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Oz

Atik su akis tahmini, atik su aritma tesislerinin dogru ve etkin bir
sekilde yonetimi icin anahtar rol oynamaktadir. Kontrolsiz
sehirlesme, nifus artisi, iklim degisikliginden kaynakh asiri
yagislar ve altyapi yetersizlikleri gibi nedenlerden kaynaklanan
tutarsiz  veri ve belirsizlikler atik su akig tahminini
glclestirmektedir. Bu kapsamda uzun vadeli egilimleri
kapsayacak etkili tahmin modellerinin kullaniimasi ihtiyaci
belirgin hale gelmistir. Bu calismada Samsun’un Dogu ileri
Biyolojik Atik Su Aritma Tesisi igin atik su akis miktarinin bir
zaman serisi analiz modeli olan Otoregresif Butinlesik
Hareketli Ortalama (ARIMA) ve yapay sinir aglari ile tahmin
edilmesi amaglanmistir. Bir yillik stireye karsilik gelen glnliik akis
miktari verileri kullanilan ¢alismada modellerin performanslari
K6k Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama mutlak hata (MAE)
ve Ortalama Mutlak ylUzde Hatasi (MAPE)degerleri agisindan
karsilagtirilmistir. ARIMA (2, 1, 2) modeli daha yiiksek dogrulukta
performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA; Atiksu, Ongérii; Yapay Sinir Adlari.
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Abstract

Wastewater flow estimation plays a key role for the accurate
and efficient management of wastewater treatment plants.
Inconsistent data and uncertainties arising from uncontrolled
urbanization, population increases, excessive rainfall due to
climate change and infrastructure deficiencies make
wastewater flow forecasting difficult. In this context, the need
to use effective forecasting models that will cover long-term
trends has become evident. In this study, it is aimed to estimate
the amount of wastewater flow for Samsun's East Advanced
Biological Wastewater Treatment Plant with ARIMA, a time
series analysis model, and artificial neural networks. Daily flow
rate data corresponding to a period of one year were used and
the performances of the models were compared in terms of
Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) values. ARIMA (2,
1, 2) model showed higher accuracy.

Keywords: ARIMA; Wastewater; Forecasting; Artificial Neural Networks.

1. Giris

Yasamin kaynagl olan su insanlarin temel ihtiyaglari
arasindadir. Nufus artisi ve sanayilesmenin sebep oldugu
ve doganin absorbe edebileceginin lizerinde gergeklesen
atik su Uretimi, insan hayatini olumsuz yonde etkileyen
problemlerden biridir. Dolayisiyla suyun kullanimi ve atik
su miktari yonetimi cevre bilinci ve enerji tasarrufu
acisindan olduk¢a 6nemlidir (Lai vd. 2023). Atik suyun
etkin politikalarla verimli bir sekilde yeniden kullanilmasi,
sirdirdlebilir su yonetimi agisindan biyik bir dneme
sahiptir. Atik su miktarinin tahmini, bu politikalarin
gelistirilmesi ve uygulanmasinda kritik bir rol oynar (Celik
vd. 2022). Atik su, temiz suyun evsel, endustriyel veya
tarimsal kullanimdan sonra gesitli biyolojik, fiziksel veya
kimyasal maddelerle kirlenmesinin sonucudur. Son
yilllarda diinya nifusunun ve beraberinde endustriyel
faaliyetlerin 6nemli dlglide artisi, dogal su donglsiine geri
once aritilmasi

dondiiriilmeden gereken atik su

miktarinda da artisina neden olmustur. Atik su aritma

tesislerinde aritma siregleri esnasinda kirleticileri
gidermek, aritilmis su yasal limitlerine ulagsmak ve eneriji
tiketimini azaltmak igin atik su akis miktari ve kalite
parametrelerinin  sirekli olarak izlenme ihtiyac
bulunmaktadir. Nitekim yeterli diizeyde aritilmamis atik
suyun desarji, nehirlerin ve akarsularin kendi kendini
temizleme sirecini azaltmak gibi olumsuzluklari da
beraberinde getirmektedir. Bununla birlikte atik su aritma
slirecinin dinamik ve dogrusal olmayan yapisi, tesislerin
isletilmesi ve yonetilmesi konusunda belirsizliklere yol

acabilmektedir (S. Al-Dahidi vd. 2024).

Glnlmiz dinyasinda geri déntsimin hizla artan 6nemi
ve su kithg problemi, atik su aritma faaliyetlerinin
iyilestirilmesine olan ihtiyaci artirmistir. Atik su aritma
tesislerinde gol, deniz, toprak ve diger kaynaklara desar;j
edilen aritilmis sularin etkin bir sekilde yonetilebilmesi
icin attk su miktarinin dogru tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu tesislerde istikrarl ve surdirulebilir su

kalitesine ulasiimasi i¢in atik su miktari yol gosterici
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olmakla kalmaz, ayni zamanda kapasite risklerinin
saptanmasina ve mevcut sistemin iyilestiriimesine de
yardimci olabilir. Bu iyilestirmeler tesis isletiminin daha
pratik, glvenilir ve ekonomik hale getirilmesini saglar
(Baki ve Aras, 2018). Tasarim parametrelerine uygun
¢alisiimasi, kaynaklarin etkin kullanilmasi ve uygun
cevresel standartlara ulasilmasi agisindan atik su akis
miktarlarinin tahmin edilmesi, atik su aritma tesislerinde
onemli bir gorev haline gelmistir. Gelecek dénem atik su
tahmini, aritma sureglerini optimize etmeye, bdylece olasi
riskleri aritma  verimliligini

cevresel azaltmaya ve

arttirmaya katki saglayacaktir (Zhang vd. 2019).

Ortalama (ARIMA)

modelleri, atik su ile ilgili miktar ve parametre tahminleri

Otoregresif Butlinlesik Hareketli

icin yaygin olarak kullanilan bir teknik olmustur (Do vd.
2022). Regresyon modellerinin aksine ARIMA modeli,
gecmis veya gecikmeli degerlerini, hata terimleri ile
birlikte kullanarak sonug Uretir (Rahman ve Hasan 2017).
ARIMA modeli, otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA)
ve duraganhga ulasmak igin fark (I) alma isleminin
entegrasyonu sonucu olusan bir zaman serisi formudur.
ARIMA dogrusal olarak yapilandinldigi igin, verilerin
dogrusal bir model izledigi varsayimina dayanir. Ancak,
model

gercek dinya verileri sadece dogrusal bir

olusturmaz. Bu nedenle bazi durumlarda, dogrusal
yaklasimin tahmin performansi zayif kalabilir (Suhermi vd.

2018).

Yapay Sinir Ag1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin isleyisini
taklit eden ve 6grenme, desen tanima, siniflandirma gibi
gorevlerde kullanilan hesaplama modelleridir (Kaya vd.
2023; Palabiyik ve Akkan, 2024). Yapay sinir aglan ¢ok
katmanh algilayici bir yapiya sahiptir. Bu ¢ok katmanh
algilayici modeli, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katmani ve bir ¢ikis katmani igerir. Her bir katmanda en az
bir islem elemani bulunur. Bir Ust katmandaki her islem
bir alt katmandaki

elemani her islem elemani ile

baglantilidir. Bilgi sadece ileri dogru akar ve giris
katmaninda herhangi bir veri islenmez. Giris ve cikis
katmanlarinda bulunan islemci elemani sayisi, uygulanan
probleme baglidir. Ara katmanlardaki islemci sayisi ise
deneme yanilma yoluyla hesaplanir. Ag, girdilere karsilik
dogru ciktilari 6grenerek verilerle egitim yapmis olabilir.
Boylece agirliklarini ayarlar ve belirli gorevleri yerine
getirebilir (Ataseven 2013; Isik vd. 2024). YSA cesitli
dogrusal olmayan problemleri modellemek igin esnek
(Odabas vd. 2017). YSA

modellerinin diger dogrusal olmayan model siniflarina

hesaplama vyapilandir
gore onemli bir GstinlGgl, genis bir fonksiyon sinifina
yuksek dogrulukla yaklasabilen evrensel yaklasimcilar
olmalaridir (Zhang 2003; Palabiyik ve Akkan, 2024). Yapay
Sinir Aglan, gorintld tanima, dogal dil isleme ve genel

regresyon gorevleri gibi cesitli uygulamalarda yaygin
olarak kullanilan ¢ok yonlii modellere sahiptir. Farkl veri
turlerini isleme esnekligi sayesinde cesitli girisleri
yonetebilirler. Buna kargin, Dogrusal Olmayan Otonom
Sinir Aglarn (NAR) ozellikle zaman serisi tahmini igin
tasarlanmistir ve gegmis gdzlemleri kullanarak gelecekteki
degerleri tahmin eder. Bu otoregresif yaklasim, zamansal
bagimhlklari dogal olarak yakaladigl igin NAR aglari,
verinin siralamasinin kritik oldugu gorevlerde son derece
etkili hale gelir. Her iki ag tirli de benzer egitim
yontemlerine dayanmasina ragmen, NAR aglari ge¢mis
siralar bigiminde girig verilerinin dikkatlice hazirlanmasini
gerektirir, bu da onlarin zamana bagli kaliplara odaklanan
ozel bir islevsellige sahip oldugunu vurgular (Namasudra

vd. 2023).

Atik suileilgili gelecege yonelik tahmin calismalarinda atik
su parametreleri ve akis miktari ele alinmistir. Ornegin,
Baki ve Aras (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, BOI
parametresi degerleri, diger kirletici parametrelere bagh
olarak tahmin edilmigtir. En iyi tahmin modeli olarak
secilen Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri
modelinde, en disik ortalama hata karesi karekoki
(RMSE) ve ortalama mutlak hata verileri (MAE) sirasiyla,
47,7378 ve 37,7566 olarak bulunmustur. Celik vd.
(2022)’ye gore farkh kaynaklara desarj edilen atik sularin
tahmini igcin ARIMA zaman serisi analizini kullanmistir. Do
vd. (2022) tarafindan, mevsimsellik iceren atik su akisi
zaman serisi icin mevsimsel (S) ARIMA modeli
kullanilmistir. SARIMA (1,0,3) (2,1,2)24, ortalama hata
karesi karekoki (RMSE = 5,508) ve ortalama mutlak ylzde
hata (MAPE = 20,78) performans gostergeleri agisindan
atik su tahmini icin en iyi model olarak bulunmustur.
Zhang vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, atik su
akisini tahmin etmek icin ARIMA ve ¢ok katmanli yapay
sinir agi (MLPNN) modeli kullaniimistir. MLPNN ve ARIMA
modeline ait RMSE degerleri sirasiyla 115,85 ve 109,03
(2023)’gore, COVID-19
vakalarini atik su ve cevresel degiskenlerden tahmin

olarak bulunmustur. Lai vd.

etmek igin bir zaman serisi makine 6grenimi (TSML)

yontemi kullanmistir.  TSML modeli uzun dbénem
tahminlerinde RMSE (20,95), MAE (15,61) ve MAPE
(112,45) degerleri ile ARIMAX (dissal degiskenli

ARIMA)'dan daha iyi performans gdstermistir. Al-Dahibi
vd. (2024) tarafindan yapilan g¢alismada, atik su aritma
tesisinin performansi igin tahmin yapilmis ve destek
vektor makinesi (SVM), MAE’ye gore 8,8 degeri ile en iyi
tahmin performansini vermistir.

Bu ¢alismada Samsun ili nifusunun yariya yakinina hizmet
veren ve kapladigi yiz oOlgimi sebebiyle Karadeniz
Bolgesi’'nin en buyilk aritma tesisi olma 6zelligi gésteren
Dogu ileri Biyolojik Atik Su Aritma Tesisi icin atik su akis
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miktari tahmini yapilmasi amaglanmistir. Bu tahmin igin
karsilastirma yapabilmek ve en uygun modeli secebilmek
icin bir zaman serisi analiz modeli olan ARIMA modeli ve
YSA ile kullanimistir. Model performanslari MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hata), RMSE (Ortalama Hata
Karesi Karekokii), MAE (Ortalama Mutlak Hata) Gizerinden
degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Calisma Alani

Samsun Dogu ileri Biyolojik Atik Su Aritma Tesisi (SDIBAT),
1 Eylll 2014'te faaliyete gegmis ve Samsun ili nifusunun
% 44'Une hizmet vermektedir. Tesis, 220 donimlik bir
alanda giinlik ortalama 105000 m* atik suyu aritarak
yaklasik 2,5 kilometre agik denize desarj etmektedir (Sekil
1). Baslangicta 4 ilge belediyesine hizmet veren tesis, 31
Mart 2014'ten itibaren 13 ilge belediyesinin eklenmesiyle
tim il sinirna hizmet sunmaktadir. Bu oOzellikleriyle
Karadeniz Bolgesi'nin en biyik atik su aritma tesisidir.
Cevre ve Sehircilik Bakanlhgl tarafindan hassas bolge

Cizelge 1. 2023 yili glinlik atik su verileri 6zet istatistikleri

olarak belirlenen Bafra-Unye sahil bandinda iiretilen atik
sular, yonetmelik geregince ileri biyolojik yontemlerle
aritilmaktadir. Otomatik olarak isletilen tesis, aritilmis
sulari 23,5 m derinlikte ve 2,45 km mesafede denize
desarj etmektedir. Akis miktari 6ngériisii icin SDIBAT tan
elde edilen 2023 yili giinlik atik su giris debisi (m?3)

verilerinin 6zet istatistikleri Cizelge 1’de sunulmustur.

LT .

Sekil 1. Samsun dogu ileri biyolojik atik su aritma tesisi

Gozlem Standart

Q2

Aylar Ortalama Ql Q3 Min. Max. R
sayisi Sapma (medyan)
1 31 160703,00 15598,50 154759,00 165648,00 170605,00 112842,00 179580,00 66738,00
2 28 158562,00 10734,32 151334,00 160353,50 166932,50 135613,00 172509,00 36896,00
3 31 144375,00 19897,95 127837,00 143438,00 163380,00 101319,00 172897,00 71578,00
4 30 156975,00 9289,03 149337,75 157511,00 163969,75 136563,00 172862,00 36299,00
5 31 134736,00 17349,75 121873,00 137318,00 143481,00 91461,00 163018,00 71557,00
6 30 151632,00 9432,99 145507,75 152047,50 158525,00 133755,00 169630,00 35875,00
7 31 146395,00 13192,10 140377,00 146904,00 155038,00 115158,00 166894,00 51736,00
8 31 165986,00  8604,18  162409,00 168265,00 171520,00 144211,00 178624,00 34413,00
9 30 154108,00 6389,29 149371,00 152798,00 156172,75 142404,00 168986,00 26582,00
10 31 168337,00 17959,60 153158,00 163229,00 180393,00 146726,00 205526,00 58800,00
11 30 159279,00 15523,15 153499,75 161683,50 166305,50 124528,00 199130,00 74602,00
12 31 149674,00 12344,38 149907,00 153399,00 158049,00 121894,00 164326,00 42432,00

SDIBAT’In 2023 yili igin giinliik atik su giris debisi (m?)
bazda
degisimlerin seyrini veren grafik Sekil 2’de goriilmektedir.
Ozellikle
miktarinda bazi aylarda ciddi bir azalma bazi aylarda ise

verileri  kullanilarak  olusturulan ve aylk

meteorolojik gelismelerin  etkisiyle akis
artis goze batmaktadir. Ani degisimler 6zellikle Ocak,
Mart, Mayis, Temmuz, Ekim ve Kasim aylarinda daha
belirgin bir sekilde gorilmektedir. Atik suyun aylar
bazinda ginlik debilerinin merkezsel konumu ve
yayllmasini gozlemlemek icin olusturulan kutu grafigi Sekil
3’'de gorilmektedir. Bu grafikte verilerin %50’sinin yer
aldig1 kutu yukseklikleri ve medyan (ortanca) degerleri,
aylar bazinda debilerin 6nemli ol¢lide degiskenlik
icerdigine isaret etmektedir. Ayrica Ocak, Mayis, Temmuz,
Agustos, Eylul, Kasim ve Aralk aylarinda aykiri degerler

g0Oze ¢carpmaktadir.
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Sekil 2. 2023 yili Samsun atik su miktarinin aylara gore dagilimini gésteren kutu grafigi
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Sekil 4. 2023 Yili Atik Su Miktari Zaman Serisi

Samsun Dogu ileri Biyolojik Atik Su Aritma Tesisi ‘ne ait
2023 yili atik su zaman serisi Sekil 4’de gorildugu gibidir.
Ani inis ve cikislarin oldugu, belirli bir mevsimsellik ve
trend icermeyen bu seri duragan degildir.

2.2 Metot
2.2.1. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama
(ARIMA)

Belirli bir zaman diliminde toplanan verilerden olusan
zaman serisinin analizinde yaygin olarak kullanilan ARMA
(p, ) modeli iki bilesene sahiptir. Otoregresif (AR) bilesen,
mevcut zaman serisinin Onceki degerlerinin mevcut
degeri etkiledigi kisimdir. AR(p) modeli, p parametresi
kadar onceki degerlere dayanan bir modeldir. Hareketli
Ortalama (MA) bileseni ise mevcut zaman serisindeki
hatalarin gecmis degerlerinin mevcut degeri etkiledigi

kisimdir. MA(q) modeli, g kadar dnceki hata terimlerine
dayanan bir modeldir. Biitlinlesik bir model olan ARIMA
modeli ise duragan olmayan zaman serilerini modellemek
icin zaman serisi analizinde kullanilan genisletilmis bir
modeldir. ARIMA (p, d, g) modeli, ARMA modeline seriyi
d kez fark alarak duragan hale getirmeyi ifade eden I(d)
teriminin eklenmesiyle elde edilir (Elevli 2020). Bir ARIMA
modelinde, bir degiskenin gelecekteki degerinin, birkag
gecmis gozlemin ve rastgele hatalarin dogrusal bir
(Zzhang 2003). ARIMA
modellerinin Esitlik (1)’de verilen genel matematiksel

fonksiyonu oldugu varsayilr

gosteriminde a sabit degeri, B gozlem degerleri igin
katsayilari, Yt t anindaki zaman serisinin degerini, ¢ hata
terimlerinin katsayilarini, € hata terimlerini, p otoregresif
hareketli

parametresini gostermektedir (Erden 2023).

katsayisini ve q degeri ise ortalama
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Vo= a+ BV +BYeat o+ BpYip+ 0161+ @262+ + @81 (1)

ARIMA modellerinin tasarlanmasina baslanmadan once
duraganhigin kontrol edilmesi gerekmektedir. ARIMA
modelleri binyesinde bulundurdugu fark alma islemi
sayesinde duraganlastirma yetenegine sahip oldugu igin,
duragan olmayan serilerde de kullanilr.

Box-Jenkins modeli olarak bilinen ARIMA modeli, Ug
asamada tamamlanir. Birinci asamada, mevcut zaman
serisinin duragan bir yapida olup olmadigini anlamak igin
otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF)
fonksiyonlarinin grafikleri kullanilir. ikinci asamada, ACF
ve PACF grafiklerinden yola ¢ikarak p, d ve q degerleri
belirlenir ve model tahmini yapilir. Segilen ARIMA
modeline en iyi uyumu saglayan parametreleri belirlemek
icin gesitli hesaplama algoritmalari kullanilir. Parametre
tahmini yaparken en yaygin kullanilan yontemler arasinda
Maksimum Olasilik Tahmini (MLE) ve Dogrusal Olmayan
En Kiguk Kareler (Non-Linear Least Squares) yer alir. Bu
uygun
degerlerini hesaplamada etkilidir. Uglincii asamada ise

yontemler, modelin parametrelerinin  en
tahmin edilen modelin duragan tek degiskenli bir siirecin
ozelliklerine uyup uymadiginin test edilmesi, istatistiksel
modelin kontrol edilmesi ve tahmin uygulamasinin
yapilmasi yer almaktadir. ARIMA’nin model seciminde
farkli (p, d, q) kombinasyonlari sonucu elde edilen
performans kriterlerinin karsilastirilmasi gerekmektedir.
Ortalama hata karesi karekékii (RMSE), ortalama ylzde
hata (MPE), (MAPE),

ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak 6lgekli hata

ortalama mutlak ylzde hata

(MASE) ve Bayesian bilgi kriterleri (BIC) olan seg¢im
kriterlerinin minimum degerine gore secim yapiimahdir
(Rahman ve Hasan 2017).

2.2.2. Yapay Sinir Aglari (YSA)

insanin bedeni ve 6zellikle beyin bdliminiin fizyolojik
yapisi incelendiginde sinir hiicrelerinin nasil hareket ettigi
ve verileri birbirine nasil aktardiklari konusu bilimsel
arastirmalarin  konusu olmustur. Insandaki bu sinir
hiicrelerinin yapisi taklit edilmeye calisilarak makine
O0grenmesi adi altinda bir alan gelistirilmistir. Makine
o0grenmesi altinda ele alinan yapay sinir aglari, beynin bir
islevini yerine getirmek icin izledigi yolu modellemek ve

onu taklit etmek icin tasarlanmistir (Er Aydin vd. 2022).

Yapay sinir aglari, ge¢mis deneyimlerden bilgi elde ederek
tahmin modelleri ve bir ¢ikti olusturmak icin kullanilan bir
makine Ogrenmesi teknigidir (Do vd. 2022). Makine
ogrenmesi ve derin 6grenme gibi alanlarda veri
oriintllerini 6grenme ve genelleme yetenekleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. YSA'lar, ¢ok sayida diglimden

(neuron) olusan katmanlar araciligiyla veriyi islemek ve

belirli bir ¢ikti Gretmek igin ¢alisir. Her noron, bir agirlik

(weight) ve bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak
girdilerini isler. Aktivasyon fonksiyonlari, néronun aldigi
toplam girdigi isleyip cikti haline getiren matematiksel
fonksiyonlardir. Bahsi gecen agirlik ise mevcut sinir aginin
0grenme kapasitesini temsil eden ve girdi verilerinin
noronlar arasindaki iletimini etkileyen parametrelerdir.
Agirliklar, 6grenme siireci boyunca ayarlanarak agin
performansi optimize edilir. Sekil 5'de gosterilen agin

icerisindeki katmanlarin agiklamasi asagida verilmistir:

Giris Katmani (Input Layer): Ham verinin aga ilk kez
sunuldugu katmandir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Girdi verilerini isleyen ve
O0grenme slrecinin gogunun gergeklestigi katmanlardir.
Cesitli sayida gizli katman sayisi olabilmektedir.

GCkis Katmani (Output Layer): Ciktilarin Uretildigi
katmandir.
Gizli
Girdi
Cikt1

Sekil 5. Temel bir yapay sinir ag1 modeli ve katmanlari

Atik su miktarlarinin tahmini i¢in 365 gunliik giris verisi
olarak YSA sistemine tanimlanmistir. Toplamda 365 adet
veri alinmistir. Bu verilerin %70’i 255 veri olarak 6grenme,
%30’u ise (108) test ve dogrulamada kullaniimistir. Analiz
icin gerekli kod yazimi ve analiz araci olarak MATLAB
2023a programinin Neural Network Time Series araci ile
gerceklestirilmis olup gerekli kodlar yazilmistir. Yapay sinir
agl modelini gelistirmek igin, orijinal veri kiimesi %70
egitim, %15 test ve %15 dogrulama olacak sekilde agin
egitiminde kullanilmistir. Gizli katman sayisi ise 10 olarak
belirlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda Levenberg-
Marquardt (LM) geri yayihm algoritmasi kullaniimistir.
Levenberg-Marquardt algoritmasi, genellikle yapay sinir
aglarinin egitimi ve dogrusal olmayan en kiguk kareler

problemlerinin ¢6zimdi icin kullanilan bir optimizasyon
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algoritmasi olup hizli bir sekilde sonu¢ vermektedir. LM

algoritmasi maksimum komsuluk dislincesi Uzerine

temellenmistir.  Bu  algoritma, diger 6grenme
algoritmalarinin en iyi ozelliklerini barindirir (Ataseven
2013). ARIMA ve YSA gibi farkli 6ngéri modellerinin

karsilastirilmasinda tahmin hatasini iceren dogruluk

yaygin
kullanilan olgller arasinda yer alan MAPE (Ortalama
Mutlak Yuzde Hata), RMSE (Ortalama Hata Karesi
Karekokl) ve MAE (Ortalama Mutlak Hata) Esitlik (2)-
(4)'te verilmistir. Tum dogruluk o&lclleri gegmis verilere

Olgulerinin  kullanilmasi  gerekmektedir. En

dayanmakta olup, farkli modeller igin bu 6&lgiilerin en
distk oldugu 6ngdria modelinin segilmesi gerekmektedir.

_ Zl[(Ae= Fo)/Adl

MAPE = 2l /] (1)
— 2

RMSE = [ZAC T (2)

MAE = 24T 3)

Formillerde gosterilen, At gercek degeri, Fr tahmin edilen
degeri, n ise toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.

3. Bulgular

Bu calisma temel olarak iki asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada zaman serisi analizi yapilarak Statgraphics
ile  ARIMA modeli
kurulmustur. ikinci asamada ise Matlab 2023a yazilimi ile

19 vyazihmi deneme siirimi
yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Béylece dogrusal
ve dogrusal olmayan iliskileri ele almakta kullanilabilen iki

farkli yontemden yararlaniimistir.
3.1. ARIMA Modelinin Sonuglari

ARIMA modeli olusturulurken zamana goére art arda elde

edilmis gozlem kimesinin (serinin) duragan olup
olmadiginin ve model parametrelerinin belirlenmesinde,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin
grafiklerinden yararlaniimigtir. Otokorelasyon katsayisi,
zaman serisinde farkli zaman araliklarina (gecikme) sahip
degerler arasindaki iliskinin, kismi otokorelasyon katsayisi
ise zaman serisinin diger gecikmeli serilerin etkileri ihmal
edilerek ilgili gecikmeye ait zaman serisi ile arasindaki
iliskinin katsayisini gostermektedir. Atik su akis verileriicin
elde edilen otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu grafikleri sirasiyla Sekil 6 ve Sekil 7’de
gorialmektedir. Kural olarak, 1. gecikmede yiiksek bir
otokorelasyon ve takip eden birka¢ gecikmede yavas
verilerin duragan

yavas azalan bir egilim olmasi,

olmadigina isaret etmektedir.
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Sekil 6. Otokorelasyon degerleri
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Sekil 3. Kismi otokorelasyon degerleri
Sekil 6’daki otokorelasyon grafigi serinin duragan

olmadigi yoniinde yorumlandigindan, serinin farklari
alinip ortalama, varyans ve otokorelasyon gibi istatistiksel
ozelliklerin zaman igerisinde degismedigi duragan bir
zaman serisine donustlrdlmuastir. Serinin  farklar
alindiktan sonra elde edilen otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu grafikleri ise sirasiyla Sekil 8 ve
Sekil  9'da

fonksiyonunda ilk 1 ve 2. gecikmelerin sinir disinda

verilmektedir.  Kismi  otokorelasyon
kalmasi, serinin 1. dereceden farkinin alinmasi ile duragan
hale gelmesi ve otokorelasyon fonksiyonunda ilk iki
gecikmenin sinirin disinda kalmasi nedeni ile ARIMA

(2,1,2) modeli uygun bir model olarak 6ngérilmustir.

—

a
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Sekil 4. Duragan hale getirilmis zaman serisinin otokorelasyonu
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Sekil 5. Duragan hale getirilmis zaman serisinin kismi

otokorelasyonu

Duraganhgin ve ARIMA derecelerinin grafiksel yoruma
dayali tespiti blylk olctide slibjektif kararlara dayandigi
farkh de
kullanilmistir. ~ Karsilastirilacak model alternatiflerinin

icin modeller karsilastirma  amaciyla

belirlenmesinde  duraganlik  6ncesi ve  sonrasi

kismi grafiklerine
dikkate

alinmistir. Karsilastirilan ARIMA modellerine ait hata

otokorelasyon ve otokorelasyon

bakilarak sinir disi kalan gecikme sayilari

Olgutleri Cizelge 2’de yer almaktadir.

Cizelge 2. Karsilastirilan ARIMA modellerinin hata élgutleri

Model RMSE MAE MAPE
ARIMA (1,0,4) 11354,10 8048,50 5,41
ARIMA (1,0,5) 11355,50 8022,87 5,39
ARIMA (6,1,2) 11321,20 8122,96 5,44
ARIMA (6,1,0) 11452,80 8242,94 5,52
ARIMA (2,1,2) 11244,60 7996,35 5,37

ARIMA modelinin hata olgltlerini iceren Cizelge 2, bes
farkhi tahmin modelinin sonuglarini karsilastirmaktadir.
Hata olciitlerine bakildiginda, tahmin dénemi boyunca
RMSE, MAE ve MAPE degerlerinin en kiiglik oldugu model
ARIMA (2,1,2) modeli en uygun model olarak tespit
edilmistir. Bu modelin hata terimlerine ait otokorelasyon
grafigi (ACF) Sekil 10’da ve kismi otokorelasyon grafigi
(PACF) Sekil 11'de gosterilmektedir. Bu grafikler hata
terimlerinin rastgele dagilmis oldugunu ve belirgin bir
otokorelasyon yapisi gostermedigini ortaya koymaktadir.
Bir baska deyisle, ARIMA modelinin veriyi iyi yakaladigini
ve atik su miktarinin gelecekteki tahminlerinin glivenilir
oldugunu gostermektedir.

ARIMA (2,1,2) modelinin tahmin edilen parametreleri ve
parametrelerin anlamhhgi Cizelge 3’de verilmistir. AR (2)
ve MA (2) terimleri icin P-degerinin 0,05'ten kigik olmasi
istatistiksel agidan neme isaret etmektedir.

Segilen ARIMA modeli ile elde edilen 12 ginliik gelecek
dénem tahminleri, alt ve Ust gliven sinirlari ile birlikte
Cizelge 4’de yer almaktadir.

Residual Autocorrelations for adjusted Atiksu
ARIMA(2,1,2) with constant
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Sekil 6. ARIMA (2,1,2) modeli otokorelasyon grafigi
Residual Partial Autocorrelations for adjusted Atiksu
ARIMA(2,1,2) with constant
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Sekil 11. ARIMA (2,1,2) modeli kismi otokorelasyon grafigi
Cizelge 3. ARIMA modeli 6zeti
. Standart . .
Parametre Tahmin T P-Degeri
Hata
AR(1) -0,277 0,0495 -5,598 0,0000
AR(2) 0,625 0,0417 15,017 0,0000
MA(1) -0,032 0,0183 -1,791 0,0741
MA(2) 0,964 0,0039 246,137 0,0000
Mean -33,407 67,8343  -0,4925 0,6227
Constant -21,768

Cizelge 4. ARIMA (2,1,2) modelinin gelecek dénem tahmin

degerleri
Dénem Tahmin Alt Sinir 95% Ust Sinir 95%
366 135397 113261 157534
367 139432 111686 167178
368 143417 113670 173163
369 144814 113735 175893
370 146898 115296 178500
371 147173 115086 179260
372 148379 116096 180661
373 148195 115665 180725
374 148978 116342 181614
375 148624 115823 181425
376 149190 116313 182068
377 148790 115781 181800
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3.2. Yapay Sinir Agi Sonuglari

Yapay sinir aglari (YSA), yapay zeka alaninin bir alt dalini
olusturur. insan beyninin ¢alisma prensiplerini 6rnek alan
ve tipki gergek bir sinir hiicresi gibi aldigi sinyalleri bir
baska sinir hiicresine ileten bu yapay sistemler, 6grenme
ve hizli islem yapabilme yetenekleri sayesinde bilim
diinyasinda popllerligini kazanmistir. Yapay sinir aglar
O0grenme vyoluyla bilgi ve deneyimlerini arttirmakta ve
Ogrenilen bilgilerden vyararlanarak bir c¢ikti Gretme

prensibi ile calismaktadir (Oztemel ve Diigenci 2016).

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri setine uygun ag
secenegi NAR Network oldugu igin analize, bu segenek
secilerek devam edilmistir ve genel gosterimi Tablo 5'te
verilmistir. Model egitildikten sonra g¢ikan analiz sonucu
Ozeti Cizelge 5'de, zaman serisi ve tahmin sonuglarinin
birlikte oldugu grafik Sekil

12'de yer almaktadir.

¢ v

| D@\T B@J,
Tes HE 4

Sekil 7. Dogrusal olmayan otoregresif sinir agi (NAR)

yit)

Dogrusal olmayan otoregresif sinir agi girdi verileri ve gizli

katman araciligiyla dogrusal olmayan bir islemden
gecerek bir ¢ikti degeri Uretir ve sonuglanir. Bu genel yapi,
zaman serisinin gelecek degerlerini tahmin eder.
Calismamizda NAR

Network'iin tercih edilmesinin temel nedeni,

(Nonlinear  Autoregressive)
atik su
miktarinin tahmin edilmesinde zaman serisinin kendi
gecmis degerlerinin belirleyici olmasidir. NAR Network,
yalnizca ge¢mis veri degerleri ile calisarak dissal faktorler
olmadan tahmin vyapabilme yetenegine sahiptir. Bu
ozellik, atik su miktari gibi dissal etmenlerden sinirli
sekilde etkilenen tek degiskenli zaman serileriigin ideal bir

secim olmasini saglamaktadir.

Ayrica, NAR Network'lin

algoritmasi ile hizli yakinsama ve yiksek performans

Levenberg-Marquardt
gosterme yetenegi, modelin etkinligini artirmaktadir.
MATLAB yaziliminin sagladigi entegre araglar ve kapsamli
dokiimantasyon destegi, modelin uygulanabilirligini ve
gelistirme sirecini kolaylastirmaktadir. NAR Network'ln
benzer problemler igin sagladigl kanitlanmis basarilarda,
bu modelin ¢alismamiz igin en uygun ag yapisi olarak
secilmesinde etkili olmustur. Analizin 6zetinde hangi tir
zaman serisinin egitildigi, verilerin 6zellikleri, hangi egitim
algoritmasinin kullanildigi, model performansinin hangi
Olgutle olguldiigl, katman sayisi, test ve egitim verilerinin
nasil paylastirildigi bilgileri yer almaktadir (Cizelge 5).

Cizelge 5. Yapay sinir ag1 model 6zeti

Veri sayisi MSE R?
Egitim 255 1.0800 e 0.62
Dogrulama 54 1.3795e8 0.51
Test 54 1.5734¢8 0.52

2023 yili atik su verilerine ait zaman serisi ve yapay sinir
agl modelinin gelecek dénemler igin buldugu tahmin
degerlerinin birlestirilmesi ile elde edilen grafik Sekil
13’deki gibidir. Egitim durumlari Levenberg-Marquardt
(LM) geri yayilim algoritmasi kullanilarak olusturulmustur
(AL-Zubaidi vd. 2019).
modelinin %55 oraninda dogru oldugunu gostermektedir.

YSA sonucuna goére tahmin

25 %108 Zaman Serisi ve Tahminler (NAR)
Gergek Dederler
" NAR Tahminler ]
1.8 '
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Sekil 13. Zaman serisi ve tahmin degerleri

Yapay Sinir Agi (YSA) modelimizin sonuglarina gore,
modeli %55
yapabilmektedir.

tahmin oraninda dogru tahminler

Bu sonug, modelin egitim ve test
siregleri sonrasinda elde edilen dogruluk oranini
%55'lik bir dogruluk orani,

zaman serisi verilerindeki egilimleri ve kaliplari bir miktar

gostermektedir. modelin
yakalayabildigini ancak daha fazla iyilestirmeye ihtiyag
duydugunu gostermektedir.

4. Sonuglar ve Tartisma

Atik su aritma tesisleri igin aritilacak atik suyun miktarinin
tahmin edilmesi kaynak ydnetimi ve isletme verimliligi
acisindan  6nemlidir.  Tesisin  kapasitesinin  dogru
hesaplanmasi ve gelecek donemlerdeki yeterliligi icin
dogru planlanmasi gerekmektedir. Aksi taktirde tesis
kapasitesi yetersiz kahp aritilmasi gereken atik sular
aritilmazsa c¢evresel kirlilige sebep olabilir. Bununla
birlikte ntifus artisi, sanayilesme gibi faktorler gbz oniline
alindiginda tesis planlanmasi, kapasite hesabli ve
yonetiminde kritik rol oynayan atik su miktari dogru
tahmin edilmelidir. Calismada ele alinan konunun atik su
tahmini olmasi, bu elzem hususlar icindir. Bu galismada
yapay sinir agl1 ve ARIMA modelinin kiyaslanmasi, bir atik
su aritma tesisine ait zaman serisi tahmin galismasi igin

gerceklestirilmistir. Analizler sonucunda ARIMA ve Yapay
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sinir agI modeli RMSE, MAE ve MAPE degerleri agisindan
Cizelge 6’da oldugu gibi karsilastirilmistir. ARIMA modeli
ile elde edilen sonuglar yapay sinir aglarina kiyasla daha
yuksek performans gostermistir. ARIMA modeli analizi
sonucunda, 12 gin icin tahmin degerleri sunmustur.

Cizelge 6. ARIMA ve Yapay Sinir Aglari Sonuglari Karsilastirilmasi

Yapay sinir agi ve ARIMA modellerini karsilastirmak adina
yapay sinir agi ile elde edilen tahmin sonuglarindan ilk 12
gilin baz alinmistir. Sekil 14’te 2023 yili verisine ilave olarak
365. ve 377. Gunler arasinda ARIMA ve yapay sinir agl
modeli tahmin degerleri birlikte verilmistir.

Model RMSE MAE MAPE
ARIMA(2,1,2) 11244,60 7996,35 5,37
Yapay Sinir Ag 21856,48 16844,66 11,81
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Sekil 14. 365 giinliik zaman serisi ve devaminda yer alan 12 giinliik yapay sinir agi ve arima modeli tahmin degerleri kiyaslanmasi

Sonug olarak, atik su aritma tesisleri icin kritik 6neme
sahip olan atik su miktarinin tahmin edilmesi, yapay sinir
agl (YSA) ve ARIMA modelleri kullanilarak analiz edilmistir.
iki
karsilastirarak, atik su tahmini icin en uygun yontemi
belirlemektir. YSA ve ARIMA modelleri, farkl 6zelliklere ve

Calismanin  amaci, her modelin  performansini

metodolojik yaklasimlara sahip olmalari nedeniyle
secilmistir.
YSA, zaman serisi verilerindeki karmasik iliskileri

modellemek icin kullanilirken, ARIMA modeli, ge¢mis
verilerin lineer kombinasyonlarini kullanarak gelecekteki
degerleri tahmin etme yetenegine sahip oldugu igin
kullanilmistir. ARIMA modelinin atik su miktarinin tahmini
daha bir
gostermektedir. Calismamiz, atik su aritma tesislerinin

icin guvenilir secenek olabilecegini

kapasite planlamasi ve yonetimi i¢in daha dogru tahmin

modelleri gelistiriimesine yonelik 6nemli katkilar
saglamaktadir. Gelecekteki ¢alismalar, model
performansini artirmak amaciyla daha fazla veri

kullanarak ve farkli model kombinasyonlarini deneyerek

daha kapsamli analizler yapabilir. Boylece, cevresel
etkilerin azaltiimasi ve kaynaklarin verimli kullaniimasi

yoniinde 6nemli adimlar atilabilir.

Etik Standartlar Bildirgesi
Yazarlar tim etik standartlara uyduklarini beyan ederler.

Yazarhk Katki Beyani

Yazar-1: Kaynaklar, Arastirma, Deney, Yazma

Yazar-2: Arastirma, Fikir Sahibi, Bicimsel analiz, Dogrulama
Yazar-3: Deney tasarimi, Gorsellestirme, Yazma —orijinal taslak

Cikar Catigmasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatigmasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi
Bu calisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tiim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir.
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