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Metan tretiminin artirilmasi, atik su aritma tesislerinin kendi kendine yeterliliginin artirilmasinda ¢ok
onemlidir ve anaerobik curiitme, enerji geri kazanim {initesi olarak hizmet verdigi i¢in siirdiiriilebilirlik faktori
olarak kabul edilmektedir. Barindirdig1 ¢ok sayida faktor nedeniyle anaerobik ¢iiriitmenin dogasimi anlamak ve
kontrol etmek zordur. Yapay zeka teknikleri, anaerobik ¢iiriitme siirecini dogasi hakkinda bilgi gerektirmeden
kontrol etmeye olanak saglar. Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye'de bulunan Konya Atiksu Aritma Tesisi’ndeki
anaerobik ciiriitme {initelerini modellemek i¢in yapay sinir ag1 metodolojisinin kullanimint incelemektir. Amag,
tesisin operasyonel parametrelerini ayarlayarak metan verimini ve hidrojen silfit konsantrasyonunu optimize
etmektir. Model, ardisik iki yila ait gercek veriler kullanilarak olusturulmustur. Metan verimi ve hidrojen siilfit ¢ikis
olarak kullanilirken 11 parametre dlgiiliir ve girig 6zellikleri olarak kullanilir. Calismada dogru bir model elde etmek
icin normalizasyon, Pearson korelasyon analizi ve farkli egitim algoritmalari1 gibi teknikler kullanilmigstir. Ayrica
calisma YSA modelini kullanarak girdi parametrelerinin ¢ikti parametreleri ilizerindeki duyarliligini analiz
etmektedir. Metan Gretimini maksimize ve hidrojen stlfiti minimize eden girdi parametrelerinin optimum degerlerini
belirlemek igin ayn1 zamanda genetik algoritmay1 kullanmaktadir. Onerilen model hem egitim hem de test setleri
icin ortalama kare hata (MSE) ve korelasyon katsayist (R) kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar MSE ve R
degerlerinin sirasiyla 0.0048, 0.0077, 0.96 ve 0.94 oldugunu gostermektedir. Duyarlilik analizi, yogunlastirilmis
camurun pH seviyesinin her iki ¢ikt1 {izerinde de en biiyiik etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ote yandan,
¢amur akig hiz1 metan {izerinde en diisiik etkiye sahipken, ¢iiriitiiciinlin ugucu yag asidi ise hidrojen siilfit Gzerinde
en diistik etkiye sahiptir. Dahasi, ¢cok sayida optimum ¢dziim metan gazini en st diizeye ¢ikarabilir ve hidrojen
stlfiti en aza indirebilir. Metan verimi %27'ye kadar arttirilabilir ve buna karsilik gelen hidrojen siilfit 350 ppm'dir.

Anahtar Kelimeler: Atiksu Aritma Tesisi, Duyarlilik analizi, Genetik algoritma, Hidrojen siilfit, Metan, YSA.
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The enhancement of methane production is crucial in increasing the self-sufficiency of wastewater treatment
plants, and anaerobic digestion is considered the sustainability driver as it serves as the energy recovery unit.
Understanding and controlling the nature of anaerobic digestion is challenging due to multiple factors involved.
Acrtificial intelligence techniques provide a way to control the process of anaerobic digestion without requiring
knowledge of its nature. The purpose of this study is to examine the use of artificial neural network methodology to
model the units of anaerobic digestion in the Konya wastewater treatment plant located in Turkey. The goal is to
optimize the methane yield and hydrogen sulfide concentration by adjusting the plant's operational parameters. The
model is constructed using actual experimental data from two consecutive years, where 11 parameters are measured
and used as input features and methane yield and hydrogen sulfide serve as output. The study uses normalization,
Pearson correlation analysis, and different training algorithms to obtain an accurate model. Additionally, the study
analyzes the sensitivity of input parameters on output parameters using the ANN model. It also utilizes the genetic
algorithm to determine the optimal values of input parameters that maximize methane production and minimize
hydrogen sulfide. The proposed model has been evaluated using the mean square error (MSE) and correlation
coefficient (R) for both training and test sets. The results indicate that the MSE and R are 0.0048,0.0077, 0.96, and
0.94 respectively. The sensitivity analysis shows that the pH level of thickened sludge has the greatest impact on
both outputs. On the other hand, the sludge flow rate has the lowest impact on methane, while the volatile fatty acid
of the digester has the lowest impact on hydrogen sulfide. Moreover, multiple optimal solutions can maximize
methane gas and minimize hydrogen sulfide. Methane yield can be increased up to 27%, with corresponding
hydrogen sulfide of 350 ppm.

Keywords: ANN, Genetic algorithm, Hydrogen sulfide, Methane, Sensitivity analysis, WWTP.



TESEKKUR

Calisma siirecim boyunca, bu ¢alismaya yon veren verileri elde etmek i¢cin Konya Su ve
Kanalizasyon Idaresi (KOSKI) ile iletisime gegmeme katkida bulunan ve yeni fikirler iiretmemi
saglayarak cabalarimin yiiksek kaliteli bir ¢alismayla karsilik bulmasi i¢in ufkumu agmama
yardime1 olan danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Atif Emre Demet'e tesekkiir ederim. Bize verileri
ulastiran ve ham verileri saglayan KOSKli'ye, 6zellikle de verilerin aktarilmasi siirecini
kolaylastiran ve hizlandiran KOSKi’nin Genel Miidiir Yardimcis1 Yusuf Demet ve Aritma
Tesisleri Proje ve Insaat Sube Miidiiri Muhammed Ceylan'a, verilerin diizenlenmesini
sagladiklar1 ve ¢alisma i¢in gerekli sorular1 6zveriyle yanitladiklari i¢in Miih. Yusuf Kenan Ordu
ve Miih. Cihat Ucar'a siikkranlarimi1 sunarim.
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1. GIRIS

Temiz Su ve Sanitasyon, Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedeflerinde
(SKH) altinct hedef olarak ilan edilmistir. Temiz suya erisilebilirligin bir insan hakki oldugunu
ayni zamanda saglik, yoksullugun ortadan kaldirilmasi ve gida giivenligi i¢in bir gereklilik
oldugunu belirtmektedir. 2022 yilinda 3,5 milyar insan giivenli bir sekilde yoOnetilen
sanitasyondan yoksundu; sanitasyon ve atik su aritimi ile ilgili programlarin bu amacin 2030
hedeflerine ulagsmasi igin ilerlemenin bes kat hizlandirilmasi gerekecektir (Su ve Sanitasyon -
Birlesmis Milletler Siirdiirtilebilir Kalkinma). Niifus artisi, ekonomik biiylime, kentlesme ve
sanayilesme atik su tiikketim oranini artiran baslica etkenler olurken, iklim degisikligi, su kirliligi
ve kotii su yonetimi de su kaynaklarinda kitliga neden olan faktorlerdir (W. Lu vd., 2022; Teng
vd., 2011). Diinya capinda her y1l 380 milyar m® kentsel atik su Uretilmektedir ve bu miktar
Niagara Selalesi'nden yilda gegen su hacminin bes katina esittir. 2030 ve 2050 yillarinda atik su
tiretiminin sirasiyla %24 ve %51 oraninda artmasi beklenmektedir (Qadir vd., 2020). Atik su,
konut ve ticari faaliyetler, endiistriyel islemler ve tarimsal kullanim nedeniyle fiziksel, kimyasal
veya biyolojik 6zellikleri degisen kullanilmis suyun birlesiminden ortaya ¢ikar. Atik su %99,9 su
ve %0,1 organik madde, mikroorganizmalar ve inorganik bilesiklerden olugsmaktadir. Aritilmamis
veya kotli aritilmis atik su cevreyi, insan sagligini, su kaynaklarini ve ekonomik biiylimeyi
tehlikeye atmaktadir. Bu nedenle, atik su aritma tesisleri (AAT'ler), ¢evreyl ve halk sagligini
korumak i¢in sirali fiziksel, biyolojik ve/veya kimyasal aritmalar yoluyla atik sudan kirletici,
patojen ve besin yiikiinli gidermek ve azaltmak i¢in bir su koruma araci olarak hareket eder
(Ehalt Macedo vd., 2022). Ayrica atik su aritimi, enerji ve besin maddelerini geri kazanma ve
suyu yeniden kullanma kabiliyeti sayesinde donglsel ekonomiyi gugclendirir (Obaideen vd.,
2022). Evrensel olarak, iretilen atik suyun %11,4'i AAT'lerde aritildiktan sonra yeniden
kullanilmakta, %41,4%i aritildiktan sonra serbest birakilmakta ve %47,2'si ise AAT'lerde
aritilmadan ¢evreye desarj edilmektedir (Ehalt Macedo vd., 2022).

Atik su, kanalizasyon sebekesi sisteminden gelir ve suyun desarj1 veya kullanimiyla ilgili
diizenlenmis standartlar karsilanana kadar kirleticilerden kurtulmak icin AAT'lerde seri tiinite
islemlerinden geger. On ve birincil (fiziksel), ikincil (biyolojik) ve ticiinctil (kimyasal) olmak
lizere li¢ aritma seviyesi vardir. Kaba fiziksel cisimleri ve kumlar1 gidermek i¢in 1zgara ve kum

tutucu iceren fiziksel aritma ile baslar, daha sonra ¢okelebilen organik ve inorganik maddeler



cokeltme yoluyla, yiizen maddeler ("skum") ise siyirma yoluyla uzaklastirilir, ardindan organik
ve askida kat1t maddelerin geleneksel aktif ¢gamur yontemi kullanilarak daha fazla pargalanmasi
icin biyolojik aritma yapilir, bu yontemde mikroorganizmalar havalandirma ve biyolojik olarak
aktif kati maddelerin devridaimi yoluyla aktive edilir. Son olarak, biyolojik aritmada
giderilemeyenleri aritmak i¢in dezenfeksiyon veya kimyasal aritma uygulanir. Gerekirse difiizif
membran teknolojisi veya ileri oksidasyon prosesleri gibi daha ileri aritmalar da uygulanabilir
(Newhart vd., 2019; Owhonka vd., 2021). Anaerobik curitme (AC), biyolojik olarak
parcalanabilen maddenin oksijen yoklugunda mineralize oldugu biyolojik bir siirectir.
Stabilizasyon siireci, organik maddelerin metabolize olarak biyogaz olarak adlandirilan metan ve
karbondioksit formundaki kararl iriinlere doniismesiyle gergeklesir (Mathur & Singh, 2022).
Biyogaz ayrica hidrojen siilfit, amonyak, su buhari, karbonmonoksit, ugucu organik bilesikler vb.
gibi daha kiigiik yiizdelerde istenmeyen bilesiklerden olusur (Braganca e., 2020). Birkag farkli
mikroorganizma tiirli arasinda dort asamada gerceklesen son derece karmasik ve hassas bir
surectir: hidroliz, asidogenez, asetogenez ve metanogenez (van Lier vd., 2023). Anaerobik
aritma, kombine 1s1 ve gii¢ Uniteleri i¢in kullanilabilecek metan iiretirken ¢amur iiretimini
azaltmak icin AAT'lerde ikincil aritmada yer alir. Buna ek olarak, AC'den elde edilen biyogazin
kullanilmasi fosil yakitlara olan bagimlilig1 azaltmakta ve CO2 emisyonunu dengelemektedir.
Daha az enerji yogun olmasi1 ve patojenleri etkisiz hale getirme kabiliyetinin daha yiiksek olmasi
nedeniyle aerobik ¢urutmeye gore 6zel 6zelliklere sahiptir (Poh vd., 2016). Biyogaz yenilenebilir
bir enerji kaynagidir ve 1s1, elektrik, biyoyakit iiretimi ve hidrojen {retimi gibi birgok
uygulamada kullanilmasi nedeniyle kiiresel enerji krizinde 6nemli bir rol oynamistir (Kabeyi &

Olanrewaju, 2022).

Anaerobik ciiriitme islemi sirasinda, SO4* gibi hem organik hem de inorganik siilfiir
dontstiriilir ve HoS'ye indirgenir. Bu doniisiimler, organik karbonun disimilasyon yolu ile
biyogaza doniistiiriilmesi ile es zamanli olarak gergeklesir. Anaerobik ¢iirlitmede H2S olusumu
blylk 6lctide CH4 Uretimini etkileme potansiyeline de sahip olan silfat indirgeyici bakterilerin
faaliyetinden etkilenir (Mu vd., 2022). Sulfat indirgeyici bakteriler ve metanojenler arasinda
asetik asit gibi enerji kaynaklari i¢in bir rekabet vardir. Bu rekabet anaerobik ¢iiriitme siirecinin
kararliligimi etkileyerek tiretilen CHs miktarinda diisiise yol agabilir (J. L. Chen vd., 2014).
Ayrica, hidrojen siilfitin biyogazdan uzaklastirilmasi, ekipmana zarar verdigi igin biyogaz

endustrisindeki en buyuk zorluklardan biridir (J. W. Chen vd., 2023), gaz motorlar1 6zellikle
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korozif etkiden etkilenir, bu da motor dmriiniin kisalmasina, bakim maliyetlerinin artmasina ve

biyogazin elektrige doniisiimiiniin azalmasina neden olur (Ariman vd., 2021).

Modelleme, miihendislik tasarimi, simiilasyon ve siire¢ dinamikleri gibi arastirma
alanlari, su, gida ve enerjinin birbirine bagl baglantilar1 lizerindeki 6nemli etkileri nedeniyle
giderek daha fazla AAT'lere odaklanmaktadir (Palma-Heredia vd., 2022). Matematiksel modeller,
anaerobik c¢iirlitme sirasinda meydana gelen dinamik siire¢lerin anlasilmasi igin bir firsat
sunmaktadir, Sistemin kararliligini ve kararsizlifin1 analiz etmenin yani sira gegici davranigini
belirlemek igin kullanilabilecek giivenilir araglardir. Ustelik bu modeller sistemin temel yonlerini
tasvir eder, anlayisimizi gelistirir, hipotezleri dogrulamamizi saglar ve nihayetinde deneysel
yontemlerle iliskili maliyetleri, riskleri ve zamani azaltir (Mathur & Singh, 2022) (Mendes vd.,
2015). Yapay zekd (YZ) ve veri madenciligi teknikleri, ilgili verileri inceleyerek anaerobik
ciriitme ve metan liretiminin verimliligini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Analiz otomasyonu ve
verilerde Orlintii tespiti yoluyla, ilgili modeller olusturulur. Daha sonra parametreler,
optimizasyon silirecinin amacina ulasmak i¢in optimum operasyonel faktorleri belirlemek {izere
farkli kosullar altinda analiz edilir (Bao vd., 2023). Insan beyninin sinir sisteminin benzetimi bu
yaklagim tarafindan benimsenmistir. Optimizasyon modelleri, belirli sinirlamalar dahilinde bir
amac fonksiyonunu tatmin eden en uygun ¢6zimi se¢me hedefine sahiptir (Gershman vd., 2015;
Villarrubia vd., 2018). Yapay Sinir Agi (YSA), Genetik Algoritma (GA), Bulanik Destek Vektor
Makinesi (FSVM) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) dahil olmak iizere gesitli yapay zeka
teknikleri vardir, bu yontemler gercek problemlerde optimum c¢oziimler bulmak icin de
birlestirilebilir (Ardabili vd. 2018). YSA, maliyet optimizasyonunu artirabilecek ve tesisin atik
su kalitesini belirleyebilecek AAT'lerin ¢alismasini1 kontrol edebilir. YSA'nin 6ne ¢ikan ve pratik
bir ozelligi vardir; biyolojik siirecin arkasindaki teorik ve fiziksel bilgiyi incelemeye gerek
kalmadan AAT c¢ikis suyunun oOzelliklerini tahmin etmek igin giris ve ¢ikis parametreleri
arasindaki karmasik dogrusal olmayanlig1 kesfedebilir. AAT'nin performansini tahmin etmek i¢in
YSA modellemesinin yiliksek dogrulugu, iyi kalitede ge¢cmis verilere sahip olmakla iliskilidir
(W.-Y. Chen vd., 2022).



1.1 Problemin A¢iklanmasi

Dinya; niifus artisi, sanayilesme, kentlesme ve su uygulamalarinin yanlis kullanimi gibi
cesitli kiiresel nedenlerden dolayi atik su iiretiminin artmasi gibi ciddi bir sorunla karsi
karstyadir. AAT'ler gibi atik su yonetim stratejileri etkili bir ¢dziim ortaya koymaktadir, ancak
aritma siiregleri sirasinda yan iriin olarak biiyiik miktarda ¢amur tretilmektedir (Ahmad vd.,
2017; Buonocore vd., 2018). Atik sudan kaynaklanan ¢amurun artmasi, bu ¢amuru aritmak igin
gereken enerjinin artmasi anlamina gelir ve geleneksel kat1 bertaraf yontemlerinin kullanilmasi
durumunda yiiksek maliyetlere neden olur. AAT'lerde yenilik¢i yaklagimlarin benimsenmesi ve
yan Uriinlerin verimli bir sekilde kullanilmasi olumlu sonuglar dogurabilir. Enerji iiretmek icin
kullanilabilecek biyogaz formundaki camurun aritilmasinda alternatif bir enerji kaynagi
bulunmustur (Kougias & Angelidaki, 2018). Son yillarda biyogaz iiretim teknolojisi
gelistirilmistir, ancak yine de AAT'lerin enerji ihtiyacini karsilamak i¢in enerji ¢iktilart agisindan
iyilestirme calismas1 gerekmektedir. Calismada, atik su aritma tesislerinde metan iiretimini
artirmaya ve anaerobik c¢lirlitmenin performansini yiikseltirken ayni zamanda hidrojen sulfit
konsantrasyonunu azaltmaya caba gosterilmistir. Bu baglamda, yapay zekanin entegrasyonu,
biyogaz Uretiminin tim potansiyelinden yararlanmak icin anaerobik ¢lrltmeyi optimize etmek
icin bir yenilik ortaya koymaktadir. Bu nedenle bu galisma, yapay zekd alanini kullanarak

anaerobik ¢iiriitiicliniin optimum ¢alisma kosullarini ele almaktadir.

1.2 Calismanin Amaci ve Hedefleri

Bu ¢aligmada, atiksu aritma tesislerinde anaerobik ¢iiriitme tinitesi i¢in yapay zeka tabanli
bir teknik gelistirilmistir. Arastirmanin temel amaci, ¢camurun aritilmasi sirasinda anaerobik
clirlitmenin performansini artirmak i¢in akilli bir yol onermektir. Bu amaca dort ana hedefle
ulagilabilir:

1. YSA teknigini kullanarak metan verimi ve hidrojen siilfit gazi i¢in en iyi tahmin modelini
olusturmaktir.

2. Onerilen YSA modelini Ortalama Karesel Hata (MSE) ve korelasyon katsayisi (R)
metriklerini kullanarak degerlendirmektir.

3. Girdi parametrelerinin goreceli dnemini ve bunlarin iki ¢ikt1 {izerindeki etkisini duyarlilik

analizi kullanarak tanimlamak i¢in metan ve hidrojen siilfit YSA modelini uygulamaktir.



4. Son olarak, YSA modelini bir ama¢ fonksiyonu olarak kullanmak ve ayni anda maksimum
metan verimi ve minimum hidrojen sulfit konsantrasyonunu elde eden mumkin olan en iyi

giris parametresi ayarlarini belirlemek igin genetik algoritmay1 (GA) uygulamaktir.

1.3 Calisma Alani

Konya'nin Karatay il¢cesinde bulunan Konya Atiksu Aritma Tesisi (KAAT) bir vaka
caligmasi1 sahasi olarak ele alindi. Saha, kentsel bir alanin eteklerinde yer almakta, giinliik
200.000 m? debi ile yaklasik 1.000.000'a esdeger bir niifusa hizmet vermekte, aritilan su Devlet
Su Isleri tarafindan Konya ana tahliye kanalina verilmekte ve sulama igin kullanilmaktadir.

KAAT 2010 yilinda insa edilmistir.



2. YAPAY ZEKAYA GENEL BAKIS

Yapay Zekd (YZ), Makine Ogrenimi (MO) ve Derin Ogrenme (DO), insanlarin
miidahalesi olmadan c¢alisan bir sistemi tanimlamak i¢in birbirinin yerine kullanilabilen ii¢
bilinen terimdir (Sarker, 2021). Sekil 2.1. YZ'de MO ve DO'nin alt kiimelerini agiklamaktadir.
Dordiincii Sanayi Devrimi'nin temel teknolojik ilerleme ayaklarindan biri olan YZ, insanlarin
davraniglar1 gibi diislinebilen, iglev gorebilen ve karar verebilen akilli makineler gelistirmeyi
amaglayan bir bilgisayar bilimi dalidir (Sarker vd., 2021). Makine 6grenimi, belirli davraniglar
tahmin eden veya taniyan modeller olusturmak iizere kaliplar1 ve egilimleri kesfetmek icin
geemis veriler lizerinde gergeklestirilebilen bir dizi istatistiksel ara¢ veya yontem kullanan bir
daldir (Sarker vd., 2020), Bu esnada DO, insan beyninin verileri isleme seklini taklit eden ¢ok
katmanli sinir aglarini kullanarak 6grenme yontemlerini ve verilerden hesaplama siireglerini de
kullanir. DO 'nin MO'den farki, ilkinin daha biiyiik miktarda veriyle basa ¢ikmada daha verimli
olmasi ve test sirasinda calistirllmasinin daha kisa siirmesidir (Sarker, 2021). Genel olarak,
YZ'nin ana hedefi, makinelerin veya bilgisayarlarin karar verme, tahmin ve problem ¢ézme gibi
biligsel islevleri yerine getirmesini saglamaktir. Otomatik, akilli ve zeki sistemler, ¢agimizin ¢ok
onemli bir teknolojik atilimi haline gelen yapay zeka tabanli modelleme kullanilarak inga
edilebilir. Bu teknolojinin, her siireci gelistirerek ve daha dogru, verimli ve hizli hale getirerek

her igletmenin gelecegi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmasi bekleniyor (Sarker, 2022).

Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme teknolojileri arasindaki iligkilerin sematik gosterimi.



Verimli bir YZ modeli gelistirmek, gercek diinya sorunlarinin ¢esitliligi nedeniyle kolay bir is
degildir, ancak analitik, islevsel, etkilesimli, metinsel ve gorsel dahil olmak {izere uygun YZ
modeli tiirlinii bilmek, verilen problemle basa ¢ikma potansiyeline sahiptir. Ayrica, genel olarak
on farkl tiirde simiflandirilabilecek ¢esitli YZ modelleri kategorileri vardir: makine 6grenimi,
derin 6grenme, veri madenciligi ve bilgi kesfi, bulanik mantik, optimizasyon ve arama, gorsel
veri madenciligi, vaka tabanli akil yiiriitme, kural tabanli yaklagim, bilgi temsili ve akil yiiriitme
ve metin madenciligi (Sarker, 2022).

Asagidaki  kisimlarda, Ozellikle anaerobik ciirlitme kullanilarak c¢amur yoOnetiminde

kullanilabilecek en yaygin modeller agiklanmaktadir.
2.1 Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Yapay sinir agi, derin 0grenme teknikleri i¢in kullanilan baska bir terimdir; YSA'nin
yapisi, ger¢ek noronlarin bilgi aktarmak i¢in birbirleriyle iletisim kurma seklinden esinlenmigtir
(Saha vd., 2023). YSA, girdi, gizli ve ¢ikti katmanlari olarak adlandirilan katmanlardan olusur ve
her katman, sinyalleri isleyen ve bir sonrakine aktaran agin yapi taslar1 olan diigiimler (ndronlar)
adr verilen islem elemanlarini igerir (Mohseni-Dargah vd., 2022). Her bir ag, ister basit ister
karmasik olsun, 6 ana bilegsenden olusur: girdiler, agirliklar, bias, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilar. Girdiler, dis duyu sisteminden veya 6nceki noronlardan gelen bilgileri
temsil eder. Agirliklar ve Onyargilar, agin davranigin1 temsil eden katmanlarin ayarlanabilir
parametreleridir ve bu parametreler belirli bir hedefi gergeklestirmek igin sirali ve denetimli bir
sekilde bir Ogrenme veya egitim algoritmas1 kullanilarak ayarlanabilir. Agirliklar diigiime
girmeden Once gelen verileri zayiflatabilen veya giiclendirebilen anahtarlar olarak agiklanabilir.
Farkli girdi degerleri sinaptik agirliklarla carpilir, daha sonra toplama fonksiyonu olarak
adlandirilan fonksiyonu olusturmak i¢in toplanir ve son olarak toplama degeri, néronun veya
agin ¢ikt1 degerini elde etmek icin aktivasyon fonksiyonunda (genellikle dogrusal olmayan)
degerlendirilir (Montesinos LApez vd., 2022). Gizli katmanlardaki en uygun ndron sayisi gorevin
karmagikligina baglidir ve deneme yanilma yoluyla elde edilebilir (Oloko-Oba vd., 2018). Bir
Yapay Sinir Agindaki (YSA) gizli néron sayisini artirmak, genellikle 6grenme performansini

belirli bir noktaya kadar artirabilir. Ancak, ¢ok fazla ndéron kullanilmasi, YSA'nin egitim



verilerinde 1yi performans gosterdigi ancak test verilerinde kotli performans gosterdigi asiri
uyuma yol agabilir. Bunun nedeni, néron sayis1 arttikga modelin ¢ok karmasik hale gelmesidir.
Tersine, ¢cok az noron kullanmak YSA'nin mekanizmay1 dogru bir sekilde modelleme yetenegini
siirlayabilir ve asirt genellemeye yol agabilir (Andrade Cruz vd., 2022). Diiglimler arasindaki
baglant: iki tiire ayrilabilir: ileri beslemeli aglar ve tekrarlayan aglar. ileri beslemeli aglarda
ciktilar girdilere herhangi bir geri bildirim vermezken, girdiler ve ¢iktilar arasinda geri bildirim
oldugunda, ag tekrarlayan sinir ag1 olarak adlandirilir (Cheng & Zhao, 2019). YSA'daki 6grenme
yetenegi, 0grenme yoluyla performansi arttigi icin onu diger geleneksel tekniklerden ayirir
(SAZLI, 2006). YSA'nin egitimi, agirliklarin istenen ¢iktiya ulagsmak i¢in ayarlandigi 6grenme
streci kullanilarak yapilir ve ag olusturulduktan sonra gercgeklestirilir, 6grenme siireci iki
yaklagimla simiflandirilabilir: denetimli ve denetimsiz 6grenme (Alaloul & Qureshi, 2020).
Ayrica, YSA'da gradyan inisi, esnek geri yayilim, quasi-newton, eslenik gradyan ve levenberg-
marquardt olmak {izere bes grup egitim algoritmasi kullanilabilir (Comert & Kocamaz, 2017).
Egitim siireci sirasinda veri kiimesi {i¢ gruba ayrilir: egitim verileri, dogrulama verileri ve test
verileri. Agirliklar, tim verilerin ¢ogunlugunu olusturan egitim verileri kullanilarak degistirilir.
Modelin performanst hem dogrulama hem de test setleri kullanilarak degerlendirilir; dogrulama
egitim siireci sirasinda, test ise modelin basarili bir sekilde gelistirilmesinden sonra kullanilir
(Mendes vd., 2015). Ozetle, YSA girdileri alan ve ¢iktilar1 déndiiren matematiksel bir iglemdir,
parametreleri Ol¢iilen verilere uydurmay1 ve en iyi modeli se¢meyi kapsar. YSA'y1 olusturmak
icin ii¢ ana sey gereklidir: gecmis veriler, katmanlarin mimarisi ve en iyi egitim algoritmasinin

secilmesi.
2.2 Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan gii¢lii bir denetimli makine
ogrenimi teknigidir (Kazemi vd., 2021). Karmasik problemleri kiigiik veri kiimeleriyle ¢6zmek
icin 6zel bir 6zelligi vardir (Thakur & Ghosh, 2023). DVM, olas1 hiper diizlemler arasindaki
maksimum marj1 tahmin ederek cok boyutlu bir uzayda iki kategoriyi ayiran en iyi hiper diizlemi
bulmaya dayanir ve bu ayni zamanda verilen gruplar arasindaki maksimum mesafe anlamina
gelir (Pink, 2016). Kernel, DVM algoritmalar1 tarafindan kullanilan bir dizi matematiksel
fonksiyondur. Amaci, girdi verilerini gerekli forma doniistiirmektir (Cristianini & Scholkopf,

2002). Radyal temel fonksiyonu, istel radyal temel fonksiyonu, ¢ok katmanli perceptron



cekirdek fonksiyonu ve polinom kernel fonksiyonu dahil olmak iizere farkli DVM algoritmalari
tarafindan siklikla kullanilan gesitli kernel fonksiyonlar1 vardir (Liu & Lei, 2018). Optimum veri
ayrimu icin ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanmanin yani sira DVM, YSA'da kullanilan ampirik risk

minimizasyonunun aksine yapisal risk minimizasyonu yoluyla asirt uyumu onler (Guo vd.,

2021).

2.3 Karar Agaci

Denetimli 6grenmedeki en onemli algoritmalardan biri Karar Agacidir. Iki tiir agag
mevcuttur: Regresyon Agaglar1 ve Smiflandirma Agaclari. Bu iki agag tiirii, sirasiyla siirekli ve
kategorik degiskenleri siniflandirmaktan sorumludur (Y. Lu vd., 2022). Karar Agaci, bir veri
kiimesini farkli alt gruplara veya diiglimlere bdlmek icin agac benzeri bir akis semasi yapisi
kullanan bir veri madenciligi yontemidir (Yu vd., 2010). Karar agacinin akis semasi yapist {ig tiir
diigtimden olusur: kok, ara ve yaprak (Kim vd., 2001). Kok diigiim, hedef degiskenin tahmin
edilmesinde kritik Oneme sahiptir ve tiim kayitlar1 iki veya daha fazla alt gruba ayirir
(Deepnarain vd., 2019). Ara diigiim, her bir bagimsiz degisken i¢in bir kosulu veya ikili bolme
testini gosterir. Ust kenar1 araciligtyla bir iist diigiime ve alt kenarr aracihigiyla alt veya yaprak
diigtimlere baglanir (Kim vd., 2001). Bir karar kombinasyonunun sonucu, bir karar agacindaki
yaprak diigimii ile temsil edilir. Yaprak diigiimii, siniflandirma agagclari i¢in kategorik sonuglari
temsil ederken, regresyon agaclari i¢in sayisal sonuglar temsil edilir. Oysa karar agaclarinda hem
kok hem de i¢ diiglimlerden ¢ikan dallar mevcuttur. Bir dizi eger-o zaman kurali, karar agaglar
tarafindan belirli bir popiilasyonu kategorize etmek, genellestirmek ve yeterince tahmin etmek
icin kullanilir. Bir veri kiimesinde tanimlanmamis gozlemler olmasi durumunda, karar agaglari
kayitlar1 bagimsiz dallar halinde siniflandirir ve boylece arastirmada tiim veri kiimesini kullanir.
Karar agaclar, biiyiilk veri kiimelerinin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskilerini
yorumlanmasi kolay gorsellestirmelerle gosterebilir ve bu nedenle hem siirekli hem de kategorik

hedef degiskenlerin tahmin dogrulugunu artirma egilimindedir (Deepnarain vd., 2019).

2.4 Bulanik Cikarim Sistemi (BCS)

Bulanik ¢ikarim, bir ifadenin dogrulugunun dogru veya yanlis yerine kesinlik derecesi

olarak ifade edildigi anlamina gelen bulanik mantik yaklagimini kullanarak c¢iktilara deger



belirtmek i¢in girdilerin degerlerinin bir dizi kurala gore yorumlandig: bir tekniktir (Kalogirou,
2014). Bulanik mantik, dilbilimsel dil ile muhakeme hesaplama sistemi arasinda baglanti kurarak
bulanik kavramlar1 anlagilabilir bir bigime doniistiiriir (Ramadan & Abou El-Ez, 2000). BCS'in
bes ana blogu vardir: kural tabani, veri tabani, karar verme birimi, durulastirma arayiizi ve
bulaniklastirma arayiizii (Tahmasebi & Hezarkhani, 2012). Sistemin giris ve ¢ikis bulanik
degiskenleri, bulanik kiimeleri ve iiyelik fonksiyonlarini olusturmak ig¢in dilsel degerler
kullanilarak tanimlanir. Bu, bilgi tabani sistemlerinin yaklasik muhakeme yapmasini saglar
(Jaafar vd., 2016) (Sadoughi & Arani, 2022). Bu sirada, giris verilerinin ilgili bulanik kiimelere
ne Olgiide ait oldugunun belirlenmesi, bulaniklastirma arayiiz birimi islemi sirasinda iiyelik
fonksiyonlar1 aracihigiyla gergeklestirilir (Xu, 2010). Durulastirma, birlestirilmis bulanik
kiimenin sonucundan tek bir sayisal deger elde etmeyi igeren siiregtir. Bu adim, bulanik ¢ikarim
sonuglarini net bir ¢iktiya doniistiirmek icin gereklidir. Esasen bulaniklastirma, bulanik kiimeden

en uygun gevrek degeri secen bir karar verme algoritmasi tarafindan gergeklestirilir (Fuchs &

Masoum, 2023).

2.5 Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA, uyarlanabilir bir veri analizidir ve biyiikk veri kiimelerinin karmasikligini
anlasilmasi kolay bir sekilde azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir, verilerin 6nemli
bilgilerinin ¢ogunun korunmasini saglar (Jollife & Cadima, 2016). Bu, orijinal degiskenlerin
dogrusal olarak yeni kolektif degiskenlere doniistiiriilmesiyle elde edilir ve veri kiimesinin
ozelliklerine az sayida "temel bilesen" hakimdir. TBA, denetimsiz bir makine 6grenimi teknigi
olarak smiflandirilir (Kitao, 2022). TBA, eksiksiz bir veri kiimesinin dogrusal olarak iligkisiz
niteliklerden olusan yeni bir uzaya donistiiriilmesine olanak tanir. Bu doniisiim ortogonal
doniistim yoluyla elde edilir. YBA islemi, en yiiksek 6zdegere sahip 6zvektoriin veri kiimesi
hakkinda miimkiin olan maksimum bilgiyi veya varyansi yakaladig1 bir korelasyon matrisinin
0zdeger ayristirmasini icerir. En bilgilendirici 6zvektorler veya temel bilesenler daha sonra bir alt
kiime olarak secilir. Bu alt kiime kullanilarak orijinal veri kiimesi, her veri 6rneginin daha kii¢lik
bir 6zellik vektorii ile temsil edildigi daha diisiik boyutlu bir uzaya donistiiriilir (Ding vd.,
2014).
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2.6 Optimizasyon Algoritmalari

Deterministik ve stokastik modeller, siure¢ modellemesinin iki ana kategorisidir. Bu
kategorilerin her ikisi de kararli durum ve dinamik modelleme olarak alt boliimlere ayrilabilir
(Ramachandran vd., 2019). Matematiksel modelleme tabanli algoritmalarin  ¢ogu
deterministiktir, yani cok esnek olmayan belirli prosedurleri takip ederler. Bu tir algoritmalara
ornek olarak gradyan tabanli algoritmalar, dogrusal programlama ve dinamik programlama
verilebilir (Siddique & Adeli, 2015). Bununla birlikte, bu algoritmalar fonksiyonlara ve tirevlere
dayanir ve tekdiize olmayan veya siireksiz problemleri etkili bir sekilde ele alma yetenekleri
siirlidir. Buna karsilik, stokastik veya deterministik olmayan modeller, farklilastirilabilir amag
fonksiyonlar1 gerektirmeden birden fazla ¢oziim kesfetmelerini saglayan dogal bir rastgelelik
unsuruna sahiptir. Bu modeller, problemin birden fazla alanini ayni anda arayabildikleri igin
gercek dunya problemlerini ¢ozmeye ¢ok uygundur (Ramachandran vd., 2019). Belirli hedefleri
karsilamak icin Ozellestirilmis, adim adim bir sekilde hesaplamalar veya yonergeler sunan
yinelemeli prosedirlere optimizasyon problemleri icin algoritmalar denir. Optimizasyon;
performans, verimlilik ve karin maksimize edilmesi ya da enerji tiiketimi ve maliyetlerin
minimize edilmesi gibi farkli alanlara uygulanabilir. Ancak, sinirli zaman ve kaynaklarla karsi
karsiya kalindiginda, akilli teknikler gereklidir. Anaerobik giiriitme gibi dogrusal olmayan
karmagik sistemlerin {istesinden gelmek igin bilgisayar similasyonu énemli bir ara¢ haline gelir
(Ramachandran vd., 2019). Stokastik optimizasyon yaklasimi sezgisel ve metasezgisel yontemler
olarak kategorize edilebilir (Nikolic, 2015). Deneme-yanilma siireci, sezgisel yontemlerin ¢6ziim
bulmak i¢in kullandig1 yaklasimdir. Gergek diinya problemlerine olast her ¢dziimii aramak,
karmagikliklart nedeniyle ¢ok zordur. Ancak, bu problemler i¢in uygulanabilir ve kaliteli
cozlimler bulmak Onemlidir. Sezgisel yontemler en uygun c¢ozimleri hizli bir sekilde
bulabilirken, birincil dezavantaji belirlenen ¢6ziimiin en uygun ¢6ziim olmayabilmesidir. Yapay
sinir aglar1 sezgisel yontemler kategorisine girer ¢linkii 6grenme ve tahmin hatalarin1 en aza
indirmek i¢in deneme yanilma yontemini kullanirlar (Ramachandran vd., 2019). Metasezgisel ise
ikinci nesil bir optimizasyon teknigidir ve karmagsik problemlerin ¢6ziimii i¢in uygundur. Dogal
fenomenler, hem spesifik hem de rastgele olan metasezgisel kurallara ilham verir. Bu kurallar,
arama ajanlarina arama alanimi kesfetmelerinde yardimer olur (Yang, 2012). Metasezgisel
algoritmalar biiyiik ve karmasik arama uzaylarini idare edebilir ve en iyi ¢oziimii aramak i¢in

tasarlanmigtir. Bununla birlikte, ana sinirlamalarindan biri, her zaman kiiresel optimumu
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bulamayabilmeleridir. Algoritmanin rastgele dogasi nedeniyle, en iyi ¢oziimiin bulunacaginin
garantisi yoktur (M. Almufti vd., 2023). Genetik algoritma, parcacik siiriisii optimizasyon
algoritmasi, benzetimli tavlama ve degisken komsuluk aramasi metasezgisellerin {inli

ornekleridir (Rajwar vd., 2023).

2.6.1 Genetik algoritma (GA)

Genetik algoritma evrimsel algoritmalardan biridir, biyolojide bulunan dogal se¢ilim ve
evrim slrecini taklit eder. Algoritma, kromozom populasyonu, uygunluk fonksiyonu ve
kromozom operatorleri veya secim, mutasyon ve ¢aprazlama gibi genetik operatorler dahil olmak
tizere cesitli bilesenlerden olusur (Carr, 2014). Bir problem, genetik algoritmanin baslangicinda
uygulanabilir bir ¢oziim kiimesi ile temsil edilir. Popiilasyon, genetik olarak kodlanmis belirli
sayida bireyden olusur (FURui vd., 2019). Kromozom terimi, ikili formatta bir dizeden olusan her
bir ¢6zlimii temsil eder ve kromozomun her bir konumu (lokus), ¢6ziimiin bir elemanini1 gésteren
bir gen olarak adlandirilir. Bu genler genetik operatdrler tarafindan iteratif olarak degistirilir.
Amag fonksiyonu veya uygunluk fonksiyonu, popiilasyondaki kromozom degerlerini seger ve en
iyi ¢oziimii tammlar (Katoch vd., 2021), (Ramachandran vd., 2019). Problem genetik olarak
kodlandiktan ve iyi ¢oziimleri se¢cmek icin uygunluk fonksiyonu ayarlandiktan sonra, birincil
popiilasyon ilk adim olarak rastgele secilir ve Onerilen ¢Ozliimiin uygunluk degerleri
degerlendirilir, ardindan siire¢ ¢apraz kombinasyon ve mutasyon ic¢in genetik operatdrlerin
kullanilmasini ve daha optimal ¢éziimlere dogru kademeli olarak evrimlesmek i¢in evrimsel alt
prensibin uygulanmasin1 igerir. Nihayetinde, probleme en wuygun ¢0ziim, son nesil

populasyondan en iyi bireylerin kodunun ¢ozilmesiyle belirlenebilir (FuRui vd., 2019).

2.6.2 Parcacik slrlsi optimizasyon algoritmasi (PSO)

Kuslarin siirii olusturmas1 ve baliklarin okullasmasi gézlemleri PSO algoritmasinin
gelistirilmesine ilham vermistir. Dogada bir grup kus, yiyecege en yakin olan bir lideri takip
eder. Kuslarin bu davranigi, optimizasyon problemlerini ele almak icin PSO'da oldugu gibi
algoritmik bir siirece doniistiiriilmiistiir. PSO'da pargacik siiriisii dogadaki bir grup kusu temsil
eder ve her parcacik olasi bir ¢oziime karsilik gelir (Qin, 2012). Bireysel ajanlarin (parcaciklarin)
yoriingesi, bir amag fonksiyonunun uzayini aramak i¢in PSO algoritmasi tarafindan ayarlanir. Bir

sirli parcaciginin hareketi, bir stokastik bilesen ve bir deterministik bilesen olmak {izere iki
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onemli bilesenden olusur. Her parcacik mevcut kiiresel en iyi konuma ve kendi tarihsel en iyi
konumuna dogru ¢ekilirken ayni zamanda rastgele hareket etme egilimindedir. Bir parcacik
onceki konumlardan daha iyi bir nokta kesfederse, bu konumu yeni en iyi konum olarak
belirleyecektir. Amag, hedefte daha fazla gelisme olmayana kadar veya belirli sayida

iterasyondan sonra mevcut en iyi ¢oziimler arasindan kiiresel en iyiyi kesfetmektir (Yang, 2014).

3. AAT'DE ANAEROBIK CURUTMEDE YAPAY ZEKA MODELLERININ
UYGULAMALARI

3.1 Anaerobik Ciiriitmenin Proses Kararliliginin Izlenmesi Ve Biyogaz Veriminin
Optimizasyonu

AC siireci oldukca karmasiktir ve maksimum biyogaz veriminin elde edilmesi 6nemli
Olgiide silirecin  kararliligiyla ilgilidir (Kasinath vd., 2021). Bu kararlilik, hammadde
bilesimlerindeki degisimler, pH ve sicakliktaki dalgalanmalar gibi ¢esitli nedenlerle kesintiye
ugrayabilir; bu sonuncusu mikrobiyal toplulugun faaliyetini ve biyolojik bozunma oranini etkiler
(Yildirim & Ozkaya, 2023). AAT 'lerdeki bircok AC reaktoriiniin kapatildigi ve yapilan ankete
gore proses karmasikligi, verimsiz yonetim, diisiikk biyogaz iiretimi ve elektrigin ana nedenler
oldugu bildirilmistir (Deng vd., 2017a). Bu operasyonel sorunlar biyik olcekli tesislerde
ekonomik verimliligi azaltmaktadir, bu nedenle AC parametrelerini kontrol etmek ve uzun vadeli
caligmay1 saglamak istikrar ve verimliligi korumak igin ¢ok Onemlidir. Yapay zeka tabanli
modeller, AC'nin sorunlarin1 ¢ozebilir ve yerinde operasyonel kontrol sirasinda sistemin
performansini artirmak i¢in yontemler saglayabilir (Yildirim & Ozkaya, 2023). Ayrica, yapay
zeka modelleri teori temelli modellerin zorluklarinin {istesinden gelebilir ve sorunlu ve dogrusal
olmayan biyoenerji sistemlerini tahmin edebilir (Z. Wang vd., 2022). Cheon ve arkadaslari, biyo-
elektrokimyasal AC'nin performansini operasyonel parametreleri ve dogrusal olmayan iliskileri
ile tahmin ederek proses stabilitesini artirmak i¢in bes yapay zeka modeli gelistirmistir. Yazarlar,
reaktoriin metan verimini tahmin etmek ic¢in rastgele orman (RF), asir1 gradyan artirma
(XGboost), destek vektor regresyonu (SVR), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve tekrarlayan sinir
ag1 (RNN) modellerine girdi parametreleri olarak pH, KOI giderme verimliligi ve alkaliniteyi
secmistir. Bulgular, RF ve SVR modellerinin kesin tahminler {rettigini gostermistir. Ayrica
calisma, pH parametresinin stabilitenin izlenmesinde diger parametrelere kiyasla daha etkili

oldugunu gostermistir (Cheon vd., 2022). Bir baska ¢aligmada, Sakiewicz ve arkadaslart AAT'de
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teknolojik proses parametrelerinin biyogaz liretimi tizerindeki etkisini aragtirmak ig¢in farkli
yapilarda yapay sinir aglart gelistirmis, YSA modelleri {i¢ yillik gercek verileri islemis ve
yazarlar atik su giris hizi, devridaim ¢amur akisi, ham ¢amur akisi ve fermantasyon odasina
konsantre ¢amur akisi, devridaim i¢in temiz su akisi, yogunlastiriciya yavas camur akisi ve filtre
prese ¢amur akist dahil olmak iizere tesis isletimi ile ilgili yedi parametreyi analiz etmislerdir.
Biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), kimyasal oksijen ihtiyact (KOI), azot ve fosfor
konsantrasyonlar1 ve toplam askida kati madde olmak iizere bes atik su parametresi de modele
dahil edilmistir. Ayrica, modeli egitmek icin geri yayilim hatasi ve eslenik gradyan gibi birgok
O0grenme algoritmasi kullanilmistir. Sonuglar, modellerin isletme parametrelerinin sistem
performans1 iizerindeki etkisini tahmin ettigini ve optimizasyon ig¢in bir referans
saglayabilecegini gostermistir (Sakiewicz vd., 2020). Operasyonel parametreler izlenebilir ve
ayni zamanda yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak verimlilik tahmin edilebilir, bu da biyogaz
endiistrisi i¢in daha diisiik isletme maliyetleri ve daha fazla ekonomik siirdiiriilebilirlik saglar.
Sistem, potansiyel sorunlar1 hizli bir sekilde tespit edip ele alarak proaktif 6nlemlerin alinmasina
ve sorunlarin ortaya ¢ikmasinin dnlenmesine olanak taniyabilir (Heo vd., 2021; Olakanmi vd.,
2021) Ustelik Bao ve arkadaslari, metan gazi iiretimini ve verimliligini artirmak amaciyla
anaerobik ¢amur ¢iiriitmede organik yiikleme oranini ve hidrolik alikonma siiresini optimize
etmek icin bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirdikleri bir ¢aligma ylirlitmiistiir. Veri
kaynaklar1 normalize edilmis ve en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in pearson korelasyon analizi,
coklu regresyon analizi ve YSA kullanilarak analiz edilmistir. Calismaya gore, YSA modeli OLR
1,26-1,46 kg/m? giin ve HRT 26-30 giin arasinda oldugunda ciiriitme verimliliginde %0,5 ve gaz
dretiminde %1,3 artis ongdrmiistlir. Bu durum, kurulan YSA modelinin uygulanabilir oldugunu
ve camur anaerobik ciirlitme verimliligini ve gaz iretimini arttirmak icin kullanilabilecegini

gostermektedir (Bao vd., 2023).

3.2 Mikrobiyal Toplulugun Aktivitesinin Artirilmasi

Atik suyun biyolojik aritimi, 6zellikle aktif ¢amur ve anaerobik clirlitme gibi siireclerde
biiyiik 6l¢iide mikroorganizmalara dayanir. Mikrobiyomun aktivitesi ve kararliligi, bu siireclerin
performansinmi ve siirdiiriilebilirligini belirleyen ¢cok dnemli faktorlerdir. Mikrobiyomda bulunan

farkli mikrop tiirleri, islevleri ve aralarindaki etkilesimler gibi yiiksek diizeyde karmagiklik
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nedeniyle, AC ve diger biyolojik aritma siireclerinin performansini dogru bir sekilde diizenlemek
ve tahmin etmek oldukca zor hale gelmektedir (Cai vd., 2021). AC'de mikrobiyal yonetim icin Ug¢
yaklasim kullanilabilir: geriye doniik yonetim, ileriye doniik yonetim ve proaktif yOnetim
(Carballa vd., 2015). Tiim olas1 aksakliklart belirlemek, degerlendirmek ve siire¢ basarisizligin
onlemek i¢in yaklagimlar gelistirmek proaktif yonetimin 6ziidiir. Sonug olarak, mikrobiyomun
proaktif yonetimi, siire¢ basarisizligint Onlemede ve sistem performansinin istikrarini
surdirmede 6nemli bir potansiyele sahiptir (Stenuit & Agathos, 2015). Mikrobiyomlari etkili bir
sekilde yonetmek i¢in erken yanit veren mikrobiyal gdstergeler gereklidir. Bu tlir gostergeler,
herhangi bir makroskopik performans sorunu ortaya ¢ikmadan dnce mikrobiyal topluluklardaki
degisiklikleri vurgulayarak sistem istikrarin1 saglayabilir. Bu yonetim yaklasiminin
gelistirilmesindeki en biiylik zorluk, rutin mikrobiyom analizi ve sistem performansinin
izlenmesi icin gereken kapsamli deneysel c¢alismadir. DNA dizileme verilerini anlamli
mikrobiyal Oriintiilere ve mikrobiyal iligkili veri kiimelerine doniistiirmek miimkiin olsa da,
mikrobiyom dinamikleri ve sistem islevi saglamlig1 arasindaki iligski hakkinda deneylerden elde
edilen bilgiler smirhdir (Cai vd., 2021). Yapay zeka modellerinin kullanimi, mikrobiyom
sistemlerinin proaktif yonetimini kolaylastirma potansiyeline sahiptir. Bu, mikrobiyom
dinamiklerini ve operasyonel parametreleri girdi veri kiimeleri olarak kullanarak cevresel stresin
neden oldugu sistem performansindaki dalgalanmalari tahmin ederek elde edilir. Ayrica,
mikrobiyomlar ve performans dalgalanmalar1 arasindaki goreceli katsayiyr analiz ederek
mikrobiyal gostergelerin erken isaretlerini belirlemek i¢in yapay zeka modelleri kullanilabilir.
Sistem islevini dogrudan mikrobiyom yapilarindan tahmin etmek igin cesitli algoritmalar
gelistirilmistir. Ornegin, reaktdr performansimi pH bozuklugundan ¢ikarmak miimkiindiir (Stenuit
& Agathos, 2015). YSA modellerinin kullanilmasi, mikrobiyom dinamikleri ile performans
degisiklikleri arasinda bir baglanti kurulmasina yardimci olabilir. Bu baglanti, reaktor
performansindaki dalgalanmalar konusunda uyarida bulunabilecek mikrobiyal gostergelerin
erken tespitine olanak sagladigindan son derece faydalidir. Ayrica bu yaklasim, u¢ durumlar
belirleyerek normal calisma kapsaminin tanimlanmasina yardimci olabilir. YSA modelleri
kullanilarak, en hassas parametrelerin ve bilinmeyen mikrobiyal gostergelerin tersine
tammlanmas1 da miimkiindiir (Cai vd., 2021). Istenen belirli bir sistem islevini tersten
gerceklestirebilecek mikrobiyomlar olusturmak i¢in yapay zeka modellerini kullanmak

mimkunddr. Bu yetenek, belirli mihendislik hedeflerini yerine getirmek icin mikrobiyom
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cesitliliginin, goreceli bollugun ve gerekli etkilesimlerin tasarlanmasina olanak saglayacaktir
(Lawson vd., 2019). Metabolik siireclerin karmasik dogasi nedeniyle, bazi mikrobiyal tiirler
farkl1 biyoreaktor tiirlerinin isleyisini etkileme yetenegine sahiptir. Sonug¢ olarak, yapilarindaki
makroskopik degisikliklerle iligkili olarak ¢esitli mikrobiyal topluluklart incelemek i¢in makine
ogrenimi tekniklerini kullanma yoniinde bir baski olmustur (Mathur & Singh, 2022).

3.3 Ariza Tespiti

Anaerobik cliriitiiciilerin belirli bekletme siirelerinde yiiksek hacimli atik sular gibi agir
kosullar altinda diizgiin ¢alismasini saglamak ¢ok dnemlidir. Bu tiir proseslerin isletilmesi insan
saglig1 ve gevre acisindan patlama, yangin ve diger kirlilik riskleri de dahil olmak iizere cesitli
riskler olusturmaktadir. Ornegin, AC iginde bulunan ¢amurun hizli bir sekilde ¢evreye salinmasi
miimkiin degildir. AC'nin bosaltilmasi ve yeniden doldurulmasi islemi uzun siireler alabilir ve bu
sirada tesis her zamanki gibi ¢calisamaz. Ayrica, biyolojik toplulukla ilgili sorunlar nedeniyle AC
reaktoriiniin arizalanmasi durumunda, reaktoriin bosaltilmasi ve taze bir inokulum ile yeniden
doldurulmas1 gerekir. Bunun nedeni, reaktdriin énemli miktarda organik madde ve c¢evresel
biyolojik tehlike olusturabilecek patojenik bakteriler, parazitler, mantarlar ve viriisler gibi zararl
mikroorganizmalar igerebilmesidir. Bu nedenle, siire¢ giivenligini uygulamak ve ¢evresel riskleri
onlemek i¢in gelecekte arizalara ve feci sonuglara yol acabilecek anormal kosullar tespit etmek
cok dnemlidir (Kazemi vd., 2021; Ritari vd., 2012). Bir hata tespit sistemi, slirecin normal
caligma kosullarindan herhangi bir sapmasini veya anormalligini belirlemeyi amaglar, hata tespit
sistemleri ti¢ kategoriye sahiptir: model tabanl, bilgi tabanl ve veri odakli (Sanchez-Fernandez
vd., 2018). Bilgi tabanli hata tespit sistemleri, sistemin davranis dogasindan ve operatorlerin
insan deneyiminden ¢ikarilan bilgi ve kurallari kullanan sezgisel teknikler uygular (Kazemi vd.,
2021; Sanchez-Fernandez vd., 2018). Steyer ve arkadaslari, sarap damitma tesislerinden gelen
atik suyun aritilmasi igin kullanilan akigskan yatakli bir reaktdrde kopiiklenme, atik suda ani
degisiklikler, boru tikanikliklar1 veya zayif sicaklik kontrolii gibi arizalarin belirlenmesi ve teshis
edilmesi i¢in kullanilabilecek bulanik mantik ve YSA'y1 birlestiren hibrit bir model gelistirmistir.
pH, sicaklik, devridaim akis hizi, giris akis hiz1 ve gaz akis hiz1 gibi ¢evrimigi alinan Slgiimler,
bir dizi 6zellik olusturmak igin bulanik mantikla dnceden islenmistir. Ozellik vektorleri daha

sonra slirecin durumunu gosteren bulanik kurallara dayali olarak kategoriler halinde belirlenerek
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YSA siirecin kosullarini kategorize etmek ve hatali olanlar1 belirtmek igin kullanilmistir (Steyer
vd., 1997). Ancak bu teknigin etkinligi biiyiik 6lglide operatdor ve miihendisin bu metodolojiye
dahil edilen uzmanhigina baghdir. Ek olarak, bu tiir verileri siire¢ kayitlarindan elde etmek ve
cikarmak cogu zaman zorlu bir istir ve 6zellikle dogrusal olmayan 6zelliklere sahip son derece
karmasik siire¢ler i¢in bazen ulasilamaz olabilir (Kazemi vd., 2021). Aksine, veriye dayali
yontemler matematiksel modellemeye veya insan deneyimi miudahalesine ihtiyac duymadan
tamamen Onceki veri kayitlarina dayanir (Kazemi vd., 2020). Bu yaklagimin kullanimi son
yillarda, oOzellikle pratik durumlarda model ve bilgi edinmeyi igeren karmasik endiistriyel
prosediirlerde popiilerlik kazanmis ve dagitilmis kontrol sistemlerinin yaygin olarak kullanilmasi
nedeniyle O6nemli miktarda veri toplanmistir (Sanchez-Fernadndez vd., 2018). Ariza tespiti
amaciyla temel bilesen analizi ve kismi en kiigiik kareler kullanilabilir (Bakdi & Kouadri, 2017;
Qin, 2012).
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4. KAYNAK ARASTIRMASI

Son zamanlarda diinya genelinde kurulu biyogaz tesislerinin sayis1 artmaktadir. Ancak
Deng ve arkadaglar1 karmasik siiregler nedeniyle birkag anaerobik aritma tesisinin kapatilmasinin
gerektigini, bunun da tesis kontroliinii zorlagtirdigini ve diisiik biyogaz iiretimine yol agtigini
buldu (Deng vd., 2017). De Clercq ve arkadaslar1 biiyiik 6lgekte gida atiklarindan biyogaz tireten
bir aritma tesisinin diisilk verimli biyogaz iiretimi ve parcalanma yogunlugu yasadigini ortaya
koyan bir ¢alisma gerceklestirdi. Calisma bunu zayif siire¢ kontroliine bagladi (De Clercq vd.,
2016). Bu tiir operasyonel sorunlar, biyogaz tesislerinin verimliliginin ve ekonomik
stirdiirtilebilirliginin azalmasina yol agabilmektedir. Bu sorunlar nedeniyle kapanmalari 6nlemek
ve uzun siireli calismay1 saglamak i¢in silire¢ kontroliindeki eksikliklerin aninda giderilmesi
blyuk 6nem tasimaktadir (Yildirim & Ozkaya, 2023). Gilivenilir ve uyarlanabilir bir enerji
tedariki saglamak icin izleme ve kontrol sistemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Sureci
izleyerek biyogaz iretim siirecine iligkin kapsamli bir anlayis kazanmak miimkiindiir. Bu,
anaerobik ciiriitiiciilerdeki potansiyel sorunlarin kritik hale gelmeden once erken belirlenmesine
olanak tanir ve tesisin basarili bir sekilde baslatilmasina veya yeniden baslatilmasina katkida
bulunur. (Cinar vd., 2021). Anaerobik ¢iiriitme verimliligi, operasyonel parametreler, ¢urutici ve
sistem tiirleri gibi faktorlere ve pH, sicaklik ve organik asitler gibi biiyltime faktorlerine baglhdir.
Organik yiikleme hizinin ve hidrolik bekletme suresinin kontroli, anaerobik sindirimin
verimliligini ve gaz iretimini artirabilir (Bao vd., 2023). Verimliligi ve verimi artirmak igin
biyogaz iiretiminin ¢esitli alanlarinda YSA'nin uygulanmasi, akademik literatiirde biiyiik ilgi
gormiistiir. Chen ve arkadaglari, palmiye yagi degirmeni atik suyunda AC'in bir slireg
modellemesini gelistirdiler. Yazarlar, giris parametreleri olarak pH, sicaklik ve devridaim
oraninin kullanildig1 ve ¢ikis parametreleri olarak metan verimi ve H2S konsantrasyonunun
kullanildigt YSA ve yanit ylizeyi metodolojisi (RSM) modelini olusturmak igin iki yillik
endustriyel 6lcekli tesis verilerini kullandilar. Performans 6lglimleri, YSA ve RSM igin belirleme
katsayismin (R?) ve kok ortalama kare hatasmin (RMSE) sirasiyla 0,9762 ve 0,8500 oldugunu
gosterdi; bu arada yazarlar, en yiiksek metan verimini elde etmek icin giris parametrelerinin en
uygun kosullarini belirlediler (J. W. Chen vd., 2023). Ayrica Mafalda, anaerobik ¢iiriitme
sirasinda gaz iiretimini ve Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI) giderim oranlarini tahmin etmek icin
Y SA tekniklerinin kullanilmasi {izerine bir ¢alisma yliriittii. Calismada alt1 parametre kullanildi.

Modeli egitmek ve dogrulamak icin yazar, ilk verileri standartlagtirdi ve YSA ve Geri Yayilim

18



Sinir Ag1 tekniklerini kulland1. Aragtirmanin bulgulari, anaerobik c¢iiriitme prosesinde gaz iiretimi
ve KOI giderim oranlarmin tahmin edilmesinde YSA ydnteminin etkili oldugunu gdstermistir.
Bu nedenle YSA, AC sirasinda anahtar parametrelerin tahmin edilmesinde yararl bir arag olarak
diistintilebilir (Mafalda & Fernandes, 2014). Bu sirada P. Sakiewicz ve arkadaslar1 biyogaz-atik
su aritma sisteminin ¢aligmasini simiile etmek i¢in yenilik¢i bir yapay sinir agi yontemi onerdi.
Yontem, sistemin ¢iktisi ile sistemin ¢alisma parametreleri arasindaki iliskiyi tahmin etmektedir.
Sonuglar, modelin isletim parametrelerinin sistem performans: iizerindeki etkisini tahmin
edebildigini ve sistem optimizasyonu i¢in bir referans saglayabildigini gostermektedir. Ancak
yazar, diger modelleme yontemleri ile YSA arasinda karsilagtirmali bir analiz yapmamis ve
modelin uygulama kapsamini ve kararliligini tam olarak tartismamustir (Sakiewicz vd., 2020).
Yuchen Wu ve arkadaglar1 geri yayilimli bir sinir agi kurarak anaerobik sindirimi optimize
edecek bir model olusturmak icin bir genetik algoritma kullandi. Model, farkli sicakliklarda gaz
tiretimini tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Sonuclar, modelin gercek verilerle iyi bir uyum
derecesine sahip oldugunu ve 6nemli pratik uygulama degerine sahip oldugunu gostermektedir.
Ancak yazar, modelin pratik uygulamalardaki dogrulugunu etkileyecek kapsam ve sinirlamalari
tam olarak tartigmamistir (Wu vd., 2022). Mevcut literatiire gore, 6zellikle atik su aritma tesisleri
alaninda biyogazdan H2S'nin azaltilmasinda yapay zekanin uygulanmasina iligkin calisma
eksikligi bulunmaktadir. Strike ve arkadaslar1 yakit hiicrelerini daha giivenli ve daha verimli hale
getirmek i¢in yakit hiicrelerine uygulanacak, amonyak ve hidrojen siilfit dahil olmak tlizere AC
stirecinden biyogazda bulunan toksik eser bilesiklerin {iretimini tahmin etmek, azaltmak, kontrol
etmek, optimize etmek ve hatta onlemek igin modeller gelistirdi (Strik vd., 2005). Zari ve
arkadaglar1 sabit yatakli bir biyofiltrede hidrojen siilfitin uzaklagtirilma verimliligini tahmin
etmek i¢in bir model gerceklestirdi. Model, deneysel verilere bagimlilig1 azaltmak icin Coklu
Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor Makinesi gibi hem istatistiksel hem de akilli tekniklerden
yararlandi. Onerilen modeller, 0,98 ile 0,99 arasinda degisen bir belirleme katsayisi ile H2S
giderme verimliligini tahmin etme konusunda olaganiistii bir yetenek sergilemektedir ve Destek
Vektor Makinesi, Coklu Dogrusal Regresyon modeline kiyasla verilerle daha iyi bir uyum

gostermektedir (Zarei vd., 2023).
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5. MATERYAL VE METODLAR

5.1 Caligma Tesisi

Yapay sinir agi modeli, Tiirkiye'nin Konya ilindeki Konya Atiksu Aritma Tesisi’nden
(KAAT) elde edilen verileri kullanmaktadir. Tesis, giinde 200.000 m® atik su aritmak ve
1.000.000 esdeger niifusa hizmet vermek iizere 2010 yilinda kurulmustur. KAAT 1zgaralarin ve
kum tutucularin 6n aritmasini, 4 6n ¢okeltme havuzlari, 8 havalandirma tanki, 8 son ¢okeltme
havuzlar1 bir UV dezenfeksiyon iinitesi, 4 ¢amur yogunlastirma iinitesi, 4 anaerobik ¢iiriitiicii, 2
biyogaz deposu, bir kiikiirt giderme iinitesi, 3 gaz motoru, 1 ¢amur karigtirma tanki ve 4 camur
susuzlastirma {initesi icermektedir. KAAT'nin 2 boyutlu {istten goriinim semas1 Sekil 5.1'de
gosterilmektedir. On ¢okeltme havuzlarindan gelen stabil olmayan ¢amur ve son c¢okeltme
havuzlarindan gelen kismen stabil ¢amur, anaerobik ciiriitiiclilere girmeden 6nce ¢amurun 6n
islemi olarak camur yogunlastirma iinitelerine gonderilir. Her bir ¢iiriitiicii 7.000 m® hacme
sahiptir ve ¢amur ¢iiriitiiciilerde kat: bekletme siiresi (SRT) olarak yaklasik 20 giin kalir. Uretilen
biyogaz, her biri 4.000 m® hacme sahip gaz tutucularda depolanmakta, daha sonra biyogaz hem
1s1 hem de gii¢ tiretmek i¢in gaz motorlarinda yakilmadan once kiikiirt giderme iinitesinde

H>S'den armdirilmaktadir. KAAT siire¢ akis diyagrami Sekil 5.2'de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Konya Atiksu Aritma tesisinin 2 boyutlu {istten gériiniim semas.
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KONYA KENTSEL ATIKSU ARITMA TESISI AKIM SEMASI
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Sizintl Suyu

Atiksu Aritimi Akim Semast |

Camur ve Biyogaz Akim semasi|

Sekil 5.2. Konya Kentsel Atiksu Aritma Tesisi akim semasi.

5.2 Veri Toplama

Gergek veriler, ¢amur yogunlastirma iinitesi ve dort anaerobik c¢lritiiciinin her bir

Ozelligi i¢in toplam 731 veri ile giinlikk olarak art arda iki y1l boyunca KAAT'den alinmustir.

Camur yogunlastirma iinitesi i¢in veri seti su parametreleri igerir: yogunlastirilmis camurun pH',

yogunlagtirilmig ¢amurun sicakligi, yogunlastirilmis ¢amurun ugucu katilart ve yogunlastirilmig

camurun toplam katilari. Ayn1 zamanda, her ¢iirlitiiciiniin ¢amur akis hizi, ¢iiriitiiciiniin pH'1,

cliriitlicliniin sicakligi, toplam katilar, ugucu katilar, ugucu yag asitleri, ¢liriiticiiniin kalsiyum

karbonat (CaCOz) alkalinitesi ve ¢ikis metan verimi ve biyogazin hidrojen siilfit konsantrasyonu

parametrelerini iceren parametreleri vardir. Cizelge 5.1.hem camur yogunlastirma hem de

anaerobik ¢uruticl Uniteleri icin secilen parametreleri gostermektedir.
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Cizelge 5.1. Camur yogunlastirma ve anaerobik ¢lrGtlcu uniteleri i¢in segilen parametreleri.

Camur yogunlastirma iinitesinin Camur clruticd unitesinin
parametreleri parametreleri
Camurun pH" Camur akis hizt
Camurun sicakligi Ciiritiictintin pH’I
Camurun ucucu katilari Ciirltiiciiniin sicaklig1
Camurun toplam katilar Toplam katilar
Ucucu katilar

Ucucu yag asitleri
CaCOa3 alkalinitesi
Cikis metan verimi
Biyogazin hidrojen siilfit konsantrasyonu

5.3 Veri On Isleme

Bu adimda, girdi ve ¢ikti parametreleri belirlenmistir. Metan verimi ve H»S
konsantrasyonu hari¢c daha ©nce bahsedilen tim parametreler girdi parametreleri olarak
segilirken, sonuncular ¢ikti parametreleridir. Verilerin modelleme i¢in hazirlanmasi, kayip veri
tahmini, veri gorsellestirme ve veri normallestirme gibi ¢esitli agsamalar1 igerir. Veri 6n isleme,
bilgisayarin verileri anlamasina yardimci olur. Kayip veri tahmini siireci sirasinda, iki yil
boyunca secilen parametreler icin ¢ok sayida eksik deger oldugu kesfedilmistir. Bu bosluklar
hafta sonlari, tatiller, arizalar ve bakimdan kaynaklanmaktadir. Veri eksikligi, arastirmanin
istatistiksel giiclinliin azalmasina neden olabilir ve yanlis tahminler yapilmasina yol agabilir
(Kang, 2013). Kayip verilerle basa ¢ikmak i¢in iki yaygin teknik vardir. Bunlardan ilki, analiz
icin gerekli degiskenlerden herhangi birinde bir veya daha fazla eksik degeri olan degerlerin
cikarilmasini igerir. Ancak bu, 6nemli 6l¢lide veri kaybina neden olarak sonuglart saptirabilir.
Ikincisi, kayip degerin, kayip verinin arkasindaki mekanizmay1 en iyi sekilde temsil ettigine
inanilan tek bir degerle degistirilmesini igerir (Papageorgiou vd., 2018). Eksik degerlerin yiizdesi
%40'a ulasti, bu sorunu gidermek igin, parametrelerin son 7 veri noktasi alinarak hareketli
medyan teknigi kullanilarak her parametre i¢in eksik veriler tahmin edildi.  Ayrica,
parametrelerin degerlerinin farkli 6l¢ekleri nedeniyle, degiskenler Denklem (1)'de gdosterildigi
gibi max-min normalizasyonu kullanilarak [0,1] araligi arasinda standartlastirilmistir.
Normalizasyon, agin performansini etkiledigi ve ayn1 zamanda hesaplamalar1 hizlandirdig igin

YSA'nin iyi sonuglar elde etmesi i¢in de ¢ok 6nemlidir (Sola & Sevilla, 1997).
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X = X — Xmin (1)
Xmax — Xmin
Burada x' belirli bir parametre i¢in veri kiimesindeki her bir degerin normallestirilmis

degeridir, X,,;n Ve X Sirastyla parametre icin minimum ve maksimum degerlerdir.

5.4 Pearson Analizi

Bu adimda, metan verimi ve H>S konsantrasyonu ile diger degiskenler arasindaki
korelasyonun giiciinii ve yoniinii kesfetmek icin Pearson korelasyon analizi kullanilir. Pearson
korelasyonunun tanimlayici istatistiksel analizi, bir veri setinin degiskenler arasindaki dogrusal
iligkisini Olger. 'r' katsayisinin formiilii Denklem (2)'de gosterilmektedir. Gucli korelasyonun 1
veya -1'e yakin oldugu ve pozitif veya negatif isaretin degiskenler arasindaki yonii ifade ettigi r
degeri -1 ile 1 aralifindadir, bu arada aralik arasindaki deger bir miktar korelasyon derecesini
gosterir. Bununla birlikte, analiz sadece degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi inceler, bu
nedenle r'nin sifira esit olmasi degiskenler arasinda bir iliski olmadigin1 gdstermez, sadece
dogrusal bir iliski olmadigi anlamia gelir ve degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iligki

olabilir (Bao vd., 2023).

. X — )i —y)
VI — )2 X (y; — 7)?

)

Burada r korelasyon katsayisi, Xi Ve yi sirastyla x-degiskeni ve y-degiskeni degerleridir. X ve

y sirastyla x-degiskeni ve y-degiskeni degerleri i¢in ortalamadir.
5.5 Yapay Sinir Ag1 Modeli (YSA)

Derin 6grenme teknikleri yapay sinir aglar1 olarak da adlandirilir. Bir YSA'nin tasarimi,
gercek noronlarin bilgi iletmek igin birbirleriyle iletisim kurma seklinden esinlenmistir (Saha
vd., 2023). YSA, girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 dahil olmak iizere farkli katmanlardan olusur.
Her katman, sinyallerin islenmesinden ve bir sonraki katmana iletilmesinden sorumlu olan ve
noron olarak da bilinen diigiimlerden olusur. Bu diigiimler agin temel yap1 taslaridir ve
isleyisinde ¢ok onemli bir rol oynarlar (Mohseni-Dargah vd., 2022). Ister basit ister karmasik
olsun, herhangi bir agin 6 temel unsuru girdiler, agirliklar, bias, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilart igerir. Dig duyu sisteminden veya onceki ndronlardan alinan veriler
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girdilerdir. Agin davranisini sergileyen katmanlarin ayarlanabilir parametreleri ise agirliklar ve
yanliliklardir. Bu parametreler, belirli bir hedefe ulasmak i¢in denetimli ve sirali bir sekilde bir
ogrenme veya egitim algoritmasi kullanilarak ayarlanabilir. Agirliklar, diiglime girmeden 6nce
gelen verileri zayiflatabilen veya gliclendirebilen anahtarlarla karsilastirilabilir. Sinaptik
agirliklar cesitli giris degerlerini ¢arparak toplama fonksiyonunun olusmasini saglar. Toplama
fonksiyonu daha sonra bu degerleri bir araya getirerek toplam bir deger olusturur. Bu toplam
deger daha sonra tipik olarak dogrusal olmayan bir karakteristie sahip olan bir aktivasyon
fonksiyonuna beslenir. Son olarak, aktivasyon fonksiyonu bir néronun veya agin ¢ikti degerini
iretmek i¢in bu toplam degeri degerlendirir (Montesinos Lopez vd., 2022). YSA'nin

diigiimiindeki aktivasyon fonksiyonunun formiilii Denklem (3)'te ifade edilmistir.

n
vi=f Z w;xj + by (3)
=

Burada y ve x sirasiyla diigiimiin ¢ikis ve giris degerleridir, w ve b agirliklart ve yanlilig
temsil eder. i ve j ise sirasiyla Oonceki ve mevcut katmanlart gostermektedir. f fonksiyonu

katmanin aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Tek bir néronu modellemek i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanabilir. Log-
sigmoid, tan-sigmoid ve dogrusal transfer fonksiyonlart en sik kullanilan {i¢ aktivasyon
fonksiyonudur. Oriintii tanima gérevleri i¢in bir sinir ag1 olustururken, sigmoid ¢ikis noéronlar1 en
uygun secimdir. Ote yandan, fonksiyon uydurma gorevleri icin dogrusal fonksiyonlu ¢ikis
ndronlarmin kullanilmasi tavsiye edilir. Yapay sinir agi, giris degiskeni ile ¢ikis degiskeni
arasindaki dogrusal olmayan baglantilar1 anlamak icin dogrusal olmayan bir giris fonksiyonu
gerektirir (W.-Y. Chen vd., 2022). Bu ¢alismada, YSA modeli, optimizasyon problemi i¢in en iyi
kosullar1 belirlemenin yani sira modelin dogrulugunu artirabilecek ve dolayisiyla daha iy1
sonuclar elde edebilecek miimkiin oldugunca ¢ok veriye sahip olmak i¢in dort yerine tek bir
nihai modele sahip olmak {izere dort ¢iiriitiiclinlin tiim verilerine sahip tek bir ¢iiriitiici oldugu

varsayimina dayanarak olusturulmustur, dolayisiyla model toplam 2924 veri icermektedir.
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5.5.1 Veri ayirma

Veri kiimesi, egitim siireci sirasinda egitim verileri, dogrulama verileri ve test verileri
olmak iizere {i¢ gruba ayrilir. Agirliklar, tiim veri kiimesinin ¢ogunlugunu olusturan egitim
verileri kullanilarak ayarlanir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in hem dogrulama hem
de test setleri kullanilir; dogrulama egitim siirecinde, test ise basarili model gelistirmenin
ardindan kullanilir (Mendes vd., 2015). Optimal bir YSA modeli olusturmak, eksik veya asir1
uyuma maruz kalabilecegi i¢in zordur. Bir modelin yetersiz uyum gostermesi, ¢ok basit oldugu
ve veriler arasindaki iliskileri etkili bir sekilde tanimlayamadigi anlamma gelir. Ote yandan, bir
model asir1 derecede karmasik oldugunda ve yalnizca egitim verilerini hafizaya aldiginda, asir
uyuma yol agar. Bu da modelin iyi genelleme yapamamasiyla sonuglanir (Bejani & Ghatee,
2021). Asir1 uyum, bir modelin egitim setinde ¢ok iyi performans gostermesine, ancak test
setinde kotii performans gostermesine neden olabilir. Bunun nedeni, asir1 uyum saglayan bir
modelin egitim sirasinda 6grendiklerinden farkli olabilecek test setindeki belirli bilgi parcalarini
isleyemeyebilmesidir (Ying, 2019). YSA modelinin 6grenme siirecinde genellikle egitim seti ve
dogrulama seti oraninin %70 ve %30, bazen de %80 ve %20 seviyelerinde tutuldugu
g6zlemlenmektedir (Bao vd., 2023). Bu ¢alisma i¢in egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri i¢in
strastyla %70, %15 ve %15 oranlan seg¢ilmistir. Her bir 6zellik i¢in toplam veri noktasi sayisi
2924'tiir ve secilen oranlara gore, egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri i¢in sirasiyla 2047, 438
ve 438 veri noktas: vardir. Bayesian Regiilasyonu yontemi gibi 6grenme siirecinde sadece egitim
ve test veri setlerini alan egitim algoritmalar1 vardir ve bu durumda egitim seti 2485 veri

noktasina sahipken test seti 438 noktaya sahiptir.

5.5.2 Ag yapisi

Bir sinir aginin yapisini veya topolojisini belirlemek, tasariminin hayati bir yoniidiir ve
ilgili her gizli katman i¢in uygun sayida gizli katmana ve gizli noronlara karar vermeyi igerir. Bu
karar, sinir aginin performansinin belirlenmesinde dnemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte,
YSA yapisinin belirlenmesi siireci hala karmasik ve zorlu bir problemdir (Rachmatullah vd.,
2021). YSA'nin yapist 4 unsur segilerek olusturulur. Bunlar arasinda gizli katman sayisi, girdi,
gizli ve ¢ikt1 katmanlarindaki néron sayisi, her katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun
tiiri ve YSA modelini egitmek i¢in kullanilan egitim algoritmasi yer almaktadir (W.-Y. Chen vd.,

2022). Asir1 uyum ve yetersiz uyum, verilere uygun olmayan bir topoloji kullanmanin baslica
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sonuglaridir (Rachmatullah vd., 2021). Bir YSA icin en iyi mimarinin belirlenmesi genellikle
farklt mimarilerin karsilastirildigi bir deneme-yanilma siirecini igerir. Yiiksek tahmin degerine
sahip bir YSA modeli olusturmak igin gereken ndron veya gizli katman sayisin1 kesin olarak
belirlemek miimkiin degildir (W.-Y. Chen vd., 2022). Ayrica, aragtirmalara gore, optimum
performans i¢in gereken gizli katmanlardaki ndéron sayisi, verilen gorevin karmagikligina gore
degismektedir (Oloko-Oba vd., 2018). Daha fazla gizli néron eklemek YSA'nin 6grenme
performansini bir dereceye kadar artirabilir. Ancak, ¢ok fazla ndron varsa, model asirt uyum
saglayabilir. Bunun nedeni, nron sayist artttkca modelin daha karmasik hale gelmesidir. Ote
yandan, ¢ok az noron varsa, YSA'nin mekanizmayi dogru bir sekilde temsil etme kapasitesi
sinirlt olabilir ve bu da asir1 genellemeye yol agabilir (Andrade Cruz vd., 2022). Bu analizde
girdi katmani, yogunlastirilmig camurun pH', yogunlastirllmis c¢amurun sicakligl,
yogunlastirilmig ¢amurun ugucu katilari, yogunlastirilmis camurun toplam katilari, ¢iiriitiiciiniin
camur akis hizi, ¢iiriitiictintin pH'1, ¢liriitliciiniin sicakligi, toplam katilar, ugucu katilar, ugucu yag
asitleri, cdriticunun kalsiyum karbonat (CaCO3) alkalinitesi gibi 11 girdi parametresinin
degerlerini temsil etmektedir. Cikis katmani1 metan verimini ve hidrojen siilfit konsantrasyonunu
temsil ederken, gizli katmanlar ve ilgili néronlar bir deneme-yanilma siireci ile segilir. Bir
Y SA'nin mimarisini olusturmak i¢in siire¢ bir gizli katman varsayarak baslar. Daha sonra néron
sayis1 degistirilir ve hata oranlar1 egitim, dogrulama ve test setleri i¢in ortalama karesel hata
(MSE) kullanilarak hesaplanir. En diisiik hata oranina sahip konfigiirasyon segilir. Bu ¢alismada,
tek bir egitim algoritmasi kullanilarak bir gizli katman ve iki gizli katman i¢in noron sayist 10 ila
20 arasinda degistirilmistir. Giris katmaninda 11 néron vardir, ¢iinkii secilen 11 giris 6zelligi
vardir ve ¢ikis katmaninda iki néron vardir, ¢iinkii iki ¢ikis 6zelligi vardir. Ortalama karesel hata
(MSE) buna gore kaydedilmistir. Ayrica, baska bir egitim algoritmasi ile bir katman i¢in ndron
say1st da incelenmistir. Gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonu tansig iken ¢ikis katmani i¢in
purelin segilmistir. Sekil 5.3, Tansig ve purelin aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gdsterimini

gostermektedir.
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Sekil 5.3. Gizli ve ¢ikig katmanlari igin sirasiyla Tansig ve Purelin aktivasyon fonksiyonlart.

5.5.3 Egitim algoritmasi

Ag modelinin performansi sadece néron ve katman sayilarindan degil, ayn1 zamanda
egitim algoritmasinin yonteminden de etkilenir. Sinir aglarinin egitimi sirasinda, ileri besleme
siireci ve geri yayilma siireci olmak iizere iki ana siire¢ s6z konusudur. Ileri besleme siireci,
girdinin sinir agina, 6zellikle de gizli katmana ve ardindan tiim agirliklarin rastgele atandigi ¢ikti
katmanina yayilmasini icerir. Onyarg1 ve aktivasyon fonksiyonlar: bir tahmin degeri saglamak
icin kullanilir. Buna karsilik, geriye yayilma asamasi baslatilir ve bu sayede agirliklar, tahmin
edilen deger ile egitim verilerinden elde edilen ag girdisinin deneysel degeri arasindaki hatay1 en
aza indirecek sekilde ayarlanir. Bunu basarmak icin belirli bir geri yayilim egitim algoritmasi seti
kullanilir (W.-Y. Chen vd., 2022; Lee vd., 2020). YSA'nin egitimi sirasinda epoch, batch size ve
iterasyon olmak tizere li¢ terim olduk¢a dnemlidir. Egitim veri kiimesi {lizerinden tam bir gecis
Epoch olarak adlandirilir. Amaci, modelin tiim veri kiimesini ka¢ kez gézden gegirdigini takip
etmektir. Epok sayis1 6nemli olabileceginden, genellikle birden fazla kiigiik partiye boliiniirler ve
modelin egitim siirecini bitirmeden 6nce tiim egitim setini ka¢ kez inceleyecegini tanimlar. Ag
tizerinden bir ileri ve geri gegiste kullanilan 6rnek sayisi, grup biiyiikliigii tarafindan belirlenir.
Son olarak, egitim siirecinin ilerlemesi, bir epogu tamamlamak i¢in gereken yigin sayist ile
dlciiliir ve buna iterasyon ad1 verilir (Dénemler, Toplu Boyut, Yinelemeler- Neden Onemlidirler).
Bu analiz i¢in, hem bir hem de iki katman i¢in 6grenme siirecini yiirlitmek iizere Levenberg-
Marquardt (LM) geri yayilim algoritmasi secilmistir. Ayrica noéron sayist 10'dan 20'ye
degistirilen tek katman i¢in Bayesian Regilasyonu (BR) geri yayilim algoritmasi kullanilmstir.

28



Her iki algoritmanin performansi karsilastirildiktan sonra, YSA modelini temsil etmek i¢in daha
iyi performans gosteren secilmistir. LM algoritmasi optimizasyon amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cesitli dogrusal olmayan, gercek degerli fonksiyonlarin karelerinin toplamu ile
temsil edilen c¢ok degiskenli bir fonksiyonun yerel minimumunu tanimlayan iteratif bir
yontemdir. LM, dogrusal olmayan en kiiciik kare problemlerini ¢dzmek i¢in popiilerlik
kazanmistir ve veri uydurma problemleri i¢in bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. LM
egri uydurma teknigi iki minimizasyon yontemini birlestirir: gradyan inis yontemi ve Gauss-
Newton yontemi (Sapna, 2012). Geleneksel yontemleri takip eden geri yayilim algoritmalari
yerel bir minimuma yakinsamaya egilimlidir ve bu da egitim siireci sonuglarinin istikrarsizligina
neden olabilir. Ote yandan, LM algoritmasmin yerel yakinsamadan etkilenme olasiligi daha
diisiiktiir, bu da onu geri yayilim aglarinda 6grenme ve egitim i¢in daha iyi bir yaklagim haline
getirir (Zhou vd., 2018). Bununla birlikte, Bayesian Reglilasyonu sinir aglari, yapay sinir aginin
pratik ve basit bir bi¢cimini sunar. Esnek olma 6zelligine sahiptirler, bu da onlar1 asir1 egitime
veya asirt uyuma daha az duyarli hale getirir. Ayrica, minimum tekrarli hesaplamalarla giivenilir
bir model belirleyebilirler. Bayesian Regilésyonu, sinir aglarinin egitiminde asirt uyumu
onlemek i¢in kullanilir, bdylece agin iyi genelleme yapmasini saglar (Handayani vd., 2018). LM

bir dogrulama seti alirken BR almaz.

5.6 YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Yapay sinir ag1 modelinin konfigiirasyonu, dogruluguna bagli olarak secilir. Bu nedenle,
dogrulugunu ve giivenilirligini belirlemek i¢in modeli degerlendirmek ve dogrulamak ¢ok
onemli hale gelmektedir. YSA modelinin tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin kok ortalama
kare hatas1 (RMSE), ortalama kare hatasi (MSE), yiizde hata (PE) ve belirleme katsayis1 (R-
kare), korelasyon katsayist (R) dahil olmak iizere bircok performans olgiitii kullanilir. Bu
calismada, modelin dogrulugunu degerlendirmek icin MSE ve R metrikleri benimsenmistir.

Denklem (4) MSE formalunu ifade etmektedir.

n

1 2
MSE = EZ(ti — i) @)

=1
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Burada t; ve y; sirasiyla ger¢ek gézlem ve tahmin edilen degerleri gostermektedir. n test veri
kiimesindeki gozlem noktalarinin sayisidir. MSE, bir YSA modelinin dogrulugunu
degerlendirmek ic¢in ¢cok Onemlidir. Tahmin edilen ve tahmin edilen degerler arasindaki farki
Olger ve daha diisiik bir deger dogru bir uyumu gosterir. R-degeri, regresyon ¢izgisine uyan

verilerin yakinligin1 degerlendirir ve 1'e yakin bir deger daha iyi bir uyumu gdosterir.

5.7 Duyarlilik Analizi

Duyarlilik analizi yapmanin amaci, modelin girdi faktorlerini degistirmek ve modelin
sonuglarinda ortaya ¢ikan degisiklikleri analiz etmektir. Duyarlilik analizi, girdi degiskenlerinin
her birinin ag lizerindeki etki derecesini netlestirmek i¢in yontemler sunar. Goreceli 6nem (RI),
girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskenlerinin tahminine katkisini tanimlamak i¢in kullanilan bir
terimdir. YSA modellerinin duyarlilik analizini degerlendirmek i¢in Garson algoritmasi, baglanti
agirliklart algoritmasi ve kismi tiirevlerin kullanimi gibi ¢esitli teknikler mevcuttur (Agwu vd.,
2020). Bu ¢alismada, duyarlilik analizi yapmak i¢in Garson'un algoritmasi se¢ilmistir. Garson
algoritmasi, girdi-gizli katman ve gizli katman-g¢ikti katmaninin agirliklarini hesaplayarak belirli
faktorlerin goreceli dnemini belirlemek i¢in kullanilabilir. Goreceli katkiy1 elde etmek i¢in her
bir gizli ndronun katkisi, her bir giris néronunun katkisi toplanarak normallestirilir. Her bir girdi
néronunun goreli katkis1 daha sonra tiim gizli noronlar arasinda toplanir ve goreli 6zellik 6nem
puanini belirlemek i¢in bir yiizdeye doniistirilir (Kumar & Ravi). Goreceli katkinin ifadesi

denklem (5)'te gdsterilmistir.
t=N i k=Nj i
S v ( (WiEl/ Bhecy | IWHED X [WERI) )
| T oNj t=N - Nj :
D e (T MW L Wil W)y )

Burada Ej girdi degiskeninin goreceli onemi, W agirlik katsayis1 ve N néron sayisidir. Alt

simgeler k, t ve n sirasiyla giris, gizli ve ¢ikis noronlarmi ifade ederken, iist simgeler i, h ve o

sirastyla giris, gizli ve ¢ikis katmanlaridir.

5.8 Optimum Kosullar1 Belirlemek I¢in Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, evrimsel algoritmalardan biri olarak siniflandirilir. Biyolojide goriilen
dogal secilim ve evrim siirecini taklit eder. Algoritma, kromozom popiilasyonu, uygunluk

fonksiyonu ve genetik operatorler veya kromozom operatorleri gibi farkli bilesenlerden olusur.
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Genetik operatérler mutasyon, se¢im ve caprazlamayi igerir (Carr, 2014). Siirecteki ilk adim,
problemi genetik olarak kodlamak ve iyi c¢ozimleri segmek icin uygunluk fonksiyonunu
tanimlamaktir. Bu yapildiktan sonra, bir baslangi¢ popiilasyonu rastgele secilir ve dnerilen her
¢oziimiin uygunluk degerleri degerlendirilir. Ardindan, ¢apraz kombinasyon ve mutasyon gibi
genetik operatorler kullanilir ve kademeli olarak daha optimal ¢oziimlere dogru ilerlemek igin
evrimsel alt ilke uygulanir. Son olarak, son nesil popiilasyondan en iyi bireylerin kodunu
cozerek, problemin en uygun ¢ozimi belirlenebilir (FuRui vd., 2019). Bu calismada, YSA
modeli GA i¢in bir uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmis olup, modelin ilk ¢iktis1 maksimize
edilmesi gereken ilk amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanan metan verimi, ikinci c¢iktisi ise
minimize edilmesi gereken ikinci amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanan hidrojen siilfit gazidir.
GA'nin optimum ¢6ziimii, daha Once bahsedilen amag¢ fonksiyonlarini saglayan girdi

degiskenlerinin optimum kosullarinin belirlenmesidir.
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1 Veri On Isleme ve Pearson Korelasyon Analizi Sonuglari

Konya Atiksu Aritma Tesisi’ndeki (KAAT) 4 clrltucl ve bunlarin ¢amur yogunlastirma
linitesine ait veriler iki yil iist iiste toplanmistir. Bu ¢alismada canli kod, istatistiksel ve makine
Ogrenimi araglari ve gorsellestirme araglari igeren MATLAB R2023b  yazilimindan
yararlanilmistir. Yazilim, 6zellikle yapay sinir ag1 araci olmak iizere derin 6grenme uygulamasini
kullanarak bir tahmin modeli olusturmak amaciyla kapsamli verileri incelemek, se¢mek,
hazirlamak, goriintiillemek ve uygun bir veri setine doniistiirmek igin kullanilmigtir. Verilerin
toplanmasindan sonra, verileri incelemek ve anlamak i¢in verilerin 6n isleme ve gorsellestirme
gorevleri  gerceklestirilmisti.  On isleme adimi eksik verilerin doldurulmasim1  ve
normallestirmeyi icerir. Cizelge 6.1, Cizelge 6.2, Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4 sirasiyla camur
yogunlasgtirma {initesi, ¢lirlitiicii 1, ¢iiriitiicii 2, ¢lirlitlicii 3 ve ¢iiriitiicii 4'in istatistiksel 6zetini
gostermektedir. Tablolardaki minimum, medyan ve maksimum degerler ham verileri temsil
etmektedir. Son siitun, eksik veriler g6z ardi edilip yerine yenileri konulduktan sonraki standart

sapmay1 gostermektedir.

Cizelge 6.1. Camur yogunlastirma iinitesi 6zelliklerinin istatistiksel 6zeti.

Parametre Min  Medyan Max Standart sapma
Kayip veri Kayip
tahmin verilerin
etmeden tahminyle
pH 5.73 6.52 8.02 0.28 0.25
Sicaklik °C 2.4 19.5 36 3.50 3.52
Toplam Kati Madde mg/L 16990 34410 93410 8716.40 8014.66
Ucucu Kat1 Madde mg/L 2760 24670 47000 5902 5334

Cizelge 6.2. Curitucu 1 6zelliklerinin istatistiksel dzeti.

Parametre Min  Medyan Max Standart sapma
Kayip veri Kayip
tahmin verilerin
etmeden tahminyle
Camur akis hiz1 m®/saat 0.6 14 244 16.41 14.52
Curatict pH 7.28 7.77 8.7 0.17 0.16
Ciiriitiicti sicakligi °C 20 37 43 2.58 2.19
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Toplam Kati Madde mg/L 1980 24300 40200 4593.16 3821.26
Ugucu Katit Madde mg/L 15 14700 22700 2491.14 1899.89
Ucucu Yag Asidi 17 115 3406 282.64 177.71
Alkalinite 101 3325 38880 2177.10 1858.91
Metan m3/giin 966 12696 663 42.48 34.97
H2S ppm 900 3300 5050 935.28 962.18
Cizelge 6.3. Curatuct 2 6zelliklerinin istatistiksel 6zeti.
Parametre Min  Medyan Max Standart sapma
Kayip veri Kayip
tahmin verilerin
etmeden tahminyle
Camur akis hiz1 m®/saat 0.6 13.5 244 35.98 31.95
Curatuci pH 6.23 7.81 8.49 0.23 0.19
Ciiritiicti sicakligi °C 13.2 39 44 2.67 2.39
Toplam Kat1 Madde mg/L 15810 24895 35350 3738.72 3217.33
Ugucu Katt Madde mg/L 10110 15130 25100 2083.61 1704.86
Ucucu Yag Asidi 25 110 1398 147.41 NaN
Alkalinite 166 34145 4278 520 474.32
Metan m®/giin 9.66 120.9 663 44.49 36.67
H2S ppm 910 3285 5050 929.81 948.86
Cizelge 6.4. Cirutlcu 3 6zelliklerinin istatistiksel 6zeti.
Parametre Min  Medyan Max Standart sapma
Kayip veri Kayip
tahmin verilerin
etmeden tahminyle
Camur akis hizt m%/h 0.6 12.5 222 15.25 13.54
Curatuct pH 6.9 7.81 8.66 0.18 0.17
Ciiriitiicii sicakligi °C 19 39 44 2.71 2.55
Toplam Kati Madde mg/L 2281 23320 35760 3962.84 3256.74
Ugucu Katt Madde mg/L 10730 13970 174340  9883.10 6090
Ucucu Yag Asidi 18 115 3522 306.59 191.21
Alkalinite 165 3332 4168 453.51 418.41
Metan m®/day 0.6 15.96 206.7 63.53 60.31
H2S ppm 390 3300 5050 907.65 917.31
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Cizelge 6.5. Curdtucu 4 6zelliklerinin istatistiksel 6zeti.

Parametre Min  Medyan Max Standart sapma
Kayip veri Kayip
tahmin verilerin
etmeden tahminyle
Camur akis hizt m®/saat 2 13.9 253 15.63 13.85
Curatuct pH 7.25 7.85 8.52 0.16 0.15
Curatici sicakligi °C 20.7 38 44 2.14 1.74
Toplam Kat1 Madde mg/L 16760 24650 42970 4076.22 3524.82
Ucucu Katt Madde mg/L 10300 14950 20870 1812.34 1575
Ugucu Yag Asidi 15 120 3360 411.77 272.35
Alkalinite 115 3430 4166 476.12 422.16
Metan m®/giin 8.97 120.6  219.42 36.22 31.81
H2S ppm 350 3300 5050 943.59 944.44

Sekil 6.1 ila 6.5 sirasiyla yogunlastirma iinitesi ve dort ¢iiriitiicii i¢in normallestirme sonrasi
verilerin kutu grafigi diyagramin1 gdstermektedir. Verileri 0 ve 1 araliginda doniistiirmek igin
normallestirme yontemi olarak min-max yontemi secilmistir. Kutu ve biyik grafigi olarak da
bilinen kutu grafigi, sayisal verileri ¢eyreklere gore temsil etmek icin kullanilan istatistiksel bir
aragtir. Ust ve alt geyreklerin yayilimimi gosteren biyiklari veya ondan uzanan ¢izgileri olan bir
kutudan olusur. Kutu grafikleri, bir veri kiimesindeki varyasyon araligini gostermek igin
kullamshidir (Wongburi & Park, 2021). Pearson korelasyon analizine gelince, tipik olarak,
istatistiklerle ugrasirken, r'nin biiylikliigli asagidaki kategorilere ayrilir: 0.8-1.0 arasinda degisen
bir korelasyon ¢ok gicli olarak kabul edilir; 0.6-0.79 gucli olarak kabul edilir; 0.4-0.59 orta
olarak kabul edilir; 0.2-0.39 zayif olarak kabul edilir ve 0.0-0.19 ¢ok zayif bir korelasyona sahip
oldugu veya hi¢ korelasyon olmadigi kabul edilir (Selvanathan vd., n.d.). Sekil 6.6, dort
cliriiticiinden gelen tiim verilerin tek bir ¢iiriitiicii olarak derlenmesinden sonra degiskenler
arasindaki iliskinin giiclinii géstermektedir. Pearson korelasyon analizi sonuglarina gore, cikis
metan verimi ile HoS arasinda diger 6zelliklerle ¢ok zayif bir gii¢ vardir veya hi¢ korelasyon
yoktur. Yani aralarinda dogrusal bir iliski olmadig1 gibi dogrusal olmayan bir iliskiye de sahip
olabilirler. Bu, YSA teknigi kullanilarak kesfedilebilir. Ayrica, ugucu katilar toplam katilarin bir
parc¢as1 oldugundan, yogunlastirma {initesindeki ve ¢iiriitiiciilerdeki ¢amur i¢in toplam katilar ve

ucucu katilar arasinda yalnizca giiglii bir korelasyon bulunmaktadir.
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Sekil 6.1. Normalizasyondan sonra ¢gamur yogunlastirma iinitesinin istatistiksel 6zeti igin kutu grafigi.
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Sekil 6.2 Normalizasyondan sonra c¢iiriitiicii 1'in istatistiksel dzeti i¢in kutu grafigi.
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Sekil 6.3. Normalizasyondan sonra ¢iiriitiicii 2'in istatistiksel 6zeti i¢in kutu grafigi.
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Sekil 6.4. Normalizasyondan sonra ¢iiriitiicii 3'in istatistiksel 6zeti igin kutu grafigi.
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Sekil 6.5. Normalizasyondan sonra ¢iiriitiicii 4'in istatistiksel 6zeti i¢in kutu grafigi.
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Sekil 6.6. Metan verimi ve hidrojen siilfit konsantrasyonunun diger degiskenlerle arasindaki Pearson korelasyon
analizi sonuglar1.

6.2 Yapay Sinir Ag1 Modelinin Sonuglari

YSA'nin tahmininin dogrulugu esas olarak modelin yerlesik konfigiirasyonuna ve
benimsenen egitim yontemine baghidir. Bu ¢aligmadaki YSA modelinde giris katmani igin 11,
cikis katmani igin ise iki ndron bulunmaktadir. Gizli katman i¢in deneme yanilma siireci, gizli
katmanlarin dogasini se¢menin yolu olmustur. Cizelge 6.6, Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasi kullanilarak egitilmis tek gizli katmana sahip gesitli YSA yapilarinin performansini

gostermektedir. Kod her yiiriitildiigiinde, veriler gruplara boliindiigii ve her grup rastgele
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karistirildigr i¢in farkli sonuglar iiretir. Bu nedenle, programin bes kez calistirilmasiyla elde

edilen ortalama sonuglar asagida verilmistir.

Cizelge 6.6. Tek gizli katmanli LM egitim yontemini kullanan YSA yapisinin performans sonuglari.

YSA Egitim Dogrulama Test Egitim Dogrulama Test
Yapisi R R R MSE MSE MSE
11-10-2 0.94568 0.9328 0.93252 0.00744 0.0092 0.00922
11-11-2 0.93774 0.92638 0.92724 0.00848 0.01006 0.00988
11-12-2 0.94768 0.94074 0.92172 0.00712 0.00812 0.01114
11-13-2 0.94652 0.93776 0.92842 0.00732 0.0087 0.00968
11-14-2 0.93174 0.92564 0.92046 0.00924 0.0102 0.01086
11-15-2 0.95022 0.93468 0.92438 0.00686 0.0088 0.0105
11-16-2 0.93646 0.92272 0.90636 0.1899 0.18612 0.1903
11-17-2 0.94638 0.93812 0.93834 0.00732 0.00852 0.0086
11-18-2 0.94876 0.93748 0.92956 0.00704 0.0086 0.00956
11-19-2 0.9465 0.92868 0.92252 0.00734 0.0098 0.01066
11-20-2 0.94896 0.93738 0.93086 0.00696 0.00868 0.00944

[k katmaninda 10 néron bulunan LM egitim algoritmasini1 kullanan iki gizli katmanl farkli YSA

yapilarinin performansi Cizelge 6.8'de gosterilmektedir.

Cizelge 6.7. Iki gizli katmanli LM egitim y&ntemini kullanan YSA yapismnin performans sonuglari.

YSA Yapisi Egitim R Dogrulama R Test R
11-10-1-2 0.930144 0.92138 0.917524
11-10-2-2 0.940016 0.935158 0.927178
11-10-3-2 0.939798 0.932364 0.922994
11-10-4-2 0.938298 0.927404 0.896394
11-10-5-2 0.939242 0.93466 0.92362
11-10-6-2 0.94205 0.928314 0.922184
11-10-7-2 0.930694 0.917928 0.911486
11-10-8-2 0.937076 0.927122 0.922068
11-10-9-2 0.936042 0.927118 0.911882

11-10-10-2 0.940984 0.92925 0.923218

Cizelge 6.8, Bayesian Reguldsyonu (BR) algoritmasini kullanan tek gizli katman egitimiyle

cesitli YSA yapilarinin performansint gostermektedir.
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Cizelge 6.8. Tek gizli katmanli BR egitim yontemini kullanan YSA yapisinin performans sonuglari.

YSA Yapisi Egitim R Test R Egitim MSE Test MSE
11-10-2 0.95664 0.93628 0.00602 0.00858
11-11-2 0.95742 0.93122 0.00588 0.00952
11-12-2 0.95938 0.89998 0.00558 0.01508
11-13-2 0.96118 0.93962 0.00536 0.0082
11-14-2 0.96266 0.92322 0.00516 0.01088
11-15-2 0.96312 0.93624 0.0051 0.00906
11-16-2 0.96446 0.9447 0.00488 0.00778
11-17-2 0.96484 0.93924 0.00484 0.00856
11-18-2 0.9666 0.93374 0.00464 0.00932
11-19-2 0.96776 0.91292 0.00446 0.0127
11-20-2 0.96766 0.93358 0.00446 0.00944

Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.7, katmanlarin ve bunlara karsilik gelen néronlarin sayisini
degistirerek  performans Ol¢iimlerinin  niceliksel —sonuglarin1  gostermektedir.  Modelin
performansinin degerlendirilmesi, MSE'ye ve Levenberg-Marquardt egitim yontemini kullanan
egitim, dogrulama ve test setleri icin korelasyon katsayisina gore yapilir. Onerilen YSA
mimarileri genel olarak iyi performansa sahiptir ve varyanslar1 diisiiktiir. Bir gizli katman igin,
11-15-2 (15 ndron) mimarisi, R degeri ve MSE i¢in 0,95022 ve 0,00686 ile egitim seti i¢in en iyi
performans1 gosterirken; 11-12-2 ve 11-12-2 yapisi sirasiyla dogrulama ve test icin en iyi
performans: gostermistir. Iki gizli katman ve aym egitim algoritmasi icin, 11-10-6-2
konfigiirasyonu (ilk gizli katman i¢in 10 ndron ve ikinci gizli katman i¢in 6 ndron) egitim seti
icin en 1yi performansi gosterirken; 11-10-2-2, dogrulama ve test kiimeleri icin sirastyla en iyi
performansa sahiptir. Calisma sirasinda, Bayesian Regllasyonu yonteminin  egitim
algoritmasinin kullanilmasinin LM'ye gore daha iyi performans ortaya koydugu tespit edilmistir.
Gizli katman i¢in egitime yonelik R degeri 0,95 ile 0,96 arasinda yer almigtir. 11-16-2
konfigurasyonu 0,9447 puanla test seti icin en iyi performanst gosterirken; 11-20-2
konfigiirasyonu 0,96776 puanla egitim seti i¢in en iyi performanst gdstermistir. Ancak egitim seti
icin 11-16-2 konfigiirasyonunun performansi, 11-20-2 konfigiirasyonundan 6nemli 6lgiide farkli
olmadigindan, ¢alisma igin benimsenen model olarak 11-16-2 konfigiirasyonu segilmistir. Daha
sonraki analizler bu modele dayanarak yapilmistir. Sekil 6.7, YSA modelinin benimsenen

yapisinin bir ¢izimini géstermektedir.
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Sekil 6.7. Secilen model i¢in YSA yapilandirmasinin basitlestirilmis cizimi.

Sekil 6.8, modelin hedef (gercek tahmini degerler) ile ¢ikt1 (secilen modelden tahmin

edilen degerler) arasindaki regresyon grafigini gostermektedir. Asagidaki sekillerin sonuglarinin
394. doneme ait sonuglart ifade ettigini belirtmekte fayda vardir. Sekil 6.11 ve 6.12, YSA
modelinden tahmin edilen veriler ile metan verimi ve hidrojen silfit konsantrasyonunun iki

ciktist icin gergek tahmin edilen veriler arasindaki farklari gostermektedir.

43



1.5 < Data

Training: R=0.96342

0 0.5 1 15
Target

All: R=0.96051

1.5 < Data

0 0.5 1 1.5

Output ~= 0.93*Target + 0.02Butput ~= 0.93*Target + 0.027

Sekil 6.8. Epoch 394 i¢in secilen YSA modelinin hedef ve ¢ikti degerleri arasindaki regresyon grafigi.
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Sekil 6.9. 394 epoch i¢gin secili ANN modeli igin karsilik gelen 6rneklerle hata histograma.
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Sekil 6.10. MSE ve 398 epoch icin en iyi performans.
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Sekil 6.11. Gergcek ve model tahminli metan verimi verilerinin karsilagtirilmasi.
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Sekil 6.12. Gercek ve model tahminli HS verilerinin karsilagtirilmasi.
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6.3 Duyarlilik Analizinin Sonuglari

Artik YSA modeli gelistirildigine gore ¢iktiyr tahmin etmekten baska amaglar icin de
kullanilabilir. Bu amaglardan biri, duyarlilik analizi yoluyla yapilabilecek girdi 6zelliklerinin
ciktt degiskenleri iizerindeki etkisini incelemektir. Her girdi degiskeninin metan verimi ve
hidrojen silfit konsantrasyonu uUzerindeki goreceli 6nemini incelemek icin Garson ydntemi
uygulanmistir. Ogrenme siireci sirasinda egitim verileri dénemlere ve gruplara béliiniir. Sonug
olarak program her c¢alistirildiginda farkli sonuglar tiretmektedir. Bunu hesaba katmak igin
duyarhilik analizi 40 kez yapilarak sonuglar kaydedilmistir. Sekil 6.13 ve 6.14, bir kutu grafigi
kullanarak, sirasiyla metan verimi ve hidrojen siilfit konsantrasyonu iizerindeki her girdi
degiskeninin goreceli Oneminin istatistiksel Ozetini gostermektedir. Bu ¢izim, 40 program
caligmasi sirasinda kaydedilen goreceli 6nemin dagilimini ve aykir1 degerlerini sergilemek icin
kullanilmistir. Her degiskenin 6nemini belirlemek igin aykir1 degerler ¢ikarilarak ortalama
hesaplanmustir. iki pasta grafik, Sekil 6.15 ve Sekil 6.16, sirastyla hem metan hem de hidrojen

stlfitdeki her bir 6zelligin ortalama 6nem yiizdesini gostermektedir.
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Sekil 6.13. Giris 6zelliklerinin metan verimi tizerindeki géreceli 6neminin dagilimi.
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Sekil 6.14. Giris 6zelliklerinin H2S konsantrasyonu iizerindeki goreceli 6neminin dagilimu.
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Sekil 6.15. Giris 6zelliklerinin metan verimi tizerindeki goreceli 6nem yiizdelerini gosteren pasta grafigi.

Camur pH (15.0%) drutlcl alkalinite (6.6%)

Clritlcu ugucu yagd asitleri (6.4%)
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Camur akis hiz1 (8.9%)

Sekil 6.16. H»S konsantrasyonu tizerindeki girdi dzelliklerinin goreceli 6nem yiizdelerini gdsteren pasta grafigi.
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Metan verimi agisindan, giris parametrelerinin giicii su sekildedir: Camur pH > Camur
toplam katilar1 > Camur sicakligi > Ciiriitiicii toplam katilar1 > Ciiriitlicii alkalinitesi > Ciiriitiicli
ucucu yag asitleri > Camur ucucu katilar1 > Ciiriitiicii ugucu katilar1 > Cirtitiicti sicakligl >
Ciritiicii pH > Camur akis hizi. Garson'un aragtirmasi, yogunlastirilmig ¢camurun pH seviyesinin
metan verimi ilizerinde en O6nemli etkiye sahip oldugunu ve tahmini goéreceli 6nemin %15,81
oldugunu gostermektedir. Ote yandan, camurun ciiriitiiciiye giren akis hiz1 %5,8 bagil 6nem ile
en disiik etkiye sahiptir. Hidrojen siilfit konsantrasyonlar iizerinde %15 bagil 6nemle en biiyiik
etkiye ¢amur pH'min sahip oldugu, ¢iiriitiici ugucu yag asidinin ise %6,4 ile en diisiik etkiye
sahip oldugu bulunmustur. Ilging bir sekilde, hem metan verimi hem de hidrojen stilfit tizerindeki
camur pH"1, camur sicaklifi ve camur toplam kati maddeleri dahil en biiyiik etki faktorleri

aynidir ve bu da optimizasyon siirecini daha zorlu hale getirir.

6.4 GA Optimizasyon Sonuglari

YSA modelinin bir diger kullanimi, ¢ikt1 6zelliklerinin optimal kosullarini yerine getirmek
icin girig Ozelliklerinin degerlerinin se¢ilmesine yonelik optimizasyondur. Bu durumda metan
verimini maksimuma ¢ikarmak ve hidrojen siilfit konsantrasyonunu en aza indirmek gerekir. Bu
nedenle bu ¢aligmada ¢ok amacli fonksiyonlar problemi analiz edilmektedir. Sorun {i¢ adimda
¢OzUlmiistiir. Ilk olarak her bir ciktr i¢in YSA modelinin formiilii Denklem (3) kullanilarak
cikarilmigtir. YSA modelleri parametrik olmayan regresyon modelleridir; bu, tahminlerin, egitim
verilerinden tahmin edilen katsayilara sahip geleneksel regresyon modelleri gibi belirli bir
parametre grubuna dayanmadigr anlamina gelir. Bu da tahminlerin yorumlanmasin1 daha da
zorlastirmaktadir. Caligmada her katman i¢in Denklem (3) kullanilarak, her ¢iktiya ait formiil
olusturulmugtur. Bu, girdi katmani ile gizli katman arasindaki ve ayrica gizli katman ile ¢ikti
katmani arasindaki agirliklarin ve dnyargilarin matrislere ¢ikarilmasini igcermektedir. Daha sonra
denklemlerin ¢ikarilmasi igin Tansig ve Purlin'in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmustir. Tkinci
olarak her denklem bir uygunluk fonksiyonu olarak degerlendirilmistir. Metan verimi denklemi
maksimize edilen amag fonksiyonudur ve hidrojen silfit denklemi minimuma indirilmistir. Son
olarak optimal ¢oziimleri ¢6zmek icin genetik algoritma kullanilmistir. Popiilasyon biiytikliigii ve
maksimum nesil biiylikligii sirastyla 200 ve 50 olarak ayarlanmistir. Sekil 6.17, metan verimi ve
hidrojen siilfit konsantrasyonundan olusan iki amag¢ fonksiyonu arasindaki optimizasyona

yonelik Pareto optimal ¢Oziimiinii gostermektedir. Metan1 maksimuma ¢ikarmak ve hidrojen
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stlfiti minimuma indirmek igin birgok optimal ¢oziimiin elde edilebilecegini gostermistir. Ayni
zamanda metan verimindeki artisin, gercek verilerden elde edilen giinliikk 842 m®'liik maksimum
noktadan %27'a ulasabilecegini de gosterebilmektedir. Ancak hidrojen silfit i¢in hidrojen sulfitin
konsantrasyonlari yaklasik 350 ila 2700 ppm arasinda degisir. Cizelge 6.9, metan1 maksimuma
cikarmak ve hidrojen siilfiti minimuma indirmek igin girdi degiskenlerinin optimal ¢6ziimlerinin
en iyi alt1 setini 6zetlemektedir. Sifir ile bir araliginda normalizasyon yapildig1 dikkate alinarak
optimal ¢dziimler hesaplanmis, dolayisiyla nihai ¢éziimleri elde etmek i¢in denormalizasyon

adim1 uygulanmastir.

Pareto Front
05r e

0.45

04 r

035

03

(H2S konsantrasyonu)
0.2

0.15 -

L J
L Y
%
Amag fonksiyon 2 0.25 ‘
‘\

0.1

]

0 . 889 1 1 H 1
1.1 1.15 1.2 1.25 1.3

0.05 +

Amag fonksiyon 1(metan verimi)

Sekil 6.17. GA optimizasyonunu kullanarak metan ve hidrojen sulfit amag fonksiyonlar1 arasindaki Pareto optimal
cozumleri.
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Cizelge 6.9 En iyi ¢iktilara karsilik gelen girdi 6zelliklerinin optimum ¢6ziimleri

Giris Degiskenleri CH;'.JEIJ;;”]S H2S- ppm

6.4, 8.6, 52961, 29070, 167, 8.4, 25.5, 31800, 20725, 3343, 24140 27 350.5

6.2, 8.7,49774, 24208, 157, 8.5, 24.5, 32575, 22747, 3242, 24632.5 26.18 352.4

7.5, 32, 65731, 34144, 75.6, 7.3, 22.2, 41125.5, 32422, 1125.7, 19098.8 14.4 354.7
7.5, 34,65379.1, 36891.2, 68.2, 7.3, 21.9, 38998.1, 32352.3, 1094.1, 18141 9.8 382.4
7.5, 35.8, 65563, 37612, 65.2, 7.6, 21.9, 38518.5, 32805.5, 1096.6, 18102.2 9.5 627.8
7.5, 34.4,65394.4, 37430.9, 66.9, 7.3, 21.9, 39067.8, 31811.9, 1095.2, 17985.9 9.2 699.2
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7 SONUCLAR VE ONERILER

7.1 Sonuclar

Bu calisma, yapay zeka tekniklerini kullanarak, Konya Atiksu Aritma Tesisi’ndeki
anaerobik ¢iirlitme iinitesinin performansini bagariyla artirmistir. Calisma, bir yapay sinir agi
modeli i¢in egitim algoritmasi olarak Bayesian Regilasyonu kullanilmasmin Levenberg-
Marquardt kullanimina kiyasla en giivenilir ve dogrusu oldugunu ortaya koymustur. Daha sonra
YSA modelinden, metan verimi ve hidrojen silfit gazlari tizerindeki ¢esitli faktorlerin etkisini
belirlemek icin yararlanilmistir ve duyarlilik analizi kullanilarak, ¢iiriitme tnitesine girmeden
once yogunlastirilmis camurun pH seviyesinin, goreceli olarak her iki gaz iizerinde en biiyiik
etkiye sahip oldugu saptanmustir. Onemi sirasiyla %15,8 ve %]15'tir. Calisma aym1 zamanda
metan verimini optimize ederken hidrojen siilfit konsantrasyonunu azaltmanin zorlu bir is
oldugunu, ¢linkii metani etkileyen faktorlerin ayn1 zamanda hidrojen siilfiti de etkiledigini tespit
etmistir. GA tekniginden yararlanarak optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in amag fonksiyonlari
olarak iki ¢ikisli YSA modeli kullanilmigtir. Bu teknik ile metan verimi ve hidrojen silfit
konsantrasyonunun en iyi degerlerini elde etmek igin girdi 6zellikleri 6l¢iilmiistiir. Sonuglar, 350
ppm'de daha diisiik hidrojen siilfit konsantrasyonlarina ulagilirken metan {iretiminin yaklagik
%27 artirilabilecegini isaret etmektedir. Calisma, yapay zeka tekniklerinin uygulanmasinin
dongiisel ekonomiyi nasil artirabilecegini ve KAAT'!n ekonomik refahini nasil koruyabilecegini
gOstermektedir. Daha fazla iyilestirme i¢in yapay zekanin mekanik modellerle entegre edilmesi,

anaerobik sindirimin karmasik yapisinin anlagilmasinin potansiyel faydalarini artirabilir.

7.2 Oneriler

Yapay Zeka modelleri, AC alaninda geleneksel modellere gore ¢esitli ¢ozlimler sunsa da
bir¢ok sinirlama ve zorluk dikkate alinmalidir. Yapay zeka tabanli modelleri egitmek i¢in biiyiik
veri kiimeleri gereklidir. Ancak bazi durumlarda modeli etkili bir sekilde egitmek i¢in yeterli
verinin bulunmamasi ve ayn1 zamanda segilen degiskenler i¢in ayni zaman araligini elde etmekte
zorluk yasanmasi kuvvetle muhtemeldir (Luca vd., 2022). Yapay zeka modeli yalnizca girdiler ve
ciktilar arasinda bir eslestirme iligkisi saglar ve {izerinde calisilan sorun hakkinda herhangi bir
mekanizma bilgisi sunma yeteneginden yoksundur. Bu ayirt edici 6zellik, yapay zeka modellerini

geleneksel modellerden ayirmaktadir (Y. Wang vd., 2023). Bu geleneksel matematiksel modeller,
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altta yatan mekanizmalar1 aciklar ancak yapay zeka modellerinin girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki
karmasik dogrusal olmayan iliskileri tanimlamada zorluklarla karsilasir. Bu nedenle, bir kara
kutu yapay zeka modelini beyaz kutulu geleneksel bir matematik modeliyle entegre etmek, bu
miktar1 6nemli dlciide azaltabilir. Ihtiyag duyulan verilerin toplanmasi ve degerli sonuglar elde
etme sdrecinin basitlestirilmesi yaklasimi (K. Li vd., 2022), AC'nin karmasik iligkilerini daha iyi
anlamak i¢in umut verici bir arag olabilir. Dahasi, yapay zeka modellerinin yorumlanmasi,
noronlar, gizli katmanlar, agirliklar ve Onyargilar gibi parametrelerinde fiziksel Onem
bulunmamasi nedeniyle genellikle diisiiktiir ve bu da yorumlanabilirliklerinde bir sinirlamaya
neden olur (Jawad vd., 2021). Egitim, parametreleri optimize etme ve zayif yorumlanabilirlik
gibi zorluklarin iistesinden gelmek i¢in yapay zeka teknikleri iizerine daha fazla teorik arastirma
yapilmasi gerekmektedir. Bu sirada, yapay sinir aglari i¢in en uygun ag mimarisinin belirlenmesi
heniiz standartlastirllmamistir ve ¢ogu zaman eldeki spesifik soruna baglidir. Su anda deneme
yanilma en gegerli yaklasim olmaya devam etmektedir, ancak bu bazen asir1 uyum veya yetersiz
uyum sorunlarma yol agabilir (Y. Wang vd., 2023). Yapay zekada transfer 6grenimi olarak
bilinen bir siire¢ vardir; bu, egitilen modellerin farkli egitim verileriyle tekrar kullanilabilecegi
anlamina gelir ve bir Ozetleyicinin operasyonel parametrelerinin orijinal modelinkilerle ayni
hizada olmamasi durumunda, bunun dikkate alinmasi 6nemlidir. Bir anaerobik ¢iiriitme sistemi
iizerinde egitilmis modellerin bagka bir ¢iiriitiiciiye dogrudan aktarilmast miimkiin olmayabilir
(Rutland vd., 2023). Ayrica, biyogaz tesislerinin izleme sistemlerinin, altyapilarinin dogru
tahminler ic¢in gerekli veri talebini karsilayip karsilayamayacagini belirlemek amaciyla
degerlendirilmesi biiyiik 6dnem tagimaktadir. Bu degerlendirme, yapay zeka teknolojilerinin AC

operasyonlarinda uygulanmasinin fizibilitesinin belirlenmesinde hayati neme sahiptir (C. Li vd.,

2022).
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