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Biyolojik azot giderimi gergeklestirilen atiksu aritma proseslerinin (AO prosesi) modellenmesi amaciyla Aktif
Camur Modeli No. 1 (ASM1) kullanilagelmisse de bu modelde ihtiya¢ duyulan girdi parametrelerinin tahmin
edilmesi ¢ok zaman almaktadir. Bu c¢aligma kapsaminda, ASM1 kadar detayli girdi verisi gerektirmeyen geri
beslemeli yapay sinir aglarmin (BPANN) AO proseslerindeki kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI), toplam Kjeldahl
azotu (TKN) ve toplam azot (TN) giderim verimlerinin tahminindeki performansi test edilmistir. Bu amagla
BPANN’de dort farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, AO proseslerindeki KOI,
TKN ve TN giderim verimlerinin BPANN ile yiiksek dogrulukta tahmin edilebildigini gdstermis; en iyi 6§renme
ve tahmin yetenegi ise Sinc fonksiyonu ile elde edilmistir. Sinc-BPANN ile elde edilen ortalama kare hatalar
KOI giderim verimi igin 2,50-10"4, TKN giderim verimi igin 4,15-10"4, TN giderim verimi igin ise 2,65~10'4
olarak hesaplanmistir. Buna gére Sinc-BPANN AO proseslerindeki KOI, TKN ve TN giderim verimlerinin
dogrusal olmayan dogasint ASM1’e nazaran ¢ok daha az girdi parametresiyle agiklayabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: ASM1, yapay sinir aglari, karbon giderimi, azot giderimi, aktivasyon fonksiyonu

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AS ATOOL TO
PREDICT CARBON AND NITROGEN REMOVAL EFFICIENCIES IN
BIOLOGICAL WASTEWATER TREATMENT PLANTS

ABSTRACT

Although Activated Sludge Model No. 1 (ASM1) was used for modelling biological nitrogen removal
processes, estimation of input parameters required to run this model necessitates complicated laboratory
analyses. In this study, the performance of Backpropagation Artificial Neural Networks (BPANN), which
requires considerably less numbers of input parameters, in predicting chemical oxygen demand (COD), total
Kjeldahl nitrogen (TKN), and total nitrogen (TN) removal efficiencies was tested. For this purpose, four
activation functions were employed in BPANN. Results suggested that COD, TKN, and TN removal efficiencies
in AO processes can be accurately estimated using BPANN, with the highest learning and prediction capacity
when Sinc function is employed. The mean square errors (MSEs) with Sinc-BPANN were calculated as 2.50-10
for COD removal efficiency, 4.15-10* for TKN removal efficiency, and 2.65-10" for TN removal efficiency.
Therefore, the Sinc-BPANN is concluded to be an efficient tool for estimating nonlinear nature of COD, TKN,
and TN removal efficiencies in AO processes using considerably less numbers of input parameters.
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1. GIRIS

Birlesmis Milletler tarafindan 2015 yilinda yayinlanan rapora gore, 2010-2015 yillart arasinda diinyadaki niifus
artis orani ortalama olarak %]1,18 seviyesinde gerceklesmigstir [1]. Aym rapora gére Umman %8,45°lik artig
orantyla niifusun en hizli arttig1 iilke olurken, Tiirkiye’de 2010-2015 yillart arasinda ortalama niifus artig orani
%1,69 olarak rapor edilmis olup Tiirkiye’deki niifus artig hizi diinya ortalamasiyla kiyaslanabilir seviyededir.
Diinya niifusunun siirekli olarak artmasiyla birlikte atiksularin aritilmasi da &zellikle ¢evre miihendisleri
acisindan énemli bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Atiksularin aritilmastyla ilgili olarak 20. yiizyilin baglarindan itibaren ¢ok sayida proje yiiriitiilmis ve bu
amagcla bircok farkli aritma sistemi gelistirilmistir [2]. Bunlarin en iyi bilinen bazilart AO (Anoksik/Oksik)
prosesi, A0 (Anaerobik/Anoksik/Oksik) prosesi, UCT (University of Cape Town) prosesi ve Bardenpho prosesi
olarak sayilabilir. Buglin bu atiksu aritma proseslerinin tasarimi ve igletilmesine dair detayli bilgi birikimi
mevcuttur. Ne var ki, niifus artiginin siirekli olmasi ve atiksu miktar ve karakterizasyonunun da buna bagli olarak
giinden giline degismesi sebebiyle, halihazirda kurulu bulunan tesislerin siirekli olarak izlenmesi ve atiksu
ozelliklerindeki degisime cevap verebilecek sekilde prosesin veya isletme parametrelerinin glincellenmesi bir
gereklilik halini almistir. Glinlimiizde atiksu aritma tesislerinde tecriibeye dayali varsayimlar veya matematiksel
modellere dayali yaklasimlar kullanilarak atiksu oOzellikleri ve ¢evre sartlarinin giinliik veya mevsimlik
degisimlerine kargt bazi isletme tedbirleri alinabilmekte olsa da bu yaklagimlar atiksu aritma tesislerinde
eszamanli olarak gergeklesen karmasik biyokimyasal prosesleri agiklayamamaktadir. Bu sebeple atiksu aritma
tesisinin performansini etkileyen girdiler ve isletme parametrelerine bagli olarak gergeklesen karmasik prosesleri
aciklayabilen modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Atiksu aritma sistemlerindeki karmagik biyokimyasal prosesleri tarif etmeyi amaglayan bir model Henze ve
ark. [3] tarafindan gelistirilmis olup, Aktif Camur Modeli No. 1 (ASM1) olarak yaymlanmistir. Gelistirilen
model, atiksulardan karbon ve azot giderimi yapilan biyolojik atiksu aritma tesislerinde (AO prosesi)
gerceklesen aerobik oksidasyon, nitrifikasyon ve denitrifikasyon proseslerini muhtelif hiz denklemleriyle
aciklayabilmekte ve bu hiz denklemlerini genelleyici kiitle bilangosu denklemleriyle birlestirerek AO
proseslerinde atiksudaki kirletici parametrelerin konsantrasyonlarini tahmin etmek iizere kullanilabilmektedir.
[Ik modelden sonra biyolojik fosfor giderimi ve eszamanli nitrifikasyon-denitrifikasyon prosesleri ile ilgili hiz
denklemlerini de igeren ASM2, ASM2d ve ASM3 modelleri de [4-6] yaymlanmis olmakla birlikte bu ¢aligma
ASM1 modeli {izerine yogunlagsmaktadir.

Aktif Camur Modeli No. 1 (ASM1), AO proseslerinde kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOTJ), toplam azot (TN) ve
toplam Kjeldahl azotu (TKN) konsantrasyonlarini ¢éziinmiis ve partikiiler formda bulunan toplam 12 kirlilik
parametresi ile tanimlamaktadir. Bunlara ek olarak, gergeklesen prosesler tizerindeki etkileri ihmal edilmekle
birlikte, sadece proses icindeki degisimlerini gozlemleyebilmek amaciyla alkalinite de bir degisken olarak
modele eklenmistir. Bu kirletici parametrelerin proses ic¢indeki degisimlerini agiklamak {iizere aerobik
heterotrofik biiyiime, anoksik heterotrofik biiylime, aerobik ototrofik biiyiime, heterotrofik hiicre 6limii,
ototrofik hiicre 6liimii, ¢Oziinmiis organik azotun amonyaga donismesi, partikiiler formdaki organiklerin
hidrolizi ve partikiiler formdaki azotun hidrolizi olmak iizere 8 adet proses ve bunlara ait hiz denklemleri
tanimlanmustir.

Aktif ¢amur proseslerine iliskin modeller Hug ve ark. [7] tarafindan prognostik, diagnostik ve egitim amagh
modeller olarak smiflandirilmaktadir. Bugiine kadar aktif ¢camur modelleri ile ilgili birgok ¢alisma yapilmig
olmakla birlikte bunlarin biiyiik bir boliimii aktif camur modellerinin biyolojik aritma sistemlerine entegrasyonu
ve bu sistemlerin gelistirilmesi/optimizasyonu ile ilgilidir [8-13]. Atiksulardan biyolojik karbon ve azot
giderimini amaglayan tesislerin tasarimi, isletilmesi ve optimizasyonu hususunda gecerliligini kanitlamig
olmakla birlikte, ASM1 modelinin kullanimia dair muhtelif zorluklar da bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi
atiksu karakterizasyonu olarak gdze carpmaktadir. ASMI1’de, atiksudaki oOzellikle KOI ve TN
konsantrasyonlarinin belirli fraksiyonlarini igeren, inert veya biyopargalanan ve partikiiler veya ¢ozliinmiis
formda kirletici parametreler kullanilmakta; bu kirletici parametrelerin belirlenmesi amaciyla yapilan laboratuvar
caligmalar1 ise zaman kaybina yol agmakta ve c¢aligmanin maliyetini artirmaktadir. ASM1 modelinin
uygulanmasiyla ilgili diger bir husus da model denklemlerinin karmasik olmasidir. ASM1 modelinde her bir
kirletici parametrenin her bir reaktérdeki konsantrasyonlarini tahmin etmek amaciyla kiitle dengesi
denklemlerine dayanan ve karmagik reaksiyon hiz denklemlerini de i¢eren ¢ok sayida diferansiyel denklemin
eszamanli ¢oziimil i¢in uygun bir ara¢ gerekmektedir. Bu noktada, aktif camur sistemlerinin modellenmesi
amaciyla kullanilabilecek daha basit, daha hizli ve daha ucuz araglara da ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay sinir
aglar1 (ANN) bu ihtiyaca cevap verebilecek niteliktedir.

Yapay sinir agi, néron adi verilen bir dizi islem elemanini i¢eren ve toplu olarak karmasik ve dogrusal olmayan
iliskileri, insanlara ait 6grenme yetenegini taklit ederek 6grenip tekrarlayabilen bir model yaklasimidir. Yapay
sinir aglarindaki ndronlar sirali bir sekilde diizenlenerek her bir néronun {irettigi sinyalin bir sonraki kademede
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bulunan néron igin girdi degeri teskil etmesi saglanir. Noronlar arasindaki baglanti, agirlik olarak anilan
katsayilarla gergeklestirilir. Bu sayede, sirali kademelerde {iretilen sinyal ¢ikti katmanina aktarilarak bagiml
degisken degerinin tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Noronlar arasindaki baglantilara (agirliklar) ek olarak, yapay
sinir aglarinin belkemigini olusturan bir diger parametre de aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu,
bir nérona gelen girdi sinyalini, ¢ikt1 sinyaline doniigtiiren matematiksel bir fonksiyondur ve yapay sinir aginin
tahmin yetenegini iyilestirmek icin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en uygun olaninin se¢ilmesi gerekir.

Hava kirliliginden su ve toprak kirliligine kadar bircok alanda mubhtelif prosesleri 6grenip modellemek i¢in
kullanilan yapay sinir aglar1 [14-20], biyolojik atiksu aritma proseslerinin modellenmesi amaciyla da
uygulanmistir [21-23]. Ne var ki biyolojik atiksu aritma proseslerinin yapay sinir aglari ile modellenmesi
amaciyla gergeklestirilen caligmalarin ¢ogu ag topolojisinin kurulmasi iizerine odaklanmis; agda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 geri planda kalmstir. Ornegin, Moral ve ark. [23], yaptiklar1 ¢alismada toplam 9 adet
giris ve ¢ikis suyu parametresinin farkli kombinasyonlarini kullanarak c¢ikis suyunda ¢oziinmiis formdaki
substrat konsantrasyonunu tahmin etmisler ve 0,8’lere varan korelasyon katsayilari (determinasyon katsayisi
yaklasik 0,64 olacaktir) elde etmislerdir. Calismanin 6nemli bir ayagi optimum ndron sayisinin belirlenmesini
icermekte olup, aktivasyon fonksiyonu olarak sadece lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmigtir.
Bir baska calismada Hamed ve ark. [21] ¢ikis suyunda biyokimyasal oksijen ihtiyacini (BOI) tahmin etmek icin
giris suyundaki BOI ve askida kati madde (AKM) konsantrasyonlarini hiperbolik tanjant fonksiyonu ile
kullanmiglar ve determinasyon katsayilari 0,665 degerlerine kadar yiikselmistir. Bu calismada da ilk adim
optimum ag topolojisinin belirlenmesi olup, en iyi aktivasyon fonksiyonunun se¢imi ele alinmamaistir. Biyolojik
atiksu aritma proseslerinin yapay sinir ag1 ile modellenmesi caligmalarina iliskin bir diger husus da bu
calismalarm 6zellikle KOI veya BOI bazli karbon giderim verimlerinin tahmin edilmesiyle smirli kalmis
olmalaridir ki azot gideriminin yapay sinir aglari ile tahmin edilmesine iliskin bilgi birikimi zenginlegsmemistir.
Ayrica yapilan ¢alismalarda determinasyon katsayilar: kabul edilebilir olsa da nispeten diisiik kalmistir. Bunun
en temel nedenlerinden biri de kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin, atiksu aritma proseslerinin dogrusal
olmayan dogasini agiklayamiyor olmasiyla 6zetlenebilir.

Biyolojik atiksu aritma proseslerinin performansini tahmin etmek amaciyla yapay sinir aglarinin giivenli bir
yaklagim olarak kullanilabilmesi i¢in Oncelikle, bu prosesler i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonlarinin
belirlenmesi bir gerekliliktir. Bu c¢alismanin temel amaci, BPANN’de farkli aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak biyolojik karbon ve azot giderme proseslerini en iyi temsil eden aktivasyon fonksiyonunun
belirlenmesidir ki bu calismay1 digerlerinden ayiran en 6nemli 6zelligidir. Bu kapsamda, bir AO prosesi i¢in
camur yasi (6s), aerobik tankta hidrolik bekletme siiresi (6y), geri devir orami (Ry), i¢ geri devir orani (R,), aerobik
tanktaki c¢Oziinmiis oksijen konsantrasyonu (C) ve giris suyunda KOI-TN konsantrasyonlarmin farkl
degerlerinden olusan 972 farkli senaryo i¢in Aktif Camur Modeli No.1 (ASM1) kullanilarak KOI, TKN ve TN
giderim verimleri hesaplanmig; daha sonra bu degerler BPANN’de girdi olarak kullanilarak ve BPANN’nin,
verilen aktivasyon fonksiyonlariyla KOI, TKN ve TN giderim verimlerinin tahmin edilmesindeki performansi
degerlendirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Proses Konfigiirasyonu

Calisma kapsaminda bir adet anoksik tank, bir adet aerobik tank ve bir ¢oktiiriiciiden olugan AO prosesi
kullanilmustir. Prosese ait akim semas1 Sekil 1°de verilmistir. Sistemde giris suyunun tamami (Qo) ve geri devir
camuru (Qs) anoksik tanka beslenmektedir. Ayrica, aerobik tank ¢ikisindan alinan i¢ geri devir hatti (Q3) anoksik
tank girisine verilmektedir. Aerobik tankin ¢ikis suyu (Q,) ¢oktiiriiciiye beslenmekte ve fazla ¢amur (Qg)
¢Oktiiriicti tabanindan ¢ekilmektedir.

Aerobik tankta hidrolik bekletme siiresinin (6y) aritma performansi lizerindeki etkilerini modellemek amaciyla,
giris suyu debisi sabit tutularak aerobik tankin hacmi degistirilmek suretiyle farkli 6, degerleri kullanilmistir.
Verilen bir 6, degeri i¢in ¢amur yas1 (6;), fazla camur debisi (Qg) degistirilerek ayarlanmigtir. Calisma
kapsaminda kullanilan parametre degerleri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

2.2. Aktif Camur Modeli
Daha onceki bir calismada MS Excel Visual Basic for Applications (VBA)’da yazilmis olan Aktif Camur

Modeli No. 1 (ASM1), bu ¢alismada da kullanilmistir. Kullanilan MS Excel araci, sistem konfigiirasyonu, girig
suyu Ozellikleri ve sisteme ait tasarim parametrelerini kullanicidan alip ASM1 model denklemlerini kurarak
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¢ozen bir algoritmaya sahiptir. MS Excel araci ¢oktlirme tanki igin Takacs modelini kullanmakta olup bu
modelin detaylar1 Onceki ¢alismalarda [24, 25], modelin farkli yaklagimlarla kiyaslanmasi ve performans
degerlendirmesi ise Holenda ve ark. [26] tarafindan verilmistir.

ASM1 model denklemlerinin ¢6ziimii i¢in adim boyu 30 sn olarak alinmig; 7 adet degiskenin (Tablo 1) farkl
degerlerinden olusan toplam 972 senaryo icin calistirlarak kararli durumdaki KOI, TKN ve TN giderim
verimleri hesaplanmistir. Program, Intel Core i5 3,3 GHz islemci ve 2133 MHz 16 GB DDR3 RAM bellege
sahip bir bilgisayarda her bir veri seti i¢in ortalama 10 dakikada hesaplamalari tamamlamistir. Elde edilen
sonuglar, yapay sinir agmin karbon ve azot giderimi yapilan biyolojik atiksu aritma tesislerindeki KOI, TKN ve
TN giderim verimlerinin tahmin edilmesi hususundaki performansini test etmek amacryla kullanilmistir.

Qs

Qo ] Q1 Q2 Q4
| Anoksik Aerobik

Y
| |

Qs Qs

Qo = Giris suyu debisi; Q; = Anoksik tank ¢ikis debisi (Qg+Qs+Qs); Q, = Aerobik tank ¢ikis debisi (Q1—Qs);
Qs = ¢ geri devir debisi (Q1—-Q,); Q4 = Cikis suyu debisi (Qo—Qs); Qs = Geri devir debisi;
Qg = Fazla ¢amur debisi

Sekil 1. Aritma prosesine ait akim semasi

Tablo 1. isletme senaryolarinda kullanilan deger araliklart

Bagimsiz Degisken Deger Arahgi Notlar

3 farkli deger (5, 10, 15 giin)
Atik  camur  debisi  (Qg)

Camur yast (65) 5—15gin degistirilerek istenen degere
ayarlanmigtir.
3 farkli deger (4, 6, 8 sa)
. . . Aerobik tank hacmi
Hidrolik bekletme siiresi (6y) 4-8sa degistirilerek  istenen  degere
ayarlanmistir.
2 farkli deger (0.75, 1.00)
. . Geri devir  debisi (Qs)
Geri devir orant (R,) 0.75-1.00 degistirilerek istenen degere
ayarlanmigtir.
3 farkli deger (2, 3, 4)
I¢ geri devir orani1 (R;) 2-4 lg geri devir debisi (Qs)

degistirilerek  istenen degere
ayarlanmigtir.

Aerobik tankta ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonu (C) 2—-3mg/L 2 farkli deger (2, 3 mg/L)

Giris suyu kimyasal oksijen ihtiyaci (KOJ) 400 — 600 mg/L | 3 farkli deger (400, 500, 600 mg/L)
Giris suyu toplam azot (TN) konsantrasyonu 60 — 90 mg/L | 3 farkh deger (60, 75, 90 mg/L)

2.3. Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli yapay sinir ag1 (BPANN) igin bir Excel Visual Basic for Applications (Excel VBA) programi
kullanilmistir [19, 20]. BPANN’de girdi katmani olarak ¢camur yas1 (6s), aerobik tankta hidrolik bekletme siiresi
(6h), geri devir orami (Ry), i¢ geri devir oranmi (R,), aerobik tanktaki ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonu (C) ve giris
suyunda KOI konsantrasyonu ve giris suyunda TN konsantrasyonu olmak iizere 7 adet noéron kullanilmstir.
BPANN’de 10 ndron igeren bir adet gizli katman ve 1 adet noron igeren bir ¢ikti katmani kullanilmustir.
Ogrenme hiz1 0,75, epoch sayis1 2000 alinmustir. Kullanilan yapay sinir agmin topolojisi Sekil 2°de verilmistir.
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KOI/TKN/TN
giderim verimi

Sekil 2. Kullanilan geri beslemeli yapay sinir aginin yapisi

Toplam 972 adet veri setinin her bir denemede rastgele segilen %70’i egitim amaciyla, kalan %30’u ise
validasyon amaciyla kullanilmistir. Maliyet fonksiyonu olarak ortalama kare hata (MSE) kullanilmistir. Her bir
denemede agirliklar igin rastgele baslangic noktalari secilmis; bu sebeple denemelerde kiiresel minimuma
yaklagildigindan emin olmak amaciyla 25 farkli deneme yapilmig ve bu denemelerde elde edilen MSE
degerlerinin ortalamalari rapor edilmistir.

En iyi aktivasyon fonksiyonunun tespit edilmesi amaciyla BPANN’de 4 farkli aktivasyon fonksiyonu
kullanilmugtir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina ait bilgiler Tablo 2°de verilmistir. Tim denemeler igin girdi
parametreleri 01 araliginda normalize edilmistir. KOI, TKN ve TN giderim verimleri ise tiim denemelerde,
kullanilan fonksiyonun tarama araligina gore normalize edilmistir. BPANN uygulamasindan sonra sonuglar
denormalizasyon yapilarak rapor edilmistir.

Tablo 2. Yapay sinir aginda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Matematiksel ifade Tiirev ifadesi Tarama Arahgi
I 1 dy
Lojistik = = = — O<y<l1
) Y=17o=x - Y- y
. . . e*—e™ dy
Hiperbolik tanjant S —— —— =1—y? “1<y<l1
P ) y eX+eX* dx Y y
Elliot =05 L os dy 1 O<y<1
Y eI R T dx _ 2(1 + |x|)? y
1 S x=0 0 = x=0
i = {sinx ={Cosx sinx — <y<
Sinc y i o x+0 y =2 o x=%0 0.2172<y<1

3. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan calisma iki adimdan olusmaktadir. Ilk adimda, karbon ve azot giderimi yapilan bir AO prosesinde
(Sekil 1) ASM1 model denklemleri, 7 farkli tasarim ve igletme parametresine (Tablo 1) bagli olarak olusturulan,
toplamda 972 adet veri seti icin eszamanli olarak ¢dziilmiistiir. Calisma sonucunda elde edilen KOI giderim
verimleri %90,3-92,4 arasinda degisirken ortalama KOI giderim verimi %91,5+0,5 olarak hesaplanmustir.
Ortalama TKN giderim verimi %95,9+1,7 olup, TKN giderim verimleri %89,2 ile %98,1 arasinda degismistir.
Hesaplanan en diisiik ve en yliksek TN giderim verimleri sirastyla %46,1 ile %85,2 olurken ortalama TN giderim
verimi %69,9+10,0 olarak bulunmustur.

Caligmanin ikinci adiminda ise ASML1 ile elde edilen veriler farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ile BPANN’de
kullamlarak BPANN’nin AO prosesindeki KOI, TKN ve TN giderim verimlerini tahmin yetenegi
degerlendirilmistir.
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3.1. KOI Giderim Verimi

Kullanilan her bir aktivasyon fonksiyonu i¢in hesaplanan MSE degerinin kiiresel minimum oldugundan emin
olmak amaciyla BPANN rastgele baslangic noktasindan baslayarak rastgele secilen egitim verileriyle 25 defa
calistirllmigtir. Her bir aktivasyon fonksiyonu icin elde edilen MSE degerlerinin aritmetik ortalamalari
hesaplanmus olup, ortalama MSE degerleri lojistik fonksiyonu igin 7,18-10™, hiperbolik tanjant fonksiyonu i¢in
5,45-10'1, Elliot fonksiyonu i¢in 6,08-10’4, Sinc fonksiyonu i¢in ise 2,50-10'4’tﬁr. Hesaplanan ortalama MSE
degerlerine bakilarak Sinc fonksiyonunun AO prosesinde KOI giderim verimini en kiiiik hatayla temsil eden
fonksiyon oldugu goriilmektedir. BPANN’nin ASM1 sonuglarini temsil yetenegini daha iyi gorebilmek icin
ASM1°de elde edilen KOI giderim verimlerine kars1 her bir aktivasyon fonksiyonu i¢in BPANN ile elde edilen
KOI giderim verimleri arasinda korelasyon grafikleri ¢izilmis olup Sekil 3’te verilmistir. Sekilde mavi noktalar
ASM1 ve ANN ile elde edilen KOI giderim verimlerini, siyah cizgi bu degerlerle elde edilen regresyon
denklemini, kirmizi ¢izgi ise ASM1-ANN birebir degerlerini temsil etmektedir.

Sekil 3°te verilen korelasyon grafikleri, 25 denemede elde edilen en iyi sonuglar1 géstermektedir. Buna gore,
hiperbolik tanjant fonksiyonu (Sekil 3b) haricindeki aktivasyon fonksiyonlari igin BPANN’nin biyolojik atiksu
aritma sistemlerinde KOI giderimini etkileyen mekanizmalarin dogrusal olmayan karakterini kabul edilebilir
seviyede temsil edebilecegi gorilmektedir. Lojistik fonksiyonu kullanmildiginda (Sekil 3a) ASM1 ve BPANN
sonuglari arasinda 0,9968’¢ varan (R® = 0,9936) korelasyon katsayilari goriilmektedir. Bununla birlikte, Elliot
fonksiyonu (Sekil 3¢) i¢in korelasyon katsayilar1 0,9966’ya kadar (R® = 0,9932) ¢ikmaktadir. Sinc fonksiyonuna
(Sekil 3d) bakildiginda ise en yiiksek korelasyon katsayisinin 0,9992 (R* = 0,9984) oldugu goriilmektedir. Sekil
3’e bakarak da Sinc fonksiyonun AO prosesindeki KOI giderim verimini en iyi temsil yetenegine sahip olan
aktivasyon fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun, Tablo 1°de verilen tasarim ve
isletme parametreleri ile KOI giderim verimi arasindaki bu dogrusal olmayan iliskiyi 6grenmedeki
yetersizliginin muhtemel sebebi BPANN’de diklik katsayisina yer verilmemesi olarak aciklanabilir. Bu hususta
ek bir caligma yapilmamis olup, diklik katsayisinin kullanimi ve optimum degerinin belirlenmesi ile ilgili recete
Demir ve ark. [19]’da agiklanmustir.

y =0,9987x + 0,0487 y = 1,4513x - 40,881
R2=0,9936 R2=10,67
[ 1180)
a b
y =0,9782x + 1,9885 y =0,9936x + 0,5734
R2=0,9932 R2=0,9984
c d

Sekil 3. ASM1 ve BPANN kullanilarak elde edilen KOI giderim verimleri arasindaki
korelasyon grafikleri. a. Lojistik fonksiyonu, b. Hiperbolik tanjant fonksiyonu, c. Elliot
fonksiyonu, d. Sinc fonksiyonu
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BPANN ile KOI degerlerinin tahmininde performans agisindan dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise
6grenme yeteneginin ne kadar istikrarli oldugudur. Daha 6nce de bahsedildigi gibi BPANN agirliklarinin her biri
i¢in rastgele baslangi¢c degerleri sec¢ilmis olup, BPANN her zaman kiiresel minimuma ulagmamaktadir. Cogu
durumda, secilen baslangi¢ degerleri maliyet fonksiyonunun bir yerel minimum degerine yaklagmakta ve bu
hallerde BPANN’nin 6grenme ve tahmin yetenegi kisith kalmig olmaktadir. BPANN’deki her bir fonksiyonun
ne kadar istikrarli oldugunu goérmek igin her bir fonksiyonla elde edilen MSE degerlerinin dagilimi
grafiklendirilmistir (Sekil 4). Sekilde kutularin orta noktas1 medyan degeri, alt ve iist sinirlar1 ise sirasiyla birinci
ve liglincii ¢eyrek degerleri temsil etmektedir. Kutu-biyik grafiginde bryiklar ise sirastyla hesaplanan MSE’lerin
en kiigiik ve en biiylik degerlerine karsilik gelmektedir. Ac¢ikga goriildiigii gibi hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanildiginda MSE degerleri daima yiiksek olmaktadir. Lojistik ve Elliot fonksiyonlar ile elde edilen MSE
degerlerinin ortalamas: kiiciik olsa da, maksimum MSE degerleri oldukg¢a yiiksek goriinmekte; yani bu
fonksiyonlar her zaman ¢ok iyi temsil yetenegine sahip olamamaktadir. Buna karsin Sinc fonksiyonu ile elde
edilen MSE degerleri ¢ok kiigiik olmakta ve ortalama MSE degerleri etrafinda kiigiik salinimlar gostermektedir.
Bu sonuglar, Sinc fonksiyonunun 6grenme ve tahmin yeteneginin oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir.

1,0000

0,1000 -

0,0100 -

MSE degerleri

0,0010 -

|
1

0,0001 . . .

Lojistik
BPANN
Elliot
BPANN
Sinc
BPANN

Hiperbolik
tanjant
BPANN

Sekil 4. BPANN ile KOI tahmininde elde edilen MSE degerlerinin dagilin
3.2. TKN Giderim Verimi

TKN giderim verimini tahmin etmek igin farkli aktivasyon fonksiyonlarinin her biri ile yapilan 25 denemenin
sonunda elde edilen MSE degerlerinin ortalamalar1 lojistik fonksiyonu igin 4,11-10™, hiperbolik tanjant
fonksiyonu igin 3,53-10™, Elliot fonksiyonu igin 8,57-10*, Sinc fonksiyonu igin ise 4,15-10* olarak
hesaplanmistir. Hesaplanan ortalama MSE degerlerine bakilarak lojistik ve Sinc fonksiyonlarinin AO prosesinde
TKN giderimi verimini en kii¢iik hatayla tahmin eden fonksiyonlar oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte,
BPANN’de kullanilan fonksiyonlarin tahmin yeteneginin hangi seviyede oldugunu gérmek amaciyla validasyon
verileri igin ASM1 ve BPANN ile elde edilen TKN giderim verimleri arasinda (en iyi BPANN sonuglari i¢in)
korelasyon grafikleri hazirlanmig ve Sekil 5°te verilmistir. Sekilde mavi noktalar ASM1-ANN ile elde edilen
TKN giderim verimlerini, siyah ¢izgi bu degerlerle elde edilen regresyon denklemini, kirmizi ¢izgi ise ASM1-
ANN birebir degerlerini temsil etmektedir.

Sekil 5b’de agikga goriildiigii gibi hiperbolik tanjant fonksiyonu mevcut haliyle aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanildiginda BPANN’nin 6grenme yetenegini énemli 6l¢iide kisitlamaktadir. Buna karsin, lojistik fonksiyonu
kullamldiginda ASM1 ve BPANN ile elde edilen TKN giderim verimleri arasinda 0,9975°e varan (R? = 0,9951)
korelasyon katsayilar1 elde edilmistir (Sekil 5a). Elliot fonksiyonu (Sekil 5¢) i¢in korelasyon katsayisi 0,9863 (R*
= 0,9757), Sinc fonksiyonu (Sekil 5d) igin ise 0,9979 (R? = 0,9959) olarak hesaplanmustir. Bu sonuglara
bakildiginda en giivenilir sonuglarin lojistik ve Sinc fonksiyonu ile edildigi goriilmektedir.

BPANN ile TKN giderim verimi tahmininde elde edilen MSE degerlerinin dagilimi Sekil 6’da verilmistir.
Yine hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanildiginda elde edilen MSE degerleri her zaman yiiksektir. Lojistik ve
Sinc fonksiyonlari ise KOI tahmininde oldugu gibi TKN tahmininde de ¢ok kiigiik MSE degerleri ile
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sonuglanmigtir. Bunlarin arasinda, lojistik fonksiyonu ile elde edilen MSE degerleri Sinc fonksiyonu ile elde
edilen degerlere nazaran daha genis bir salinim gostermekte olup, Sinc fonksiyonunun istikrarl bir sekilde en
kiigiik MSE degerlerini iirettigi agik¢a goriilmektedir.

y = 0,9926x + 0,6675 y= 0'275_‘%( §%25'209é1m
R = 0,9951 R*=0,
(o]
(o]
© a b
o OO OO0 comdO O
y = 0,0871x + 1,1978 y = 0,0814x + 1,8078
R® = 0,9727 R = 0,9959
&
&O
o0,
&
OQ)
%
%O OO
c d

Sekil 5. ASM1 ve BPANN kullanilarak elde edilen TKN giderim verimleri arasindaki
korelasyon grafikleri. a. Lojistik fonksiyonu, b. Hiperbolik tanjant fonksiyonu, c. Elliot
fonksiyonu, d. Sinc fonksiyonu

3.3. TN Giderim Verimi

Her bir aktivasyon fonksiyonu ile yapilan 25 denemenin sonunda elde edilen MSE degerlerinin ortalamalari
lojistik fonksiyonu igin 5,10-10, hiperbolik tanjant fonksiyonu i¢in 3,31-10, Elliot fonksiyonu igin 6,45-10,
Sinc fonksiyonu igin ise 2,65-10" olarak hesaplanmustir. Hesaplanan ortalama MSE degerlerine bakilarak Sinc
fonksiyonunun AO prosesinde TN giderimi verimini en kii¢cliik hatayla tahmin eden fonksiyon oldugu
goriilmektedir. ASM1 ve BPANN ile elde edilen TN giderim verimleri arasindaki (en iyi BPANN sonuglart i¢in)
korelasyon grafikleri Sekil 7°de verilmistir. Sekilde mavi noktalar ASM1-ANN ile elde edilen TKN giderim
verimlerini, siyah ¢izgi bu degerlerle elde edilen regresyon denklemini, kirmizi ¢izgi ise ASM1-ANN birebir
degerlerini temsil etmektedir. Mevcut haliyle kullanildiginda hiperbolik tanjant fonksiyonu (Sekil 7b), TN
giderim veriminin agiklanmas: hususunda da iyi bir performans sergileyememistir. Buna karsin, kullanilan diger
aktivasyon fonksiyonlart TN giderim verimini iyi ag¢iklayabilmektedir. Lojistik fonksiyonu (Sekil 7a) i¢in
hesaplanan korelasyon katsayisi 0,9984 (R? = 0,9969), Elliot fonksiyonu (Sekil 7.c) i¢in hesaplanan korelasyon
katsayis1 0,9957 (R® = 0,9914), Sinc fonksiyonu (Sekil 7d) i¢in hesaplanan korelasyon katsayisi ise 0,9992°dir.
(R?=0,9983). Elde edilen korelasyon katsayilarina gére AO prosesinde TN giderim verimini en iyi temsil eden
aktivasyon fonksiyonu Sinc fonksiyonu olarak goriilmektedir.
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Sekil 6. BPANN ile TKN tahmininde elde edilen MSE degerlerinin dagilimi

y =0,9991x + 0,3905 o y =1,6813x - 46,2
R2=0,9969 R2=0,7487
a P b
y =0,9774x + 2,0244 y = 0,9993x + 0,5379
R2=0,9914 R?=10,9983
Q
(o) c d

Sekil 7. ASM1 ve BPANN kullanilarak elde edilen TN giderim verimleri arasindaki
korelasyon grafikleri. a. Lojistik fonksiyonu, b. Hiperbolik tanjant fonksiyonu, c. Elliot
fonksiyonu, d. Sinc fonksiyonu
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BPANN ile TN giderim verimini tahmin etmek amaciyla, her bir fonksiyon kullanilarak 25 denemenin
sonunda elde edilen MSE degerlerinin dagilimi Sekil 8’de verilmistir. Lojistik, Elliot ve Sinc fonksiyonlari
kullanildiginda BPANN ile yiiksek dogrulukte TN tahminleri yapilabilmekte; MSE degerleri kiigiik olmaktadir.
Bunlarin arasinda lojistik ve Sinc fonksiyonlari ile elde edilen ortalama MSE degerleri diisiik olmakla birlikte,
lojistik fonksiyonu kullanildiginda BPANN her zaman en iyi sonuclart iiretmemekte; bazen MSE degerleri
yiiksek hesaplanmaktadir (Sekil 8). Buna karsin Sinc fonksiyonuyla elde edilen MSE degerleri ¢ok kiigiik bir
ortalama deger etrafinda ¢ok kiiciik salinimlar gdstermekte ve Sinc-BPANN TN tahmininde istikrarl bir grafik
cizmektedir.
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Sekil 8. BPANN ile TN tahmininde elde edilen MSE degerlerinin dagilimi

4. SONUCLAR

Bu caligmada geri beslemeli yapay sinir aginin (BPANN) atiksulardan karbon ve azot giderimi amaciyla
kullanilan AO prosesindeki KOI, TKN ve TN giderim verimlerinin tahminindeki performansini test etmek
amaciyla, ¢amur yasi (6s), aerobik tankta hidrolik bekletme siiresi (6y), geri devir oram (Rg), i¢ geri devir orani
(Ry), aerobik tanktaki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu (C) ve giris suyunda KOI-TN konsantrasyonlar1 olmak
iizere 7 farkli tasarim ve isletme parametresinin toplamda 972 adet farkli degerlerinden olusan bir veri seti
BPANN’de girdi olarak kullamlmistir. Veri setindeki KOI, TKN ve TN giderim verimleri, daha 6nceden
gecerliligini ispatlamis olan Aktif Camur Modeli No.1 (ASM1) kullanilarak hesaplanmistir. Yapay sinir agi,
farkli aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte bu veri setine uygulanarak BPANN ve ASM1°de elde edilen KOI,
TKN ve TN giderim verimleri kiyaslanmistir. Calisma sonucunda elde edilen verilere dayanarak asagidaki
¢ikarimlar1 yapmak miimkiindiir:

e Karbon ve azot giderimi yapilan bir biyolojik atiksu aritma tesisindeki KOI, TKN ve TN giderim verimleri
BPANN kullanilarak kabul edilebilir dogrulukla tahmin edilebilmektedir. ASM1 modelini kullanarak KOI,
TKN ve TN giderim verimlerini tahmin etmek i¢in atiksu karakterizasyonunun detayli olarak yapilmasi
gerekirken, ayni islevi yerine getiren BPANN uygulamasinda bu derece detayli atiksu karakterizasyonuna
ihtiyag duyulmamaktadir. Bu agidan bakildiginda KOI, TKN ve TN giderim verimlerini tahmin etmek
amacityla BPANN kullanilmas: analiz maliyetleri ve modelleme siiresi agisindan biiyiik tasarruf
saglamaktadir.

e BPANN ile KOI giderim veriminin tahmininde aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik, Elliot ve Sinc
fonksiyonlarinin kullanimi uygun olmakla birlikte Sinc fonksiyonunun en iyi 6grenme kapasitesine sahip
oldugu goriilmektedir.

e TKN giderim veriminin tahmininde en uygun fonksiyon Sinc fonksiyonu olarak goriinmektedir. Bununla
birlikte lojistik fonksiyonu da kabul edilebilir dogrulukta tahminler yapabilmektedir.
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TN giderim verimini BPANN ile tahmin etmek i¢gin en uygun fonksiyonlarm lojistik ve Sinc fonksiyonlari
oldugu goriilmektedir.

KOI, TKN ve TN giderim verimlerini tahmin etmek igin ise ortak olarak Sinc fonksiyonunun kullanilmas1
uygun goriillmektedir. BPANN’yi daha yiiksek performansla ¢alistirabilmek igin aktivasyon
fonksiyonlariin 6l¢eklendirilmesi amaciyla kullanilan diklik katsayilarinin en yiiksek performans igin
optimize edilmesi gerekebilir.

Bu caligmada kullanilan ASM1 modeli 8 proses ve 13 bilesenden olusan bir model olup, biyolojik atiksu
aritma tesisindeki her bir proses tanki icin 13 adet diferansiyel denklemin eszamanli ¢oziimiini
gerektirmektedir. Ayrica bu denli karmagik bir matematiksel problemin ¢dziimii basit sonlu fark yaklasimi
ile yapildiginda ¢oziimiin kararhiligi tehlikeye girmekte; bu sebeple daha ileri integrasyon tekniklerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir diger husus ise bu modelin lisansl yazilimlarda kullanilmasidir. Bu agidan
bakildiginda, ASM1 modelinin hem detayli atiksu karakterizasyonu gerektirmesi ve hem de ¢ok pahali
yazilimlara ihtiyag duyulmasi sebebiyle ¢cok daha diisiik fiyatlarla MS Excel eklenti paketi olarak temin
edilebilen yapay sinir aglarinin atiksu aritma tesislerindeki KOI, TKN ve TN giderim verimlerinin dogrusal
olmayan dogasinin modellenmesi i¢in daha kolay ve daha ucuz bir ¢6ziim oldugunu sdylemek miimkiindiir.
BPANN’de ihtiya¢ duyulan egitim verileri biyolojik atiksu aritma tesislerinde rutin olarak yapilan KOIi, TN
ve debi dl¢limleriyle elde edilebilir.

Bu caligmada elde edilen sonuglara dayanarak BPANN’nin fosfor gideriminin de gergeklestirildigi
biyolojik niitrient giderme proseslerinin performansimi tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi anlami
cikarilmamalidir. Fosfor giderim prosesleri ASM2 ve ASM2d modellerinde mevcut olup, giris suyu
parametrelerine gore dogrusal olmayan fosfor giderim verimini tahmin etmek icin bu modellerin
kullanildig ileri ¢aligmalara ihtiyag vardir.
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