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AKTIF CAMUR SISTEMLERININ DINAMIK SIMULASYONU: ISTANBUL’DA
TUZLA ve PASAKOY EVSEL ATIKSU ARITMA TESIiSLERININ INCLENMESI

Omer Engin DENIZCI
Cevre Miihendisi, Yiiksek Lisans Tezi

Aktif camur prosesi i¢in gelistirilmis mevcut modeller, temel biyokinetik denklemlerin
kullanilmas1 ile olusturulmus, deterministik modellerdir. Bu modellerin kalibrasyonlar1
fazlasiyla zaman alic1 ve dinamik simiilasyon uygulamalar1 bir hayli karmasiktir. Yapay sinir
ag1 teknigi ise, kullanim kolaylig1 ve hizli sonu¢ vermesi gibi avantajlari nedeniyle son
yillarda dinamik simiilasyon uygulamalarinda basartyla kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, aktif camur prosesinin dinamik simiilasyonu i¢in, yapay sinir ag1 teknigi
kullanilmustir. Istanbul’da yer alan Tuzla (TAAT) ve Pasakoy (PAAT) evsel atiksu aritma
tesisleri, pilot tesis olarak belirlenmistir. Yapay sinir ag1i modelinde, aritma tesislerinin
laboratuarindan elde edilen giinliik 6l¢iim sonuglart kullanilmistir. Modelden elde edilen
sonuclar, Aktif Camur Model No:1 (ASM1) ile hesaplanan sonuglarla karsilastirilmistir.

Bu c¢aligmada gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin, tesislerin mevcut davranigina yakinlik
orani, farkli parametrelere gore %55-80 arasinda hesaplanmistir. Ortalama basarisinin
yaklasik %70 oldugu tespit edilmistir. Ayrica ASM1 modeli ile kolektif ¢alistirilmasi ile elde
edilen kinetik katsayilar, tesislerde ki aktif camur proseslerinin veriminin izlenmesi ve
kontrolii acisindan oldukc¢a 6nemlidir. Aktif ¢amur prosesinin temel dl¢iim parametreleri ile
korelasyon i¢inde olan bu katsayilar, deneysel sonu¢larin modelde calistirilmasi ile kolayca
Ongoriisel olarak elde edilebilmektedir.

Gelistirilen modelin, hem Tuzla atiksu aritma tesisi hem de Pasakdy atiksu aritma tesisi igin,
modelde calisilan KOI, BOI ve AKM parametreline ait gelecege yonelik tahminsel
ongoriilerin olusturulmas1 amaciyla kullanilabilmesi miimkiindiir. Boylece, her iki aritma
tesisi i¢in, bu model, cesitli durumlarda dnceden bazi yorumlarin yapilabilmesine, hatta aktif
camur prosesine onceden miidahaleye olanak saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Atiksu aritma, Aktif camur, Dinamik simiilasyon, Yapay sinir ag1, Aktif
¢amur model 1.
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DYNAMIC SIMULATION of ACTIVATED SLUDGE SYSTEMS: ANALYSIS of
TUZLA and PASAKOY DOMESTICAL WASTEWATER TREATMENT PLANTS in
ISTANBUL

Omer Engin DENIZCI
Environmental Engineering, M.S. Thesis

Enhanced current models for activated sludge process are deterministic in character which has
been derived from the bio-kinetic equations. Calibrating these models is extremely time-
consuming and their applications of dynamic simulations are quite complicated. Recently
artificial intelligence technique was successfully used in the field of dynamic simulations due
to being user friendly and time-saving.

In this thesis, artificial intelligence technique was used for dynamic simulation of activated
sludge process. Tuzla (TAAT) and Pasakoy (PAAT) domestic wastewater treatment plants in
Istanbul were determined as pilot plants. Daily measurement results from laboratories of
plants were used in the artificial intelligence network. Results acquired from model were
compared with other results calculated from Activated sludge model no:1 (ASM1).

Proximity of the developed model to the current behavior of the treatment plants was
calculated between % 55-80 depending on different parameters. Mean achievement was
calculated approximately %70. Furthermore, kinetic coefficients acquired from ASMI1 are
highly important in order to obtain and control to the activated sludge in treatment plants.
Coefficients, under good correlation with fundamental parameters of activated sludge process,
can be predicted easily by this model that was used with experimental results.

The model developed can be used to predict the COD, BOD and SS for both Tuzla and
PagakOy wastewater treatment plants. Thus, this model can be used for the pre-assessment of
the two plants interfere the active sludge process if necessary.

Keywords: Wastewater treatment, Activated sludge, Dynamic simulation, artificial neural
network, ASM1
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1.GIRiS

Atiksu aritma tesislerinin  karmagik fiziksel, kimyasal ve biyolojik prosesler
icermesiyle, bir ¢ok kentsel atiksu aritma tesislerinde ki proseslerin basarisi ge¢mis
caligmalara ve tesis isletmecilerinin deneyimlerine baglidir. Bu tiir tesislerde ki ileri kontrol
teknolojilerinin kullanilmasi, giivenilir veri kontrol cihazlarinin eksikliginden dolay1 yavas
gelisim seyretmektedir. Ancak son yillarda, atiksu aritma tesislerinde ger¢ek zamanli kontrol
konusu hakkinda yapilan ¢aligmalar ve konu ile ilgili bilgisayar altyapili gelismelerin artmasi,
bu konunun énemini arttirmistir. Buna etki eden faktorlerin basinda uyulmasi zorunlu desarj
kriterleri, aritilmamis veya kismen aritilmis atiksularin ylizeysel sulara olan etkileri,
bilgisayarli sensor sistemlerine yapilan yatirimlar ve gelistirilmeleri ve uzun dénem maliyet
etkinligi konular1 yer almaktadir. BOylece aritma tesislerinde maliyeti azaltici, giivenilir,

kararli ¢calisan ve otomatik sistemlerin temininin gerekliligi artmaktadir.

Bugiin mevcut atiksu aritma tesislerinde ki kontrol stratejileri ve kullanilan
teknolojiler tamamen tesis bazli ve teknolojinin tesise uygulanabilir diizeyine baghdir. Birgok
eski tesis kontrol ekipmani barindirmamaktadir. Bu tesislerde genellikle operator deneyimi 6n
plandadir. Baz1 yeni tesisler ise genis bir yelpazede gercek zamanli kontrol ve izleme
ekipmanlari ile donatilmistir. Bu tiir tesislerde isletme stratejileri genellikle lokal kontrollere
uygulanan, havalandirma havuzundaki ¢oziinmiis oksijene verilen hava akiminin etkisi gibi
klasik kontrol algoritmalaridir. Bu nedenle son yillarda arastirmacilar, gercek zamanh
kontrolii amaglayan, atiksu aritma tesislerinin dinamik modellemeleri {lizerinde calismaya

baslamistir. Bu ¢aligmalar arasinda en biiyiik pay1 aktif ¢camur prosesi almistir.

Ger¢cek zamanli kontrol sistemi ekipmanlar;; Ol¢lim sensorleri, dogrulayici
regiilatorler, kontrol ve ayar ekipmanlari ve bunlarin arasindaki iletisim hatlarindan
olugmaktadir. Gergek zamanli sistemlerde kontrol ekipmanlari, 6l¢iim cihazindan aldiklar
sinyalleri dogru proses isleyisine yonelten ve bunlar1 sistemde dogrulayan regiilatorlere ileten

bir ¢esit dinamik model kullanmaktadir.

Bir sistemin dinamik davranisinin basarili bir sekilde kontrol edilebilmesi; prosesin
mevcut durumunun izlenmesi ve aksakliklara tepkisinin gozlemlenmesine, gozlemlerde giris

ve c¢ikis verilerinin iyi yorumlanmasina, miidahale kapasitesine baghdir. Atiksu aritma



tesislerinde efektif gercek zamanli kontrol yapilabilmesi i¢in, sisteme girislerin ve girislere

alinan cevaplarin dinamik olarak modellenmesi gerekir.

Karasiz bir sistemde giris ve c¢ikiglar arasinda baglanti kurabilmek i¢in dinamik
modeller kurulmalidir. Proses kontrol terminolojisinde, bir sistem i¢in dinamik model
olusturmak, sistemin tanimlanmasi ile ilgilidir. Sistem tanimlama, model i¢in kullanilacak
ilgili datalarin yorumlanmasi demektir. Sistem tanimlamanin prosediirii; deneysel tasarima,
model tipi ve yapisinin se¢imine, model parametresi degerlerinin kestirilebilmesine ve kalibre
edilmis modelin dogrulanmasi ile iligkilidir. Model tanimlanabilirligi ve deneysel dizayn
birbirine baglidir. Tanimlanamayan bir model yapisi ise giris ve ¢ikis vektorlerinin tanimlanip
belirlenmesi ile tanimlanabilir halde getirilir. Dinamik sistemi temsil eden model tipinin
se¢imi, ger¢cek zamanli kontrol sistemi i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu model kontrol amaci i¢in
basit ve anlasilir olmalidir. Ciinkii karmasik sistemler, 6zellikle biyolojik aritmada, basit

sistemlere gore otomasyon zorluklarina sebep olurlar.

Proses i¢indeki degiskenlerin ¢ok sayida etkilesimleri, atiksuyun karakterizasyonu,
akis1 ve konsantrasyonunda ki dinamik degisimler, aktif camur reaktorlerini fiziksel, kimyasal
ve biyolojik yonden karmasik hale getirir. Bu baglamda matematiksel modelleme ve
bilgisayar simiilasyonu, aktif ¢amur reaktdrlerinin performans kabiliyeti, gelisimleri ve
tasarimina bagli potansiyel kazanimlar saglayabilir. Mevcut matematik modellerin basinda,
digerlerine gore, gercege yakin veya potansiyel gerceklik ifade eden ham Ongoriiler sunan
modeller gelmektedir. Ornegin aktif ¢amur 1 modeli (ACM1), karbon oksidasyonu,
nitrifikasyon ve denitrifikasyonu da igeren, bagl biiyiime sistemlerinde biyolojik prosesleri
tanimlayan bir ¢ergeve tanimlamaktadir. Aktif camur 2 modeli (ACM2) fosfor giderimini de

icermektedir.

Aktif camur proseslerinin modellenmesinde yeni bir yaklasim yapay sinir aglaridir
(YSA). Bu tiir modeller insan sinir aglarindan esinlenerek tasarlanmigtir. Bir beyin gibi
bagarili calismiyor olsa da, yapay sinir aglart dogrusal olmayan problemlerin
modellenmesinde kismen basarili sonuglar vermektedir. Otomatik kontrolle olusturulmus
atiksu aritma tesislerinin kontrol prosesleri yliksek deneyim gerektirmektedir. YSA’lar bu
soruna bir ¢ozliim olabilir. Bu nedenle YSA’lar sadece modelin gelistirilmesi asamasinda
siklikla dl¢time ihtiyag duyar. Bu 6l¢iim periyodu, gelistirilecek YSA modelinin tanimlanmasi
icin  gereklidir. YSA modelinin gelistirilmesinden sonra, Ol¢iim periyotlarinin sikligi

azaltilabilir, boylece modelin cevaplar ile ger¢ek verilerin karsilagtirilmasi saglanir. YSA



modellerin kalibrasyonu white-box modellere gore daha az parametre kullanmasindan dolay1
daha basittir. Olgiilen veriler, cevaptan gelen verilerle farklilik gdstermeye basladigi zaman,

model yeni verilerle tekrar egitilir.

Bu tezin amaci yeni bir yapay sinir ag1 modeli gelistirerek, mevcut sistemle birbirine
yakin sonuglar veren bir 6ngorii sistemi olusturmaktir. Bunu gerceklestirmek i¢in secilen ¢ikis
parametrelerine Ongorii  sonuglarimi  olusturacak c¢esitli giris isletme parametreleri
kullanilmistir. Bu parametreler Istanbul Tuzla evsel atiksu aritma tesisi (TAAT) ve Pasakdy
evsel atiksu aritma tesislerine (PAAT) ait gegmis verilerdir. Yapay sinir ag1 modelinden elde

edilen sonuclar aktif gamur model 1 (Activated Sludge Modell-ASM1) ile karsilastirilmistir.



2. AKTiF CAMUR PROSESI

Atiksu aritma prosesleri genellikle iki ayr1 kategoride toplanmaktadir; birincisi aktif
camur sistemleri gibi askida biiylime prosesleri, ikincisi biofilm sistemleri gibi bagl biiyiime
prosesleri (Grady vd.,1999). Aktif ¢amur proses karakteristigi, atiksu i¢cinde askida biiyiiyen
mikroorganizmalarin, organik kirleticileri pargalayip tiikketmeleri seklindedir. Aktif ¢amur
prosesi hem teorik hem de uygulamada yaklagik 100 yildir gelistirilmektedir (Grady,1999,
Metcalf&Eddy,1991). Atiksu aritma tesisleri de c¢ogunlukla aktif ¢amur prosesi ile
isletilmektedir.

2.1 Proses Tanimi

Temelde, aktif camur prosesleri, havalandirma tanki, ¢okeltim, biokiitle geri devri ve
atik biokiitle giderimi igerirler. Genelde siirekli veya kesikli olarak igletilen aktif ¢amur
prosesi, karbon oksidasyonu, nitrifikasyon — denitrifikasyon ve fosfor giderim siireclerini
icerecek sekilde aerobik veya anoksik olabilmektedir. Aritilmis atik sudan aktif biokiitle
siklikla ¢okeltim siireci ile alimirken bazen flotasyon veya membran filitrasyonu da

uygulanabilir.

Biyolojik olarak parcalanabilen substrat, biokiitlenin igsel solunumu ile enerjiye
donistiiriiliir. Daha spesifik olarak, i¢sel solunum metabolik bir aktivite olup, organik veya
inorganik bilesikler elektron verici ve O,, NO,, NOs, SO4 gibi inorganik bilesikler ise elektron
temel alic1 olarak ortamda bulunurlar. Eger temel elektron alic1 O, ise bu tiir prosesler aerobik
olarak tanimlanir. Biokiitle organik substrat i¢indeki molekiiler arasi enerjiyi Adenozin Tri
Fosfatin (ATP) giiclii fosfat baglarina doniistiiriir. Bu enerji hiicre iginde biiylime ve yeni
iirtinlerin olusumu i¢in kullanilir (Spanjers vd.,1998). Reaktor icinde bakteriler, substrati
asagidaki stokiyometrik denklemlere gore hem igsel solunum ile parcalar hem de oksidasyon

ve sentez yapar.



Oksidasyon ve Sentez
COHNS + 02 + nutrient M) C02 + NH3 + C5H7N02 (21)
i(;sel Solunum

CsH;NO; + 50, —“5 5CO, + 2H>0 + NH; + ENERJI (2.2)

2.2 Proses Analizi

Uzun yillar siiren ¢aligmalar neticesinde, aktif ¢amur prosesinin kontrolii ve dizaym
icin  hem ampirik hem de rasyonel formiiller gelistirilmistir. Genel olarak;
besin/mikroorganizma (F/M) orani ve ortalama hiicre bekleme siiresi 0. seklinde iki ayr1

kanaat yaygindir (Metcalf & Eddy, 1991).

Besin / mikroorganizma orani (F/M), (2.3) esitligindeki gibi ifade edilir:

FIM = g—)o( @3)
Burada;

So = giris BOI veya KOI konsantrasyonu, g/m’, mg/L, kg/m’, mg/dm’, L/V

0 = havalandirma tankinda bekleme siiresi

X = havalandirma tankinda ki u¢ucu askida kat1 madde konsantrasyonu, g/m3, /L, kg/m3,
mg/dm’, L/V

F/M orani ile spesifik fayda orani (U) arasindaki iliski ise (2.4) esitligindeki gibidir.

U EIME (2.4)
100

Burada ;

E = proses verimi, %



(2.3)’de ki F/M oranini, (2.4) esitliginde yerine yazarsak asagidaki denklemi elde ederiz.

S, - S (2.5)
ox

U:

Reaktor hacmine bagl ortalama hiicre bekleme siiresini iki sekilde ifade etmek miimkiindiir.

Bunlardan birincisi havalandirma tankinin hacmine gore verilen ifadedir.

B 2.¢ (2.6)
© 0, T0X,
Burada ;
0c = havalandirma tankinin hacmine bagli ortalama hiicre bekleme siiresi, giin
A% = havalandirma tanki hacmi, m®
X = havalandirma tankindaki ugucu askida kat: madde konsantrasyonu, g/m’
Qw = atik camur debisi, m’/ giin
Xw = atiksudaki ugucu askida kati madde konsantrasyonu, g/m3
Qe = ¢ikis debisi, m*/giin
Xe = ¢ikis suyundaki ucucu askida kat1 madde konsantrasyonu, g/m’

Ikinci ifade ise toplam sistem hacmine goredir.

_ X, (2.7)
“ QW X w + Qe X e
Burada;
X = sistemdeki ugucu askida kati maddelerin toplam kiitlesi, g

Yukarida tanimlanan sistem de biokiitle icin kiitle dengesi, (2.8) esitligindeki gibidir
(Tchobanoglous ve Burton, 1991).

ii—)er =0X, —(Qy X +0,X ) +V,(r,)

(2.8)

Burada r; , sistemdeki mikroorganizmanin net biiytime hizidir.



Cikis suyunda hiicre konsantrasyonunu sifir kabul eder ve sistemin kararli ¢alistigini
diisiiniirsek (2.8) esitligini asagidaki gibi sadelestirmemiz miimkiindiir (Tchobanoglous ve

Burton, 1991).

1 (2.9)
9 =Yq-k,
Burada;
Y = kiitle katsayisi, M/M (Kiitle / Kiitle)
q = spesifik substrat tiiketim hizi, 1/T (1 / Zaman)

kq = mikroorganizma 6liim hizi, 1/T (1 / Zaman)



3. AKTiF CAMUR MODELLERI

Aktif ¢amur prosesleri, klasik, gelistirilmis havalandirma, oksijen transferi vb...
formlarda farkli modellerin modifikasyonlarim1 icermektedir. Literatiirde, aktif g¢amur
modelleri ile ilgili, zaman serisi, istatistiksel, stokastik, deterministik ve mekanistik
incelemeleri bulunmaktadir. Sistem davranisinin anlasilabilmesi i¢in daha ¢ok deterministik
ve mekanistik modeller {izerinde c¢alistlmistir. Deterministik modeller, reaksiyon
mekanizmasini tanimlayan denklemlerde ki giris ve ¢ikis verileri arasinda direk baglanti
kurar. 90’I1 yillardan sonra aktif camur sistemi, karbon oksidasyonu, nitrifikasyon ve
denitrifikasyon prosesleri iizerine modellenmeye baslandi. Henze vd.’nin 1987 yilinda yapilan
modelleme ¢aligmalari ile uluslar arasi su kalite orgiitii’niin (IAWQ) yayinlarinda toplanarak
aktif ¢amur model 1 (ASMI1) formiilize edilmistir. Bu ¢alisma gelecek yillarda yapilan
caligmalara da (ASM2 ve ASM3) temel niteligindedir.

3.1 Deterministik ASM1, ASM2 ve ASM3 Modelleri

Henze ve diger bilim adamlari, aktif camur proseslerinin matematik modellenmesi
tizerine ¢alismiglardir ve 1987 yilinda IAWQ Activated Sludge Model 1 (ASM1) ismiyle bir
model yayinlamislardir. Bu model aktif ¢amurda, heterotrof mikroorganizmalarin aerobik ve
anoksik biiylimesi, ototrof mikroorganizmalarin aerobik biiyiimesi, heterotrof ve ototrof
mikroorganizmalarin Gliimleri ve organik madde ve organik azotun hidrolizi proseslerini

igerir.

Bu model, tanimlanmis proses 6geleri ve proses hizi ile iligkilendirilmis kinetik ve
stokiyometrik katsayilar iceren ifadelerle Cizelge 3.1°de verilmistir. Biitiin 6geler kimyasal

oksijen ihtiyaci (KOI) biriminden ifade edilmistir.

ASM1 ilk olarak aktif camur prosesinde oksijen ve azotun elektron alic1 olarak kabul
edildigi, atik su aritma tesislerinde ki organik bilesiklerin ve azotun aritilmasi {izerinde
gelistirilmistir. Organik madde konsantrasyonunun dl¢iilmesi icin KOI segilmistir. Modelde,
organik karbon bilesikleri ve azot bilesikleri, biyolojik olarak pargalanabilirlikleri ve

coziinebilirlikleri tizerinde fraksiyonlarina ayrilmaktadir (Gernaey vd.,2004).



Cizelge 3.1 Aktif camur model no 1 (ASM1) matrisi (Henze vd.,1987)

Parametre 2>
Si SS X Xs XBH XBA Xp SO SNO SNH SND XND SALK Proses Hiz1 (PJ)
Proses
1 - .
1.Heterotrofik -— 1Y - S S
. N e..ro r(.) ! . R 1 H 1 _B Fe . H 3 0 XBF
biyokiitlenin aerobik H pe B 14 TEE Ko +8; Koy + 8 B
bilyiimesi 3 5 =~0H o]
1- Yy Ss Kon
1 ——— | W, HmaxH - 1 .
2.Heterotrofik - . 14-2.86Yy = Kg +55 Kgg +5¢
biyokiitlenin anoksik Yy 1 -1xg . g
P . 135 SKO r
biiyiimesi e ———XgH
14 KI\'O + 51\'0
3.0totrotrofik — @ 1 —1.\-_3——]' 2 iyg Sym S0
. . . . - - f == = e
biyokiitlenin aerobik 1 Yo Y Yo 147, 14 Hmax a Koo + 5 K S0 BA
bityiimesi A A NE *9NH S0A 7
4.Heterotrofik ~ ix-Foi bgX
biyokiitlenin ayrigmasi 1-5 -1 fo Le-tplys H-*BH
5.0totrotrofik _ _ o b.X
biyokiitlenin ayrismasi 1-f ! f Le-iptas A-BA
6.Coziinebilir organik _ 1_ k.S 3
azotun nitrifikasyonu ! ! 14 aND-BH
X%
) <L pH
Ky Yo X e
7.Yavas parcalanabilen 1 _1 K ¥+ 5 v
biyokiitlenin hidrolizi <+ BH
[ So . Ko Sno }
._ Ty = - -
Form=%0 " Eog S0 fxo * w0
8.0rganik azotun (¢ <)
1 -1 71, fAg )
hidrolizi « NDV 3
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Temel olarak ASM1 modeli 8 proses ve 13 parametreden olusur (Henze vd.,1987).
Biitiin ogeler, ¢ozilinebilir olanlar (S) ve partikiiler olanlar (X) seklinde iki sinifa ayrilmigtir.
Aktif camur i¢inde bulunun organik igerik, ozellikle de organik karbon, biyolojik olarak
parcalanabilirlik durumu ve biokiitlede ki durumuna gore Sekil 3.1°de gosterilmistir.
Biyolojik olarak pargalanabilen organik icerik ise ileride hizli ve yavas parcalanabilir olarak 2
kisma ayrilacaktir. Hizli biyolojik olarak parcalanabilen igerik, mikroorganizma tarafindan
enerji ve sentez i¢in kullanilan substrat olarak, yavag biyolojik olarak parcalanabilen icerik ise

kompleks substrat olarak tanimlanmaktadir (Grady vd.,1999).

Karbon icerikli
Substrat

v , v

Biyolojik olarak Biyolojik olarak Aktif Biyokiitle
parc¢alanabilen parcalanamayan
4 \ 4
Coziinebilir (Sg) Coziinebilir (Sy) Heterotroflar
(Xgn)
Partikiil haline Partikiil haline .| Ototroflar (Xga)
gelen (Xs) gelen (X ve Xp)

Sekil 3.1 Organik karbonun atik su i¢inde ki karakterizasyonu (Jeppson vd., 1993, Petersen
vd., 2003)

Aktif biokiitle heterotrofik ve ototrofik olarak ikiye ayrilir. Niitrientlerin atik su
ortamindan uzaklastirilmas1 i¢in, denitrifikasyon yapamayan heterotroflar, yapabilen
heterotroflar ve nitrifikasyon gergeklestirebilen ototroflar olarak o6nemli 3 farkli

mikroorganizma grubu tanimlanmistir (Henze vd.,1992).

Toplam Khejdal azotunun (TKN) tespiti i¢in Sekil 3.2°de, atik su i¢indeki azotlu
bilesikler, amonyak, organik azot ve aktif biokiitlede ki azot olarak 3 gruba ayrildigi

gosterilmektedir.
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Toplam Azot
v v
Toplam Kjeldahl Nitrat / Nitrit
Azotu (Sno)
v Y v
Biyolojik Biyolojik Aktif
Parcalanabilen Pargalanamayan Biyokiitle
Amonyak Organik Coziinmiis Partikiil Hetotrof Ototrof
(Sxn) Azot Sn=inst-Xi Xnr=inx- X ixg-Xpn ixp-XBa
Coziinmiis Partikiil
(Sxp) (Xnp)

Sekil 3.2 Azotlu bilesikleri atik su i¢indeki karakterizasyonu (Jeppson vd., 1993)

ASM 1 i¢in temel teskil eden, atik su aritma tesislerinde ki 8 dinamik prosesin

aciklamasi agagida yapilmstir.

1.

Heterotroflarin aerobik biiylimesi : Organik igerigin giderilmesi ve yeni hiicrelerin
olagmasinda temel etkendir. Hiicreler, enerji ihtiyaci i¢in hizli pargalanabilen
substrat1 tiiketir. Bu proses alkalinitedeki degisimle iliskilendirilir.

Heterotroflarin anoksik biiylimesi : Bazi heterotrofik mikroorganizmalar, oksijen
eksikliginde, elektron alici olarak nitrati, substrat olarak ta ¢dzlinmiis biyolojik
olarak pargalanabilir maddeleri kullanabilir. Bu proses heterotrofik biokiitle
olusumunu ve denitrifikasyonu kontrol eder.

Ototroflarin aerobik biiylimesi : Nitrifikasyon ile amonyak nitrata doniisiir.
Ototrofik mikroorganizma sayis1 ve oksijen ihtiyaci artar. Amonyak hiicre
sentezinde azot kaynagi olarak kullanilir. Bu proses alkaliniteye etki eder.
Heterotroflarin etkinliginin zayiflamasi : Bu sathada mikroorganizma faaliyeti
azalir ve dliimler gergeklesir. Hicbir organik madde kullanilmaz ve elektron alicist
yoktur.

Ototroflarin etkinliginin zayiflamasi : Bu proseste, heterotroflarin etkinliginin

azalmasinda ki gibi isler.
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6. Cozlinmiis organik azotun amonyaga dontligmesi : Biyolojik olarak pargalanabilen
organik azot, aktif heterotroflarla amonyaga doniistiiriiliir. Prosesteki hidrojen
iyonu tiiketilmesi nedeniyle alkalinite degisir.

7. Partikiil organik maddenin hidrolizi : Bu proses yavas biyolojik olarak
pargalanabilen organik maddenin, hizli parcalanabilen organik maddelere
doniistimii prosesidir. Anoksik sartlarda, bir diizeltme faktorii katsayist (ny) ile
hidroliz hizinda ki azalma tanimlanmistir. Bu durumda anaerobik ortamda hidroliz
hiz1 sifir olarak kabul edilmektedir.

8. Partikiil organik azotun hidrolizi : Son proses, partikiil organik azotun (Xis),
¢Oziinmiis, biyolojik olarak parcalanabilir organik azota (Sns) doniigsmesi
prosesidir. Bu hiz yavas biyolojik olarak pargalanabilir organik maddenin hidroliz

hizinin bir pargasi olarak kabul edilir.

ASM 1 modelindeki 13 farkli prosese ait parametrenin sembolleri, birim ve tipik
degerleri Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Bu model parametrelerinin degerlerini bulabilmek i¢in
iki farkli yol izlenebilir. Birincisi, deneyler ile elde edilen dogrudan 6lgiim sonuglaridir ki
bir¢ok ¢alisma deney tasarimlarini bu prosediir ile olusturmustur (Kabouris vd.,1996, Grady
vd.,1999). Diger bir yontem ise, aritma tesisine 6zel ASM1 parametrelerinin kalibrasyonunu
olusturmaktir. En uygun model sonuglar ise, simiile edilmis sonuglarin ve ger¢ek Ol¢iim
sonuglarmin karsilastirmali performanslar1 izlenerek olusturulabilir (Daigger vd., 1995,

Melcer, 1999).

Biyolojik fosfor giderimini igeren ilk model ASM2 modelidir (Henze vd.,1995). Bu
model ve ASMI1 deki prosesler, gelistirerek biyolojik fosfor giderimini de tanimlanmuistir.
Yine kimyasal fosfor giderimi de ¢okeltme ile ASM2 ic¢inde tanimlanmigtir. Model heniiz
biyolojik fosfor giderimini tam olarak icermemektedir (Gernaey vd., 2004). Yinede ASM2,
proses dinamiklerinin anlagilmasinda karmasik gibi goriinse de, basarili bir model kabul
edilmektedir. 17 hiz denklemi, 17 degisken ve 46 stokiyometrik ve kinetik parametre
icermektedir. Sonug¢ olarak ASM?2, gercekte Ol¢limii zor olan bazi proses kinetiklerinin

tespitinde ve modellerin kalibrasyonunda oldukga basarili kabul edilmistir (Henze vd.,1995).

Biyolojik azot giderimi, ilk olarak ASM3 modeli ile tanimlanmistir. ASM3 modeli,
ASM2 modelinde ki gibi ASM1 modeli gelistirilerek olusturulmustur.
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Cizelge 3.2 Notr pH’da, 10° ve 20° C de evsel atiksu aritma tesisleri i¢in tipik ASM1
stokiyometrik — kinetik parametre degerleri (Henze vd., 1986, Grady vd., 1999)

Sembol Tanmm Birimi ASM 1 Modelindeki
Tipik Degeri
Stokiyometrik katsayilar 20 °C 10 °C
Heterotforlarmn Olusan mg KOI /
Y azalmasi giderilen mg KOI 0.67 0.67
: Cokelmeye neden olan  mg Cokelen KOI /
fo biokiitle mg Biokiitle KOI 0.08 0.08
i ; mg N/ aktif
fyyp ~ Diokiilede KOIbasina p0 v oot me 0.086 0.086
igerilen N orani KOi
. Cokeltide KOI basina mg N / aktif
huxo icerilen N orani ¢okeltideki mg KOI 0.06 0.06
Ya Ototroflarin azalmasi Olqsan ms Kol/ 0.24 0.24
oksitlenmis mg N
Kinetik katsayilar 20 °C 10 °C
Heterotroflar igin
My maksimum biiylime sa’! 0.25 0.125
hiz1
Heterotroflar i¢in yar1 .
Ks doygunluk orant mg / L (KOI) 20.0 20.0
Heterotroflar i¢in
Kon Oksijen yar1 doygunluk mg /L (O,) 0.20 0.20
orant
Heterotroflar igin Nitrat
Ko yar1 doygunluk orani mg/L(N) 0.50 0.50
Heterotroflar i¢in 1
bru cokelme katsayisi sa 0.026 0.0083
Anoksik biokiitle
Ne olusmast kosullarinda Birimsiz 0.8 0.8
py icin diizeltme
faktori
Anoksik hidroliz i¢in S
Nh diizelme faktd nf Birimsiz 0.4 0.4
ka Amonyak olusum hizi L/ mg biokiitle. sa 0.0033 0.0017
Maksimum spesifik mg KOI / mg
Kn hidroliz hiz1 biokiitle.sa 0.125 0.042
Yavas parcalanabilir .
K substratin hidrolizi i¢in mg KOl /mg 0.03 0.01
biokiitle
yarilanma hiz1
Ototroflar igin
Ha maksimum biiyiime sa’! 0.033 0.013
hiz1
Ototroflar i¢in
Kyn amonyak azotunun mg /L (N) 1.0 1.0
yarilanma hiz1
Ototroflar igin oksijen
Koa yartlanma hizi mg /L (02) 0.4 0.4
bia Ototroflar igin ¢okelme sa! 0.005 0.005

katsayisi
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Cizelge incelendiginde, tiim stokiyometrik parametrelerin degerleri, sicakliga bagl

olarak degisim gdstermemektedir. Buna ragmen, bazi kinetik parametreler sicakliga bagl

olarak degismektedir.

Yukarida belirtilen araliklar dahilinde bu ¢alismada modellenen ASM1 yaziliminda, py, bry,
ka, kn, Ky, ve pa katsayilarina belirtilen araliklarda degerler verilmistir. Elde edilen bulgular,

bu calismanin sonuglar boliimiinde anlatilmistir.

35.00

——Tesis Girigi
30.00 ——Tesis Cikisi

25.00 - 'i I ‘
. ’“/n.,

20.00 - /l‘

| ‘M\ A H M |

|

15.00 '
|

10.00 - W‘ '/,

5.00

Sicaklik (C)

Il
|

0.00

31 1
61 -
91 |
121 1
151 1

181 1

211 -

241 -

271 -

301 -

331 -

361 -

@
c

iin

Sekil 3.3 Tuzla atiksu aritma tesisi, 2007 yili tesis giris-¢ikis sicaklik degisim grafigi
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3.2 Istatistiksel Teoriler ve Metotlar

3.2.1 Monte Carlo Metodu

Monte Carlo (MC) metodu, olast miimkiin sonuglari, bir grup tesadiifi degiskenler
yardimiyla, bir prosesi simiile ederek, bunu zamanin degisik periyotlarinda defalarca
tekrarlayarak ve sonuglar1 analiz ederek tespit eden istatistiksel bir metottur. MC analizi bu
calismada, yapay sinir aginda kullanilacak verileri degerlendirmek ve aritma tesisinde
beklenmedik durumlar1 karakterize etmek igin kullanilmistir. Calismada tesadiifen segili
veriler altinda hem modeldeki beklenmedik durumlar tahmin edilmeye c¢alisilmis hem de buna
giris faktorlerinin etkisi arastirilmistir. Beklenmedik durumlar analiz metotlarindan

digerlerine gére MC metodu daha basit ve anlasilmasi daha kolay bir metottur.

Monte Carlo metodu, sistem ¢ikislarinin beklenmedik durum analizlerinde ve sistem
giriglerinin duyarliliginin, model parametrelerinin ve dizayn, isletme parametrelerinin
analizinde sik kullanilan bir metottur. Literatiirde, atik su aritma tesislerinin verimliligini
degerlendiren baz1 calismalar yer almaktadir. MC metodu ile yapilmis bir calismada
termodinamik datalarin, kimyasal proses dizayni ve simiilasyonu {izerine beklenmedik
durumlarinin  etkisi incelenmistir (Vasquez vd.,1999). Bu etkiler, dortgensel olasilik
dagilimlari olan sistematik hatalar ve normal olasilik dagilimlar1 olan tesadiifi hatalar olarak
tanimlanmistir. Dortgensel olasilik, fonksiyonun verilen araliklarda tiim degerlerini

kapsayacak sekilde tanimlanan bir dikdortgendir.

MC metodunun potansiyel kullanim alanlar1 arasinda giivenlik faktorii belirlenmesi,
proses model optimizasyonu ve deneysel dizayn yer almaktadir. Bagka bir calismada, tam
Olcekli bir oksidasyon hendegine MC metodu uygulanmistir (Abusam vd., 2002). Oksidasyon
hendeginin aritma tesisi i¢inde gozlemlenen beklenmedik durumlari, giris parametresi
degerlerini, girig yiiklerini, 6nceki durumlarin degerlerini, simiilasyon modellerini ve su
sicakliginin mevsimler degisimini kapsamaktadir. Yapilan c¢aligmalar neticesinde, giris
yiiklerinde ki ve parametrelerinin degerlerinde ki beklenmedik durumlar, aritma tesislerinde

ki performans sapmalarini etkileyen en 6nemli faktorler arasinda gostermektedir.
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Baska bir ¢alismada, ASM1 modeli lizerine MC simiilasyonu uygulanmistir (Rousseau
vd., 2001). Bu galigmada 300 MC simiilasyonu calistirilmistir. Parametreler, iiggensel veya
diizlestirilmis normal dagilimlar olarak kabul edilmistir. Genellikle, 300 ¢alisma kabul

edilebilir bir ¢alisma i¢in az bir say1 oldugu ongoriilmektedir (Huo J.,2005).

GPS-X ismiyle bilinen aktif ¢amur prosesi modelleme yazilimi ile ASM1 modeline
MC simiilasyonu uygulanmigtir (Magbanua, 2004). Calismada kat1 bekletme siiresinin
arttirtlmasi ile beklenmedik durumlarin azaltilabilecegi Ongoriilmiistiir. Ayrica hidrolik
bekleme siiresinin, tesis performansindaki beklenmedik durumlara etkisinde 6nemli bir rol

oynamadig1 gozlemlenmistir.

3.2.2 Bayesian Metodu

Bayesian metodu, belirsizlik tasiyan herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu
durumla ilgili evrensel dogrular ve gercekei gozlemler 1s18inda belli sonuglar iiretilmesini

saglar. Genel olarak (3.1) ifadesindeki gibi formiile edilir.

2(0y) = L(By)x 7(0) (3.1)
j [L(6y) x 7(6)]d6

Burada;

I1(6X) = 0 parametresinin, x 6rnekleri iiretilmis modeli,

L(6X) = olasilik fonksiyonu,

[1(0) = gecmis olasiliklarin yogunluk fonksiyonu,

I[L(@;() xm(0)do = normallestirme faktorii veya sabit olarak tanimlanir.

[lgili parametreler i¢in uygun ge¢mis dagilimlari segmek, bayesian metodunun bir zorlugudur.
Bu nedenle literatiirde siklikla kullanilan, 3 farkli ge¢mis dagilim yolu izlendigi

goriilmektedir.

e Herhangi bir boyutta ve herhangi bir degerdeki gozlem i¢in ayni standart dagilim
ailesine ait, dogal Oncelikli ciftler. Bunlar; kullanilabilir 6ncelikleri, referans

onceliklerini ve bilgisel dncelikleri kapsar.
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e Parametre hakkinda az veya higbir bilgi olmayan belirsiz Oncelikler. Genellikle
uygunsuz oncelikler veya bilgisel olmayan 6ncelikler olarak tanimlanir.

e Son secenek, veri tabanli onceliklerdir. Yaymlanmis veya Ol¢lilmiis kaynaklar1 igerir.

Bayesian metodu, mevcut veriler 1siginda daha tutarli parametre dagilimlarinin
olusturulmasinda genellikle kullanilan bir yontemdir. Basit normal dagilimlar {ireten varyans
veya ortalama analizlerinden ziyade bayesian metodu, farkli potansiyel dagilimlar arasindan

en uygun olanini seger ve bulur.

3.2.3 Zaman serisi modeller

Zaman degiskeniyle iliskili bir degisken hakkinda, elde edilen gozlem degerlerini
zamana gore siralanmis olarak gosteren serilere, “zaman serisi” denir. Bu tanim genel bir
tanimdir. Zaman serilerini konu alan pek ¢ok c¢aligmada, serilerin gozlem degerlerinin esit
aralikli zaman noktalarinda elde edilmis oldugu goriilmektedir. Esit aralikli zaman noktalar1
(baska bir ifadeyle zaman degiskeninin siklari), giinler (gilinliik hava sicakliginda oldugu gibi),
aylar (aylik satis miktarlarinda oldugu gibi) ve yillar (yillik ihracat tutarlarinda oldugu gibi)
olabilir. Zaman serisi ¢oziimlemelerinde zaman degiskeninin siklar1 genellikle t = 1, 2,...., n
ile ifade edilmektedir. Buna gore bir zaman serisi, esit aralikli t = 1, 2,...., n zaman
noktalarinda Y degiskeniyle ilgili elde edilen ylI, y2, ....., yt, ...... yn gozlem degerlerini

zamana gore siralanmis olarak gosteren seri olarak tanimlanir.

Zaman serisi modeller iki kategoriye ayrilir. Birincisi diger farkli degiskenlerden
etkilenmeyen, degiskenin sadece zamanin bir fonksiyonu oldugu tek degiskenli zaman serisi
modelidir. ikincisi ise degiskenlerin arasidan korelasyon bulunan, ¢ok degiskenli zaman serisi
modelidir. Tek degiskenli zaman serisi modelleri arasinda eksponansiyel sadelestirme (ES),
otomatik regresyon iceren harekeli ortalama (ARIMA) yer alir. Cok degiskenli zaman serisi

modelleri arasinda ise zaman serilerinin ¢oklu regresyonu ve dinamik regresyon (DR) yer alir.

Eksponansiyel sadelestirme (ES) metodu, eksponansiyel agirlikli hareketli ortalamalari
kapsayan zaman serilerini konu alir. 3 tip ES metodu vardir; basit ES, Holt’un iki parametreli
ES metodu ve Winter’in ii¢ parametreli ES metodu (De Lurgio, 1998). Basit ES metodu (3.2)
esitligindeki gibi ifade edilir.
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F=ad,,+(1-a)F,, (32)

Burada Fi, t periyodu icin eksponansiyel olarak sadelestirilmis tahmin, A, onceki periyot
icin gercek deger, Fi.;, odnceki periyot i¢cin eksponansiyel olarak sadelestirilmis tahmin ve &

sadelestirme katsayisidir.

Winter’in sadelestirme metodu ise, Holt’un sadelestirme metodunun bir uzantisidir.
Bu metoda iiciincii bir parametre eklenmesiyle olusturulmustur. Bu nedenle bu metot Holt-

Winter metodu olarak ta gegmektedir. Bu metot (3.3) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.

YHI = (St + bt )It—L+1 + et+1 (33)

Burada Yy, t+1 periyodunda ki tahmin, S;, t sliresi sonunda serilerin sezonsal olmayan
sadelestirilmis Olglisi, by, t periyodu icin sadelestirme trendi, I.p+;, t+1 periyodu icin

sadelestirilmis sezonsal olan indeks ve e, t+1 periyodunun hatasi olarak ifade edilmektedir.

Zaman  serisi  modeller atiksu  aritma  tesislerinin  performanslarinin
degerlendirilmesinde kullanilmistir. Yapilan bir ¢calismada 1-5 giinliik bir periyotta bir atiksu
aritma tesisinden ¢ikan aritilmig suyun tahmin modellemesi yapilmistir. Bu modelde biyolojik
oksijen ihtiyac1 (BOI) ve askida kat1 madde (SS) konsantrasyonu izlenmistir. Eksponansiyel
agirlikli hareketli ortalama formunda olan bu zaman serisi modeli, log transform bagiml ve
bagimsiz degiskenler arasindaki birincil farkina odakli bir modeldir. Bu model, ¢ikis
suyundaki degisimleri, hareketli ortalamanin mevcut diizeyi ile ilgili olarak yorumlar ve bu
degisimin bagimsiz degiskenlerin hareketli ortalamas1 ve mevcut diizeyi arasinda ki farkin

lineer bir fonksiyonu oldugunu sdylemektedir (Berthouex vd.,1996).
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4. YAPAY SINiR AGLARI VE MATEMATIKSEL MODELLEME

Beynin istiin 6zellikleri, bilim adamlarini {izerinde calismaya zorlamis ve beynin
norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmistir. Beynin
biitlin davranislarin1 tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak
modellenmesi gerektigi diislincesi ile g¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir.
Boylece Yapay Sinir Aglari (YSA) olarak adlandirilan, yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alan1 ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari;
yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlari nedeniyle cesitli bilim

dallarinin da kapsam alanina girmektedir.

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevi yerine getirme yontemini modellemek igin
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli
sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim
olarak elektronik devrelerle yada bilgisayarlarda yazilim olarak gerceklenebilir. Beynin bilgi
isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler
arasindaki baglant1 agirliklari ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel
dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak i¢in YSA agirliklarmm

yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder.

Sinir aglar1 (Sekil 4.1), ndron ismi verilen hesaplama elemanlarinin paralel bir sekilde
calismasindan meydana gelir. Bu elemanlar biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek
tasarlanmustir. Belirli bir fonksiyonu gerceklestirmek i¢in bir sinir agini, elemanlar arasindaki

baglantilarin (agirliklarin) degerlerini ayarlayarak egitebiliriz.

[Moronlar arasinda
——P  baglantiar iceren K arsiiastr
Girig (adiriik) sinir adi Cikis

Adirliklan
guncells

Sekil 4.1 Tipik yapay sinir ag1 (YSA) yapisi
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Basit bir yapay ndron, bir ya da birden ¢ok skaler girise ve bir ¢ikisa sahip olan bir

hesaplama elemanidir. Tek girisli noron modeli Sekil 4.2 de verilmistir.

f T ™

e a2 | E n ’ f a ’
l..r;-

L J
a=flup+b)

Sekil 4.2 Tek girisli néron modeli

Burada, p: néronun girisi olan skaler degeri, w: p girisi ile ndron arasindaki agirlik
degerini, b: noronun bias degerini, f: transfer fonksiyonunu, a: ndronun ¢ikisini
belirtmektedir. p girisi 6nce w agirligi ile carpilir. Ardindan b bias degeri ile toplanir ve
transfer fonksiyonundan gegirilerek a ¢ikisi hesaplanir. Transfer fonksiyonu dogrusal ya da
dogrusal olmayan tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Iste bu basit néron modelinde, giris ile ¢ikis
arasinda basit bir matematiksel baginti kurulmustur. Fakat néronun arzu edilen ¢ikisi
verebilmesi i¢in w ve b agirlhik degerlerinin optimum olacak sekilde ayarlanmasi

gerekmektedir.

Genelde, sinir aglar egitilerek belirli bir girise karsilik verilen arzu edilen ¢ikisi elde
ederler. Bu durum asagidaki sekilde verilmistir. Agin ¢ikist arzu edilen hedefe ulasincaya
kadar ¢ikis ile hedef karsilastirilarak agin egitimi (agirlik degerlerlerinin ayarlanmasi)
gerceklestirilir. En basit tanimiyla yapay sinir aglari, bilinen en iyi egri uydurma

tekniklerinden birisidir.

YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiclinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme
ve genelleme yeteneginden aldig1 sOylenebilir. Genelleme, egitim yada 6grenme siirecinde
karsilagilmayan girisler i¢in de YSA’ nin uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu {istiin
ozellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri ¢ézebilme yetenegini gosterir. Glinlimiizde birgok
bilim alaninda YSA, asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur

(H. Demuth, vd., 2006). Yapay sinir aglarinin baslica 6zellikleri sunlardir.
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e Dogrusal Olmama

YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en

Onemli ara¢ olmustur.
e Ogrenme

YSA’ nin arzu edilen davramigi gosterebilmesi icin amaca uygun olarak ayarlanmasi
gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun agirliklara
sahip olmas1 gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik yapist nedeniyle baglantilar ve
agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen
davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim oOrneklerini kullanarak

problemi 6grenmelidir.
e Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadigi test 6rnekleri
i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA
modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranisi

gosterebilir.
e Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarimi ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,
degisimler devaml ise ger¢ek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA,
uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullanilir.
e Hata Toleransi

YSA, ¢ok sayida hiicrenin g¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel
dagilmig bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine

dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin bazi baglantilarinin hatta bazi
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hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini 6nemli dl¢lide etkilemez. Bu

nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

e Donanim ve Hiz

YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre devre (VLSI) teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve gercek zamanl

uygulamalarda arzu edilir.

e Analiz ve Tasarim Kolaylig1

YSA’ nin temel islem elemani olan hiicrenin yapist ve modeli, biitiin YSA yapilarinda
yaklagik aynidir. Dolayisiyla, YSA’ nin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart
yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’
lar1 benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin

YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik getirmektedir (G.Dreyfus,2005).

4.1 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar1

Son yillarda YSA’ lari, 6zellikle giiniimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan ya da
ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢éziimiine uygulanmig ve genellikle
basarili sonuglar almabilmistir. YSA’lar1 ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin
uygulama alanlarini burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA’ ’nin

uygulama alanlar1 agagidaki gibi 6 grup icerisinde toplanabilir.

e Ariza Analizi ve Tespiti

Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) ¢aligma seklini 6grenen bir YSA
yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu
amagla YSA; elektrik makinelerinin, ugaklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s.

ariza analizinde kullanilmistir.
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e Tip Alaninda

EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez tasarimi,
transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu v.s gibi

uygulama yeri bulmustur.
e Savunma Sanayi

Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni

algilayici tasarimi ve giirtiltii 6nleme v.s gibi alanlara uygulanmastir.

e Haberlesme

Gortintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konugsmalarin gergek zamanda

cevirisi v.s gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir.
e Uretim

Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarim, iirinlerin (entegre, kagit,
kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yoOnetim analizi v.s. alanlarina

uygulanmastir.
e Otomasyon ve Kontrol

Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araglarinda otomatik yol
bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii,

elektrikli siiriicli sistemlerin kontrolii v.s. gibi yaygin bir uygulama yeri bulmustur.

4.2 Dinamik Hiicre Modelleri

Yapay hiicre modeli, x girislerinden y ¢ikislarina dogrusal olmayan statik bir doniistimii
gerceklestirir. GOriintli tanima ve simiflandirma uygulamalarinda statik hiicre yada YSA
modelleri uygun olmakla birlikte sistem modelleme ve denetimi gibi dinamik problemlerin
¢Oziimiinde dinamik hiicre yada YSA yapilarinin kullanilmasi gereklidir. Dinamik YSA
yapilart gesitli sekillerde elde edilebilir. Ancak, dinamik bir hiicre genel olarak 2 sekilde

olusturulabilir.
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a-) Hiicrenin agirliklar1 dinamik bir model ( bir filtre) olarak seg¢ilebilir.
b-) Hiicrenin net girdisi dinamik bir modelden ( bir filtre) gecirilebilir.

Filtre agirlikli dinamik (FIR) hiicre modelinde, hiicre agirliklar1 sabit se¢ilmek yerine bir
filtre olarak modellenerek hiicrenin dinamik davranis1 saglanabilir. Boylece, herhangi bir
agirligin dinamik davranigi, zamanin bir fonksiyonu olan ani darbe cevabi ile tanimlanabilir.
Her bir hiicre agirhiginin FIR filtre olarak modellendigi ayrik zamanli hiicre yapist Sekil

4.3’de verilmistir.

(K ’ b
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Sekil 4.3 FIR filtre agirlikli dinamik hiicre modeli

Sekil 4.3 de verilen dinamik hiicrenin matematiksel modeli denklem 4.1 deki gibi

yazilabilir.

y(k) = Zi W,(L).x,(k—L)+b 4.1

i=1 j=1

Burada L- filtrenin sonlu bellek (gecikme) sayisi olarak tanimlanir ve agirliklarin
gerceklestirdigi islevler, sadece birinci hiicre girisi i¢in ayrik zamanda Sekil 4.4’de verilen

blok sema ile gosterilebilir.
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Sekil 4.4 FIR filtre olarak tasarlanan agirliklar

RC-Dinamik Hiicre Modelinde, diger bir dinamik hiicre modeli, agirliklarin dinamik bir
model olarak segilmesi yerine hiicrenin net girdisinin dogrusal bir dinamik modelden
(filtreden) gecirildigi hiicre modelidir. Filtrenin se¢imi farkli olabilmekle birlikte genellikle
birinci dereceden bir filtre (RC filtre) kullanilir. Bu durumda filtrenin ani darbe cevabi hy(k)

ya gore hiicre modeli Sekil 4.5°de ki gibi ¢izilebilir (D.Graupe, 2007).
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Sekil 4.5 RC- dinamik bir hiicre modeli

4.3 Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan olusur.
Hiicre cikislari, agirliklar tizerinden diger hiicrelere ya da kendisine giris olarak baglanabilir
ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme
kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarna gore cesitli YSA yapilart gelistirilmistir. Bu
boliimde, cesitli problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ve kabul gdérmiis bazi YSA yapilan

ayrintisina girmeksizin genel 6zellikleri ile tanitilacaktir.
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4.3.1 lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (IBYSA)

Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki
hiicrelerin ¢ikislari bir sonraki katmana agirliklar lizerinden giris olarak verilir. Giris katmani,
dis ortamlardan aldig bilgileri higbir degisiklige ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere
iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli
aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA’ nin,
orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen
dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yayilim o6grenme
algoritmasi, bu tip YSA’larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara geriye
yayillim aglar1 da denmektedir. Sekil 4.6’da giris, orta ve cikis katmani olmak {izere 3

katmanli ileri beslemeli YSA yapisi verilmistir (Matlab, 2006).

S

S

Sekil 4.6 Ileri beslemeli 3 katmanli YSA.

Herhangi bir problemi ¢ézmek amaciyla kullanilan YSA da, katman sayis1 ve orta
katmandaki hiicre sayis1 gibi kesin belirlenememis bilgilere ragmen nesne tanima ve sinyal
isleme gibi alanlarin yani sira ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanilanmasi ve denetiminde de

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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4.3.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (GBYSA)

Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris
olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden yapilir. Geri
besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda
da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA , dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir.
Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli
YSA vyapilan elde edilebilir. Bu nedenle, bu boliimde bazi geri beslemeli YSA yapilarinda
ornekler verilecektir. Sekil 4.7°de iki katmanli ve ¢ikislarindan giris katmanina geri beslemeli

bir YSA yapis1 goriilmektedir (Matlab, 2006).

Sekil 4.7 Geri Beslemeli iki Katmanli YSA.

Sekil 4.7°de verilen geri beslemeli YSA da giris vektoril, r adet dis giris ve p adet
gecikmis ag cikislarindan olusmaktadir. Buna gore YSA’ nin giris vektorii asagidaki gibi

yazilabilir.

Geri beslemeli YSA’lari; hiicreler arasi ya da katmanlar arasi geri besleme yapilis
sekline gore farkli isimlerle adlandirilir. Genellikle derecesi bilinmeyen dinamik sistemlerin

tanilanmasinda kullanilan diger bir YSA yapisi, gizli katman hiicrelerinde 6z geri beslemenin
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kullanildig1 ve yoresel geri-kiiresel ileri beslemeli (YGKI) olarak sdylenen Sekil 4.8°de
verilen YSA’ dir.

Sekil 4.8 YGKI yapay sinir agi.

4.3.3 Bellek Hiicreli YSA Yapilar1 (BHYSA)

Dogrusal olmayan sistemlerin tanilanmasi ve denetiminde, katmanli YSA yapilar
etkin olarak kullanilmaktadir. YSA ile sistem tamimlamada, dogru model yapisinin
secilebilmesi ve model girislerinin belirlenebilmesi i¢in sistemin giris ve ¢ikiginin gecikme
derecelerinin bilinmesi gerekir. Sistemin derecesinin dogru belirlenememesi, modelde temsil
edilemeyen dinamikler nedeniyle kararli ve degisen dinamik sartlarda dogru bir model elde
edilmesini etkiler. Bu nedenle, geri beslemeli YSA yapilart kullanilarak sistemin derecesine
ihtiya¢ duymayan tant modelleri gelistirilmistir. Sekil 4.9°da Bellek Hiicreli Yapay Sinir
Aglart (BHYSA) olarak sodylenen ve agdaki her bir hiicre icin bir bellek hiicresinin

kullanildig1 katmanli-geri beslemeli bir ag yapis1 verilmistir.
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Sekil 4.9 Bellek hiicreli yapay sinir ag1 ve bellekli bir hiicrenin yapisi.

BHYSA’ da her bir ag hiicresine ait olan bellek hiicresi, bir agirlik (bj) tizerinden 6z
geri besleme girisine ve bagka bir agirlik iizerinden (aj) ait oldugu hiicrenin gecikmis girisine
gore bir ¢ikis lretir. Cikis katmaninda ise genellikle sadece 6z geri besleme kullanilir. Buna

gore BHYSA’ nin matematiksel ifadesi asagidaki gibi yazilabilir (Matlab, 2006).

x) (k) = wix,(k =1) +whx! (k - 1) (4.2)

2 43
v (0 = 3+ ) ) @
0,(k) = (v, (K)) (4.4)
ol (k) =0%0,(k—-1)+60,(k-1) (4.5)

a 4.6
y) =3 10,0, )+ 8]0} ()} + v(k ~) (4.6)

BHYSA’ nin dogrusal olmayan bir sistemi modelleme ve denetim yetenegi, sadece
sistemin o an ki giris ve bir onceki ¢ikis verileri model girisi alinarak incelenmis ve tatmin
edici sonuglar alindig1 gosterilmistir. Ileri beslemeli katmanli YSA’ nin sadece gizli
katmaninda bellek hiicreleri kullanilarak bellek hiicresinin, ait oldugu hiicre c¢ikisinin
gecmisteki orneklerini giris olarak aldigr ve zaman gecikmeli YSA olarak sdylenen geri

beslemeli ag yapilar1 da incelenmistir.
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4.3.4 Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 ( RTFA)

Katmanli YSA’ nin tasariminda egiticili geriye yayilim 68renme algoritmasi bir en
iyileme uygulamasidir. Radyal tabanli fonksiyon agi tasarimi ise ¢ok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklagimidir ve bu nedenle RTFA’ nin egitimi, ¢cok boyutlu uzayda egitim verilerine
en uygun bir ylizeyi bulma problemine doniisiir. RTFA’ nin genellemesi ise test verilerini
interpole etmek amaciyla, egitim sirasinda bulunan ¢ok boyutlu yiizeyin kullanilmasina
esdegerdir. Radyal tabanli fonksiyonlar, sayisal analizde c¢ok degiskenli interpolasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmis ve YSA’ nin geligsmesi ile birlikte bu fonksiyonlardan
YSA tasariminda yararlanilmistir. RTFA, ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde giris,
orta ve ¢ikis katmanindan olusur ancak (Sekil 4.10), giris katmanindan orta katmana
dontistim, radyal tabanl aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir.

Orta katmandan ¢ikis katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gergeklestirilir.

Giris Radyal Katman Dogrusal Katman

r N7 N7 N

Sekil. 4.10 Radyal tabanli fonksiyon ag1

Egri uydurma teorisi, herhangi bircok degiskenli ve siirekli f(x) fonksiyonunu
yaklastirma ya da interpole etme problemi ile ilgilidir. Interpolasyon problemi, k=1,2,...N i¢in
xk — veri noktast ve dk-gergek degerler olmak {lizere F(xx)=dk interpolasyon kosulunu
saglayan F() fonksiyonunun bulunmasi olarak tanimlanir. Radyal tabanli fonksiyonlarla

dogrusal F() (4.7) esitligindeki gibi tanimlanir (Matlab, 2006).

F@) =3 Wiy (v *7
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llr H- genellikle standart

Burada ¢(.)- dogrusal olmayan radyal tabanli fonksiyonu,
Oklid uzaklhigidir. Bilinen veri noktalari, radyal tabanli fonksiyonlarin merkezleri olarak
sOylenir. RTFA’nin genel yapisinda veri 6rnegi kadar orta katman hiicresine ve agirliga gerek
duyuldugundan genel ¢6ziimii yakinsayan en iyi ¢Oziim aranir. M<N olmak tizere RTFA

cikisi,

n 4.8
F) =2 W (x=cl) o

Burada ci — veri noktalarindan belirlenecek olan radyal tabanli fonksiyonlarin merkez
vektorleridir. RTFA’da orta katman aktivasyon fonksiyonu genellikle standart Oklit
uzakliklarin1 tistsel fonksiyondan gegiren gaussian fonksiyonudur ve asagidaki gibi

tanimlanir.

e, 4.9
¢i(|x_ci|):e(2‘ ! ( )

RTFA’da uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal
fonksiyonlarin genisligi ve cikis katman agirliklaridir. Cikis katmani dogrusal oldugundan
agirliklar, egim diisme yada dogrusal en iyileme yoOntemleri ile kolayca bulunabilir.
Merkezler, girigsler arasindan rastgele ve sabit olarak secilebilmekle birlikte RTFA’nin
performansmi iyilestirmek amaciyla merkez vektorlerinin ve genisligin uyarlanmasi igin
cesitli yontemler gelistirilmistir. Merkez vektorleri, egim diigme yontemine gore egiticili
O0grenme algoritmasi ile uyarlanarak, dik en kiiglik kareler yontemi ile, yada kendiliginden

diizenlemeli yontemle giris 6rneklerinden 6bekleme yapilarak belirlenebilir.
4.3.5 Fonksiyonel Link Aglar1 (FLA)

Katmanli YSA, orta katmandaki dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari nedeniyle
dogrusal olmayan Ogrenme algoritmalar1 ile egitilmelidir. Bu durum, 6grenme hizim
yavaglatir ve fonksiyon yaklasiminda yoresel en aza ulasilabilir. Bu sorunlar, ag girislerini
once dogrusal olmayan bir doniisiimle genislettikten sonra dogrusal ¢ikis katmanli ag yapilari
ile giderilebilir. Sekil 4.11°de verilen ve Fonksiyonel Link Aglar1 (FLA) olarak bilinen aglar

iyl bir fonksiyon yaklastirma performansina sahiptir. Bu yoniiyle FL aglari, merkezleri ve
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genisligi sabit tutulan RTFA’ na benzer ancak, FLA’ da orta katmanin gorevi ve aktivasyon

fonksiyonlar1 farklidir (Matlab, 2006).

Sekil 4.11 Fonksiyonel link ag1

FLA’ da ag cikisi, orta katmanda genisletilmis ag girislerinin dogrusal toplamidir ve
FLA’nin egitimi yalnizca ¢ikis katman agirliklarinin ayarlanmasina gereksinim duyar. FLA’
nin fonksiyon yaklastirma performansi, ag girislerinin yeterince genisletilmesine baghdir.
Yeterince yiiksek dereceden aktivasyon fonksiyonu iceren FLA’ nin, herhangi bir dogrusal
olmayan siirekli fonksiyonu arzu edilen dogrulukta yaklastirabilecegi belirlenmistir. Ancak,
ag girisleri arttikca orta katman aktivasyon fonksiyonlar1 biiylik boyutlara ulagsacak ve agin
gerceklestirilmesi giic olacaktir. Ornegin, 20 girisli bir ag igin 3.dereceden polinomsal
acilimla 1270 adet genisletilmis giris olusur. Bu nedenle, arzu edilen dogrulugu saglayacak
sekilde en iyiye yakin bir alt model se¢imine gereksinim duyulur. RTFA’ na benzer sekilde
cesitli yontemlerin yani sira dik en kiiglik kareler yontemi FLA’ da alt model se¢iminde etkin

olarak kullanilir.

4.3.6 Cagrisimli Bellek Aglar1 (CBA)

Cagrisimhi sistemler, belirli giris vektorlerini belirli ¢ikis vektorlerine doniistiiren ya
da iligkilendiren sistemler olarak tamimlanir. Dolayisiyla cagrisimli bellek aglari, egitim
stirecinde aga verilen egitim Orneklerini agirliklar1 araciligi ile saklar yada ezberler ve
hatirlama yada genelleme siirecinde ise saklanmig Orneklerin giiriiltiilii versiyonlar1 da aga
verilmis olsa dogru drnekleri verebilir. Bu yonii ile CBA’ lar1 kodlayicilar ve kod ¢oziictilere

benzer islevleri yerine getirirler ve beynin yapisal karakteristikleri yerine islevsel 6zelliklerini
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benzestiren ag yapist olarak sdylenebilir. CBA’ lar1 genellikle oriintii tanima ve eldeki eksik

verilerden dogru verileri ortaya ¢ikarma gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

Sekil 4.12°de cagrisimhi bir bellek aginin yapisi goriilmektedir. Burada, x-girig
vektori, y- c¢ikis vektorii ve M-bellek matrisidir.  Genel olarak Sekil 4.12°de verilen
cagristimli  bellek agi, n adet wvektor iligkilendirmesi saglayabilir ancak gercekte,
saklanabilecek vektor sayis1 giris vektor boyutundan daha azdir 6rnegin m<n gibi (Matlab,

2006).

n

¥
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Sekil 4.12 Cagrisimli Bellek Aglar

CBA’ lari, sistem modelleme ve denetimi amaciyla da kullanilabilir. Bu tiir CBA’ lar1,
3 katmanli YSA yapisina benzer ancak girisler normalize edilmek {izere giris katmanindan
orta katmana farkli dogrusal olmayan fonksiyonlarla bir doniisiim gerceklestirirler. CBA’ nin
performansi, ag girislerinden orta katman taban fonksiyonlarma gergeklestirilen dogrusal
olmayan doniisiime baghdir. Orta katmandan ¢ikis katmanina ise dogrusal bir donilisiim
vardir. Bu nedenle, CBA tasariminda, ag giris uzaymi normalize eden n boyutlu bir
boéliimlendirme yapist belirlenmelidir. Girisleri normalize etme, her bir girisin en azin1 ve en
cogunu belirleyerek bu araligi agin duyarliligina gore boliimlere ayirma islemi olarak kisaca
tanimlanabilir. Boliimlendirme yapisinin tasarimi, CBA’nin modelleme yetenegi, bellek

gereksinimi ve 6grenme hizini etkiler (Matlab, 2006).

4.3.7 Modiil Yapay Sinir Aglar1 (MYSA)

Modiill YSA’ lar1, ¢ok sayida YSA yapisinin birlesiminden olusur asagidaki gibi
tanimlanir. Eger, bir agin yapmasi gereken islemler birbirleriyle de haberlesmeksizin iki yada
daha fazla modiile (alt yapiya) ayrilabiliyorsa bu aglar modiil YSA’ lar1 olarak sdylenir (Sekil
4.13).



——] Buleptinme Birimd

Sekil 4.13 Modiil yapay sinir aglari

Modiillerin ¢ikiglari, modiillerden bilgi geri beslenmemek {izere bir birlestirme birimi

ile birlestirilir ve birlestirme birimi;
a-) Modiil YSA cikisini elde etmek i¢in modiil ¢ikislarinin nasil birlestirilmesi gerektigini,
b-) Hangi egitim drneklerini hangi modiiliin 6grenecegini kararlagtirmalidir.

Bu nedenle modiil YSA’ nin, b6l ve yonet esasina gore calistigi sOylenebilir ve
boylece karmasik problemler daha basit alt bilesenlerine ayrilarak ¢oziilebilir ve sonugta
¢oziimler birlestirilebilir. Ornegin, siireksiz fonksiyonlarin tek bir YSA ile yaklastiriimasi,
ozellikle siireksizlik noktalarinda arzu edilen sonucu vermez. Boyle bir fonksiyonun
stireksizlik noktalar1 arasindaki her bir bolgesi ayr1 bir YSA modiilii ile yaklastirilarak sonug
fonksiyon, modiil ¢ikislarinin birlesimi olarak alinabilir. Bu nedenle de, modiil YSA’ larinin
egitiminde genellikle hem egiticili hem de egiticisiz 6grenme algoritmalarini birlikte

kullanmak gerekir.
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4.4  Aktivasyon Fonksiyonlari

Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli yada uyarlanabilir
parametreli secilebilir. Asagida, hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan ¢esitli

aktivasyon fonksiyonlar1 tanitilmistir.

4.4.1 Dogrusal ve Doyumlu-Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da ya da
genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net
girdisini dogrudan hiicre ¢ikis1 olarak verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel
olarak y=v seklinde tanimlanabilir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise aktif
calisma bolgesinde dogrusaldir ve hiicrenin net girdisinin belirli bir degerinden sonra hiicre
¢ikisini doyuma gotiirir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonunun (4.10) esitliginde

matematiksel tanimi, Sekil 4.14°de ise grafigi goriilmektedir.

I r>l
=9 -1<v<l ise (4.10)
-1 vl

Tl ¥

Sekil 4.14 Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu
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4.4.1.1 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 4.15°de grafigi verilen cift yonlii sigmoid (tanh) fonksiyonu, tiirevi almabilir,
stirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde kullanilan YSA’larinda tercih edilir. Cift yonlii sigmoid fonksiyonun tanimi
(4.11) esitliginde ve tek yonlii sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi ise (4.12)

esitliginde verilmistir.

l—e™ @.11)
p(v)=a——-
l+e
(4.12)
v)=a
) l1+e™?
_? 1
‘ool
g‘-\'l}.ﬁ-

Sekil 4.15 Sigmoid (tanh) aktivasyon fonksiyonu.

Sigmoid fonksiyonlarinda a ve b katsayilar1 genellikle birim olarak alinir ancak, YSA’
nin egitiminde 6grenme oranini hizlandiric1 etkilerinin oldugu ve en uygun degerleri ise
a=1.716, b=2/3 olarak belirlenmistir. Ayrica, a ve b katsayilarinin YSA’ nin egitim siirecinde

uyarlanmasiyla sabit katsayili fonksiyona gore daha iyi bir performans elde edilebilmektedir.
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4.4.1.2 Esik Aktivasyon Fonksiyonu

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler, mantiksal
cikis verir ve siniflandirict aglarda tercih edilir. Sekil 4.16 Perceptron (Algilayici) olarak

sOylenen esik fonksiyonlu hiicrelerin matematiksel modeli agsagidaki gibi tanimlanabilir.

-
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Sekil 4.16 Esik aktivasyon fonksiyonu
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4.5 Literatiirde, Aktif Camur Tesislerine Uygulanan, Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak
Yapilmis Ge¢gmis Caligsmalar

Aktif Camur Prosesi, endiistriyel ve evsel aritma tesislerinde genellikle ikincil aritim
iinitesi olarak yer almaktadir. Boyle bir prosesin efektif kontroliiniin yapilabilmesi i¢in, hem
biyolojik reaktoriin hem de son ¢okeltim tankinin dinamiklerinin asgari diizeyde simiile
edilebilmesi gerekir. Yapay sinir aglari, bu kontroliin saglanmasinda, mekanistik
yaklasimlarda ki karmasik matematiksel yapilara ihtiyag duymadan, modelin tahmin
kapasitesini arttirmaktadir. Siyah kutu modeli (Black Box Model, Cote vd., 1995)
calismasinda elde edilen sonuglarda, deneysel yapida, mekanistik modelin kapsayamadigi
dinamik bir davranigin bulundugu ve yapay sinir ag1 modelinin bu davranisa daha uygun

sonuglar verdigi saptanmustir.

Artma tesisi prosesinin kontrol edilebilmesi i¢in, yapay sinir ag1 ile parca analizi
ilkesi (PCA) birlestirilerek bir sanal sensor (PCA+YSA) iizerinde ¢alisilmistir (Choi ve Park,
2001). YSA modelinin gelistirilmesi i¢in, giinliik periyotlarla, 113 boyunca giris atik suyunun
kalitesi Olgiilmiustiir. Cok degiskenli regresyon, parcali regresyon, yapay sinir agi ve
“PCA+YSA” gibi 4 farkli metot birbirleri ile karsilagtirilmistir. Tahmin edilmesi istenilen
cikis parametresi olarak TKN secilmistir ve farkli 11 parametre giris parametresi olarak
belirlenmistir. Elde edilen sonuglarda uygulanan performans kriteri ortalama standart sapma
(RMSE) metoduna gore tespit edilmistir. Buna gore sadece yapay sinir aglart 66.50,
YSA+PCA 13.82 sapma gostererek, hibrit modelin avantaji kanitlanmigtir.

Bir baska calismada, egitim prosesi siiresince, giris atik suyun debisi ve pH en 6nemli
iki parametre olarak gosterilmistir. Boylece, YSA’ nin, degiskeler yoluyla tanimlanan daha iyi
bir isletme sart1 saglayabilecegi sonucuna varilmistir. YSA, sistemdeki karisikliklarin 6niine
gecilebilmesi i¢in gerekli tahminleri yapabilen ve ¢ikistaki dalgalanmalar1 en aza indiren bir

kontrol mekanizmasi olarak tanimlanmistir (Gontarski vd., 2000).

Zeng ve arkadagslari, ana aritma prosesi koagiilasyon olan bir kagit endiistrisi atik su
aritma tesisi i¢in bir model iizerinde ¢alismistir. Bunun i¢in, ¢ok katmanli geri yayiliml bir
YSA kullanmistir. Kirletici giderim oranlari ile koagiilasyon da kullanilan kimyasal madde

arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi incelemistir. Modelin egitiminde gradyent azaltim
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algoritmasini secilmistir.Gelistirilen bu modelin tesisin kontrolii i¢in kullanilabilecegini ve

gelecege yonelik makul tahminlerin yapilabilecegi sonucuna varilmistir (Zeng vd., 2004).

Bir diger calisma, 1 milyon metrekiip giinliik debisi ile Misir biiyiik atik su aritma
tesisi lizerinde yapilan bir model ¢alismasidir. YSA modelini olugturmak ig¢in tesisin geriye
doniik verileri kullanilmistir. Biyolojik oksijen ihtiyaci ve askida kati maddenin modellenmesi
iizerinde calisilmistir. 10 aylik gozlemlenen veriler, aritma tesisinin laboratuar sonuglarindan
alimmistir. Her degisken icin iki ayri YSA modeli olusturulmustur. Bu modeller yiiksek
randiman gdstermis ve aritma tesisleri i¢in gelecege yoOnelik tahminlerin degerlendirilmesi

icin YSA’nin 6nemli bir rol iistlendigi sonucuna varilmistir (Hamed vd., 2004).
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5.ISTANBUL TUZLA ve PASAKOY ATIKSU ARITMA TESISLERI

5.1 Genel Bakis

Istanbul su ve kanalizasyon idaresi (ISK{), Istanbul’un igmesuyu ihtiyacin1 karsilayan
projeler iirettigi gibi, hem endiistriyel hem de evsel atiksularin alici ortamlar1 kirletmeden
aritilmast ile ilgili projeleri de iiretmektedir. Bu ¢alismada istanbul’da ki iki aritma tesisi
incelenmistir: Pasakdy atiksu aritma tesisi (PAAT) ve Tuzla atiksu aritma tesisi (TAAT). Bu

tesislere ait detayli bilgiler, bu boliimiin ilerleyen bagliklart altinda yer almaktadir.

5.2 Pasakdy Atiksu Aritma Tesisi (PAAT)

Omerli Baraj1; istanbul'un su kaynaklari arasinda ¢ok énemli bir yere sahiptir. Omerli
Havzasinda yer alan ve yetersiz altyapiya sahip, kontrolsiiz kentlesmenin etkilerinden baraj
goliinii korumak ve gelecekte de bu su kaynagindan verimli olarak yararlanabilmek gayesiyle,

Pagakdy Ileri Biyolojik Atiksu Aritma Tesisi kurulmustur.

Omerli su havzasinda Sarigazi, Samandira, Sultanbeyli, Alemdag, Yenidogan ve
Sultangiftligi yerlesim bolgelerinde olusan ve Omerli Baraji'na dokiilen atiksulari
aritmaktadir. Atiksular, ileri biyolojik aritma sistemiyle ve mevcut alict ortam desar]
standartlarina uygun kalitede aritilarak, yapilmakta olan tiinel vasitasiyla Riva Deresi ile

Karadeniz'e verilmektedir ve bdylece baraja kirleticilerin girisi 6nlenmektedir.

5.2.1 Tesis Hidrolik Parametreleri ve Giris Suyu Ozellikleri

Aritma tesisi, nihai kapasitede 1.065.000 kisilik bir niifustan kaynaklanan ve 500.000
m?/giin debiye sahip atiksular1 aritmaktadir. Tesis bu safthada, 250.000 kisilik atiksu ytikiine
gore insa edilmistir. Tesisin kurulu oldugu alan 507.000 m2'dir. Ileri biyolojik atiksu tasfiye
islemi, atiksuda bulunan karbonun yani sira, su kaynaklarinda kirlilige yol acan azot, fosfor

gibi besi maddelerinin de giderilmesini saglamaktadir (ISKI, 2009).



Sekil 5.1 Pasakdy atiksu aritma tesisi vaziyet plan1 uydu goriintiisii (1.Giris yapisi, 2. Blower

odasi, 3. Izgara-kum tutucu, 4. Parsal savagi, 5. Camur keki depolama, 6. Camur
susuzlastirma, 7. Siizlintii pompa ist., 8. Camur depolama, 9. DAF iinitesi, 10. Biyolojik

fosfor tanklari, 11. Proses tanklari, 12. Blower binasi, 13. DAF geri devir, 14. Son ¢okeltim)

Ince 1zgara ve kum tutucudan gelen atiksu, geri devir camuruyla karisarak biyolojik
fosfor tinitesine girmektedir. Bu iinitede 2700 m’ liik 3 havuz seri olarak ¢alismaktadir ve
havuzlarin toplam hacmi 8100 m™tiir. AKM, her havuda bulunan muz tipi 2 yavas karistirict
ile askida tutulmaktadir. Biyolojik fosfor giderme iinitesi; biyolojik aritimda anaerobik
(havasiz) ortam sartlar1 saglanmaktadir. Bu tanklarda mikroorganizma biinyesinde bulunan
fosforun daha sonra havalandirma havuzlarinda (¢ok daha fazlasini almak iizere) salinmasi

yani suya verilmesi islemini ger¢eklesmektedir.

Havalandirma havuzlar1 aerobik, anoksik kisimlar1 bulunan seri olarak bagh 4
havuzdan olusmaktadir ve bu tanklarin toplam hacmi 40.000 m™tiir. Havalandirma havuzlari,
ikiserli konumda da caligtirilabilir. Bu durumda nitrifikasyonun devam etmesini saglamak igin
geri kalan kanallar havalandirilmaktadir. AKM'nin ¢okelmesini 6nlemek, hava kabarciklarinin
yolunu uzatarak havalandirma verimini arttirmak ve homojen karisim saglamak iizere, kanat
acikligt 2500 mm olan muz tipi kanstiricilar monte edilmistir. 4 kanalin her birine,
havalandirma i¢in ince kabarcikli seramik diflizorler yerlestirilmistir. Diflizérlere hava,
blower binasinda bulunan 3 adet blower tarafindan temin edilmektedir. Her kanala verilecek
hava miktar1 vana ile ayarlanarak, tanklardaki ¢6ziinmiis oksijen seviyesi dnceden belirlenmis
seviyede tutulmaktadir. Havalandirma havuzlarindan gelen atiksu, siirgiilii kapaklara sahip bir

dagitim yapisina gelerek her biri 4500 m® hacme sahip 4 adet, 42 m capinda ve 3.2 m
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derinliginde dairesel ¢oktiirme tankina verilir. Son ¢oktliirme havuzundan, geri terfi merkezine
gelen camur, biyolojik fosfor iinitesine basilarak sisteme geri devredilmektedir. Nihai debide

%80 geri devir oran1 saglanmaktadir (ISKI, 2009).

Cizelge 5.1 Pasakdy aritma tesisi giris suyu parametre degerleri (ISK1, 2004)

Parametre Birim Minimum Maksimum Ortalama Standart
Sapma
Debi m’/giin
pH - 6.8 7.7 7.3 0.37
Sicaklik Aqksu °C 5.8 23.3 16.6 4.89
KOI mg/l 50 992 448 176.8
BOi mg/1 25 610 245 102.5
TKN mg/l 3.6 79 453 17.7
TP mg/l 0.2 13 5.1 2.35

5.3 Tuzla atiksu aritma tesisi (TAAT)

Hizmet alant Gebze, Darica, Cayirova, Tuzla, Pendik, Kartal ve kismen Maltepe
bolgeleridir. Bu yerlesim alanlarindan gelen atiksular 4.5 m c¢apa kadar tiinel ve kolektor
hatlar1 ile toplanarak aritma tesisine ulagmaktadir. TAAT, 1998 yilinda hizmete sunulmustur.
Tesis biyolojik aritma ve deniz desarji olarak isletmeye alinmistir. 4.5 milyon niifusa gore

planlanan tesis de ileri biyolojik aritma tiniteleri i¢inde alanlar ayrilmistir.

Tesisin proje kapasitesi 150.000 m’/giin olarak hesaplanmustir. Giinliik ortalama

230.000 m® atiksuyu aritabilmektedir (ISK1, 2009).

5.3.1 Tesis Hidrolik Parametreleri ve Giris Suyu Ozellikleri

Tuzla Sahil Tiineli ve Kemiklidere Tuzla Tiineli ile Pendik ve Tuzla yonlerinden gelen
atiksular giris yapisinda iki noktadan tesise girer. Atiksular ilk olarak icerisindeki kaba
maddelerin pompa ve diger techizatlara zarar vermesini 6nlemek i¢in tas tutucu ve kaba
1zgaradan gegcirilir. Kaba 1zgaradan gegen atiksular -8,47 kotundan, kapasitesi 5275 m/saat

1465 1t/sn) olan pompalarla +12,86 kotuna terfi edilir.
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Sekil 5.2 Tuzla atiksu aritma tesisi vaziyet plan1 uydu goriintiisii (1.Giris yapis1 ve 1zgaralar,

2. Kum tutucu, 3. On ¢okeltim tanklari, 4. Havalandirma tanklar1, 5. Son ¢okeltim tanklari, 6.
Camur yiizdiirme, 7. Camur ¢iiriitiicii, 8. Camur susuzlastirma, 9. Blower iinitesi, 10. Camur

yogunlastirma tanklari)

Terfi edilen atiksular ¢ubuk araligi 1 cm olan toplam 3 adet ince 1zgaradan gegirilir.
Izgaralar 3 m genisliginde olup yatayla 75° a¢1 yapacak sekilde monte edilmistir. 2 adet kum
tutucu bulunmaktadir ve havuzlarin toplam kapasitesi 385 m’ tiir. Kum tutuculardaki bekleme
stiresi 4 dakikadir. Buradan ¢ikan sular 6n ¢oktlirme tanklarina alinir. Toplam kapasitesi 2682
m3 olan 4 adet 6n ¢okeltim havuzu bulunmaktadir. Havuzlarin boyu 60m, eni 15m ve
derinligi 3m dir. Buradan ¢ikan sular havalandirma havuzlarina alinir. 1500 m3 liik 4 adet
havalandirma havuzu bulunmaktadir. Havuzlarin boyu 80m, eni 15m ve derinligi 5m dir.
Havalandirma havuzundan ¢ikan atiksular, son ¢okeltim tankina iletilir. 4adet son ¢okeltim

tanki bulunmaktadir.



Cizelge 5.2 Tuzla aritma tesisi giris suyu parametre degerleri (ISK1, 2007)

Parametre Birim Minimum Maksimum Ortalama Standart
Sapma
Debi m’/giin
pH - 6.49 9.07 7.74 0.24
Sicaklik auksu °C 0 28.8 16.8 5.86
O3 ¢ozinmis mg/1 0.13 24.8 2.4 1.58
AKM mg/1 246 2520 914 385.7
KOi mg/1 252 3350 993 370.1
BOi mg/l 50 1100 508 171.9

5.4 ASM1 Modelinin Tesis Sartlarina Kalibrasyonu

ASMI1 modelinin giris parametreleri; giris debisi ve 13 ayr bilesen igermektedir.
Modelde kullanilacak bu 13 bilesen igin, tesislerin aktif ¢camur proseslerinde herhangi bir
ol¢iim yapilmamistir. Bu nedenle, rutin dl¢iimleri yapilan KOI, BOI, NH4-N gibi verilerden,
bir metot yardimiyla 13 bilesenin elde edilmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmada, Grady vd.’nin
(1999), 6nerdigi bir ¢evrim metodu kullanilmistir. Bu metot, AKM, BOIs ve amonyak azotu
Olgtimleri kullanilarak, ASMI1 modelinin 13 giris bileseninin hesaplanmasina imkan

saglamaktadir. Boliim 3.1°de de ifade edildigi gibi, KOI, 4 ayri tamamlayic1 unsurun bir

bilesimdir ve bunlar;

e Biyolojik olarak parcalanabilen ve partikiil haldeki KOI (Xso)

e Biyolojik olarak parcalanabilen ve ¢dziinmiis haldeki KOI (Sso)

e Partikiil haldeki inert KOI (Xi0)

e (oziinmiis haldeki inert KOI (So)

dir.

Daha 6nce tanimlanmis olan ¢evrim metodunda belirtilen ampirik formiiller, asagida

Ozetlenmistir:

TKOI=2.1*BOI;
KOlpo=1.71* BOI;
UAKM=0.75*AKM
TKN=1.74*Sxno
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KOI;,0=TKOI-KOligo

Xi10=0.56*UAKM

S10=KOl10-Xi0

Ss0=0.35*KOlgo

Xs0=KOlgo-Sso

ONt1o=SnsotSniotXnsotXnio

Xni0=0.06%X 10

Snio=1.5 mg/l

Snso=(SnsotXns0)*[(Sso)/(SsotXso)] (5.1)

Burada; AKM askida kati madde, UAKM ucucu askida kati madde, ONto toplam organik

azot ve TKN toplam Kjeldahl azotu anlamina gelmektedir.

Bu metot kullanilarak olusturulan giris parametre degerlerinin bazilar1 negatif
cikabilir. Negatif c¢ikan degerlerin model i¢inde kullanilabilmesi iki yol ile miimkiin
olmaktadir. Bunlardan birincisi, negatif olan degerin bileseninin ihmal edilebilir oldugu,
degerin sifir olabilecegi ya da sifira yakin cok kiiciik bir degerin (6rnegin 0.001)
kullanilabilecegi diisliniilebilir. Digeri ise, amprik formiillerdeki katsayilarin kiiciik

miktarlarda degistirilebilmesidir.

(5.1) esitliginde tanimlanan parametreler giris verisi i¢in kullanilacak parametrelerdi.
Cikis icin kullanilacak parametreler i¢cin yine deneysel verilerden olusturulmus ampirik

formiiller bulunmaktadir (Grady vd.,1999).

TKN=Snue+SnsetXnse

BOIs=fioq*(Sse+XsetXanetXpaEr)

TKOI=S+Sse+[(Xse+Xpue+Xeapt Xie+Xpe)=XKOI]

UAKM=XKOI/icv

AKM=UAKM/ivt (5.2)
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6. MATERYAL ve METOT

Calismada incelenecek her iki aritma tesisi i¢in, en az 1 yillik, giinliik 6l¢iim
periyodunda analiz edilen, parametre Ol¢lim sonuglarimin dokiimii elde edilmistir. Giinliik
Olclim sonuglar1 incelenerek, parametrelere ait eksik veriler Monte Carlo simiilasyonu ile
tamamlanmistir. Iki farkli tesiste yapilan giinliik o6lciimlerden sadece bazilar1 ortak
parametreleri igermektedir. Dolayisiyla bu ortak parametreler tespit edilmis ve ¢aligma bu
parametrelerin 6l¢iim sonuglari iizerinden devam ettirilmistir. Bu parametrelerin giinliik analiz
sonuglar1 lizerinden, kabaca yapay sinir ag1 (YSA) modeli ile denemeler yapilmis ve ham
verilerin YSA modeline gosterecegi cevaplarin etkinligi tespit edilmistir. Kaba modelden elde
edilen sonuclarin etkinliginin diisiik oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle parametrelerin ham
Olciim degerleri farkli metotlar ile yumusatilmigtir. Elde edilen yumusatilmis veriler yeniden
kabaca YSA modelde kullanilmis ve hangi yumusatma metodundan elde edilen veri setinin,
gercek modelde kullanilacag: tespit edilmistir. Bir sonraki asamada, gercek YSA modelin
tespiti icin, farkli algoritmalar ve egitim fonksiyonlar1 ile denemeler yapilmistir. Test
modellerinin sonuglart incelenerek, c¢alismada kullanilacak gercek YSA model tespit
edilmistir. Her iki tesis i¢in, ayni parametrelere ait farkli veri setleri, gercek YSA {izerinde

calistirilarak, tesislere ait model sonuglari olusturulmus ve incelenmistir.

YSA modelin etkinliginin tespit edilmesi amaciyla, ASM1 modeli ile YSA model
karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada, ASM1 modelinde kullanilan farkli stokiyometrik
katsayilar iizerinden kiyaslamalar yapilmistir. Bu katsayilar, hem YSA modelde, farkli giris
parametrelerinden elde edildigi gibi hem de ASMI modelinden elde edilmistir. Her iki

modelden elde edilen katsayilar birbirleri ile karsilastirilmistir.

Yapay sinir ag1 modeli, hem PAAT hem de TAAT nin aktif camur sisteminin giris-
cikis verileri ile egitilmistir. Dogru modelin tespit edilmesi ve geriye yonelik verilerin
arsivlenmesi, bir model g¢aligmasinin en hassas noktasidir. YSA modelinin etkinligi ve
dogrulugu, her iki tesisin verilerinin modelde test edilmesi ile Olgiilmistiir. Bu ol¢timler
esnasinda test ve kalibrasyon dahil 250 den fazla model denemesi Matlab’in “Neural Network
Tool” modiilii ile gerceklestirilmistir. Her denemenin sonuglarinin ayr1 ayri incelenmesi uzun
zaman almistir. Bununla beraber, ASM1 modeli ile YSA modelinin ¢apraz karsilastirmalari
da yapilmistir. Bunun igin ASM1 modeline ait ampirik formiillerin iteratif yontemle

¢Oziimiine dayanan program modilleri Matlab programinda yazildi. YSA modelinde
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kullanilan tesis girisi test verilerinden elde edilen, tahminsel ¢ikis verileri ASM1 modelinde

giris parametresi olarak kullanilmistir.

Her iki aritma tesisinin YSA modelden elde edilen ¢ikis verileri, tesislerin gergek cikis
verileri ile karsilagtirnlmigtir. Ancak, tesislerde Olciilen parametrelerin ¢esitliligi birbirlerinden
farkli oldugu tespit edilmistir. Bu parametrelerin, YSA modelde kullanilmak i¢in gerekli
hassasiyete yeteri kadar sahip olmadigi biliniyordu. Dolayisiyla, yapilan karsilastirmalar
biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI) ve askida kat1 madde (AKM)

parametreleri arasinda sinirlandirilmastir.

Farkli parametrelerin giris seti varyasyonlar1 olusturularak, YSA modeldeki c¢ikis
sonuglarma etkileri incelenmistir. 1 yillik veriler i¢in yapilan bu ¢alismada, her bir giris veri
setinde ortalama 360 veri bulunmaktadir. Bir egitim fonksiyonu i¢in, 3 farkli ndron sayisi ile
yapilan 31 denemede, toplam giris-¢cikis veri sayisi yaklagik 22.300’diir. Sadece 3 farkl

egitim fonksiyonu i¢in toplam 66.700 civarinda verinin tasnifi yapilmistir.

YSA modelinin ve ayrica ASM1 modelinin, kullanilan giris verileri acisindan
mevsimsel olarak 4 kisma ayrilarak incelenmesi diisiiniilmiistiir. Bunun nedeni ise, Cizelge
3.2°de belirtilen ASM1 modelindeki bazi kinetik parametrelerin sicakliga ve dolayisiyla
mevsime bagli degisim gostermesidir. Verilerin, mevsimsel YSA egitimi i¢in sayica yetersiz
olmasi, yapilan denemelerin beklenilen sonucu vermemesinden dolayi, bu sonuglara
calismanin bu boliimiinde yer verilmemistir. Yine veri eksikligi nedeniyle, ASM1 model i¢in
tim kinetik katsayilarin tespitinden ziyade, birbirleri ile ilgili parametrelere ait kinetik
katsayilarin tespiti tizerinde durulmustur. Bunun i¢in 2005 yilinda, Jinseng Huo’nun doktora
tezinde yayinlanmig “parametre-katsay1r korelasyonu” c¢izelgesinden (Cizelge 6.1)
yararlanilmistir. Cizelgede, ASM1 modelinin, AKM, BOI ve KOI parametreleri ile
korelasyon halindeki kinetik katsayilar1 yer almaktadir. Parantez igindeki arti isareti,

katsaymin, parametre ile dogru orantili iliskisi oldugunu ifade etmektedir.
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Cizelge 6.1 Parametre-katsay1 korelasyonu (Huo, 2005)

Parametre No.1 No.2 No.3 No.4
BOI; b (-) Yu (1) HH,max (-) Ks (+)
AKM bry (-) Yu (+) - -
KOI Yu (1) by (-) HH,max (-) Ks (+)
TKN by (+) K () H,max (-) -

Cizelge 6.1 incelendiginde, bes kinetik katsayinin, parametreler ile korelasyon halinde
oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada, Cizelge 3.2°de sicakliga gore degisim gostermeyen K,
Yu ve Kyn katsayilarinin sabit oldugu kabul edilerek sirasiyla; 20, 0.67 ve 1 degerleri
alinmistir. bpy ve pnmax Katsayilart ise ASM1 model yardimi ile tespit edilmistir. ASM1
modelden her iki tesis i¢in ayr1 ayri elde edilen ilk 100 katsayi verisi ile egitilen YSA modeli,
brn ve Mmmax Katsayilarimin tespiti i¢in kullanilmistir. AKM, KOI ,BOI ve sicaklik
parametreleri giris verisi olarak kullanilarak, bry ve pgmax katsayilart YSA modelden tespit

edilmistir.

ASM1 modelinin, tesislere uygulanmasi igin, tesislerden elde edilen ham gergek
dleiim sonuglart kullanlmgtir. Olgiim sonuglarinin, ASM1 parametrelerine uyarlanmasi igin
Matlab programinda bir algoritma olusturulmus ve kodlar1 yazilmistir. Denklem 5.1 ve
5.2’deki ampirik formiiller kullanilarak, tesislerin gercek giris-cikis verilerinden elde edilen,
ASM1 modelinin senelik giris-¢cikis veri seti olusturulmustur. Buradan hareketle, (5.1)
esitliginden elde edilen ASM1 parametreleri, Cizelge 3.1°deki gergek ASM1 modeli ampirik

formiilleri ile ¢oziimlenerek, proseslere ait bilesenlere ulasilmistir.



49

6.1 Dinamik Simiilasyon i¢in Niimerik Algoritma

Statik simiilasyon ile dinamik simiilasyon arasinda ki; fark birinci dereceden
diferansiyel denklemlerin sifir olmamasidir. Diferansiyel denklemlerin ¢6ziimiinde genelde
Runge-Kutta metodu kullanilir. Sayisal analizde Runge-Kutta yontemleri, adi diferansiyel
denklemlerin ¢6zlim yaklasimlari i¢in kapali ve agik yinelemeli yontemler ailesinin 6nemli bir
tipidir. Bu yontem 1900'li yillarda C. Runge ve M.W. Kutta adli matematikgiler tarafindan

gelistirilmistir.

4. dereceden klasik Runge-Kutta Yontemi:

"RK4" veya "Runge-Kutta yontemi" olarak adlandirilan Runge-Kutta yontemleri ailesinin bu

iiyesi sik¢a kullanilir.

Asagidaki gibi tanimlanan bir baglangi¢ deger problemini ele alalim.

ve bu problem i¢in RK4 yontemi asagidaki denklemlerle verilir.

h
Un+1 = Un + E(kl + ng —+ 2k3 + JECJ‘:] (62)
Burada;
k1 = f(tn,yn) (6.3)
h ky (6.4)
by =Flta+ = up + —
2 f( + Y + 2)
_ h ) (6.5)
kB_.f(fn‘I‘Q.yn—l—Q)

ky=[f(tn+ h,ya + k3) (6.6)
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Boylece bir sonraki yn + 1 degeri o anki yn degerine h araliginin biiyiikliigiiyle
tahmini egimin ¢arpiminin eklenmesiyle elde edilir. Bu egim, egimlerin agirlikli ortalamasidir:
e k1 aralifin baslangicindaki egimdir.
e k2 araligin orta noktasindaki egimdir. Bu k2 egimi, Euler Yontemi kullanilarak y'nin
tn+h/2 noktasindaki degerinden elde edilir.
e k3 yine orta noktadaki egimdir. Ama bu sefer y degeri k2 egiminden elde edilir.

e k4 aralifin sonundaki egimdir ve y degeri k3 egimi kullanilarak bulunur.

Monte Carlo i¢in halihazirda bulunan birkag bilgisayar programi vardir. Bunlardan
MATLAB® GARCH modiilii, giiclii tiimlesik algoritmasi ve kullanigh grafik fonksiyonlari
ile digerlerine gore avantajlidir. Bu modiil genellikle finanssal zaman serisi modelleme

calismalar1 ve Monte Carlo simiilasyonu olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Kabul edilen baslangi¢ kosullari, dinamik simiilasyonun ilk zamanlarinda, simiilasyon
tahminleri lizerinde asir1 tesirlerde bulunabilir. Aritma tesisinin kademe degisikligine verecegi
tepkinin, giris sartlarinda biraz zaman aldig1 da (3 yada 4 SRT kadar) bilinmektedir (Grady
vd.,1999). Bu durumlarin yan sira, bu ¢aligmada, dinamik simiilasyonun baglangi¢ degerleri
icin, kararli hal isletme degerleri alinmistir. Boylece baslangic kosullarmin simiilasyon
tizerindeki etkileri azaltilarak, daha kisa zamanda, gercek isletme kosullariin elde edilmesi
saglanmistir.  Aritma tesisi giinliik giris verileri tekrarlanmak suretiyle kullanilarak, test

simiilasyonu 66 giin i¢in olusturulmustur.
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6.1.1 Geriye Yayilim Tabanli Toplu Gradyent Azaltim Algoritmas1 (Backpropagation)

Tek katmanli sinir aglarinin kullanim alanlarmin dar kapsamli olmasi, 1970’lerde
yapay sinir aglarina olan ilginin azalmasina neden oldu. Bu konuda bir¢ok arastirmaci, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin egitilmesi ile ilgili etkili bir metodu, birbirlerinden bagimsiz bir
olarak buldular. “Backpropagation™ olarak isimlendiren geriye yayilim algoritmasinin, farkl
bir¢ok problemin c¢oziimiinde kullanilmasi, yapay sinir aglarmin kullanighh bir yontem
olmasinda etkili olmustur. Basit olarak geriye yayilim algoritmasinin temel prensibi soyle

Ozetlenebilir.

Ileri beslemeli (feed-forward) bir ag boyunca, her bir giris birimi (X;), birer giris
sinyali kabul eder. Alinan her sinyal, gizli birimlere (Z,, Z,..., Z,) yaymlanir. Gizli birimler,
her bir sinyale ait etkinlestirmeyi (activation) hesaplar ve bu sinyalleri (z;) ¢ikis birimine iletir.
Cikis birimi (Yy), bu sinyallerin etkinlestirilmesini (yx) hesaplar ve agin cevap formuna iletir.

Bu islemler giris 6rneklerinin tamamina uygulanir.

Yapay sinir aginin egitilmesi esnasinda, her ¢ikis birimi, hesapladigi etkinlestirmeyi
(yx), ona ait hedef degeri (tx) ile karsilastirir. Karsilastirma isleminde her birim i¢in ilgili
hatay1 tespit eder ve bulur. Bulunan hatalarin degerini temel alarak, & katsayilar1 hesaplanir.
Ok, ¢1kis biriminden (Yy) O6nceki tiim katman birimlerine, ilgili hatalar1 dagitmak i¢in kullanilir.
Ayn1 zamanda bu katsayilar, ¢ikis katmani ve gizli katman arasinda kalan agirhk (wij)
degerlerinin giincellenmesinde de kullanilir. Basit olarak, oy, her bir gizli birim (Z;) i¢in

hesaplanir.

d faktdrlerinin tamamu tespit edildikten sonra, biitiin katmanlarin agirlik degerleri ayn1
anda ayarlanir. Agirhik degerlerinin (wij) ayarlanmasi, 9; faktoriine ve girig biriminin

etkinlestirme degerine (x;) dayanur.

Geriye yayilim algoritmast (backpropagation algorithm) asagidaki adimlar izlenerek

olusturulmustur.

1. Agirlik degerlerinin baglatilmasi
2. Durma kriteri yanligken, 3-10 maddeleri arasini uygula
3. Her bir egitim ¢ifti i¢in, 4-9 maddeleri arasin1 uygula

Iler Besleme (Feed-forward) :
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. Her girig birimi (X, Xy, ..., Xp) giris sinyali (xj) alir ve bu sinyalleri kendinden
sonraki katmana (Gizli katman) iletir.
. Her gizli birim (Z,, Zo, ..., Z,), kendine ait agirlikli giris sinyallerini toplar,
z in=Vy j + le.vi/ , ¢ikis sinyalini hesaplamak icin etkinlestirme fonksiyonunu
i=1
calistirir. Olusan ¢ikis sinyallerini kendinden sonraki birime (¢ikis katmani) iletir.
. Her cikig birimi (Y5, Y2, ..., Ym), kendine ait agirlikli giris sinyallerini toplar,
P
y_In=wog + Z z;w, , buna bagl olarak ¢ikis sinyali Uretir.
i=1
Geriye yayilim hatas1 (Backpropagation Error) :
. Her cikis birimi (Y, Yo, ..., Ym), egitim girig verilerine karsilik gelen, hedef verileri
kabul eder. Sonra hata katsayilarin1 ox hesaplar. Sonrada agirlik diizeltme katsayilarini
hesaplar ve altindaki katmana iletir.
. Her gizli birim (Zy, Z», ..., Z,), girisler arasindaki farklar1 toplar, ve bunlardan,
etkinlestirme hata katsayilarini, agirlik diizeltme katsayilarini, sapma (bias) diizeltme
katsayilarini hesaplar.
Agirlik ve sapmalarin giincellestirilmesi:
. Her c¢ikis birimi (Y1, Y2, ..., Ym), kendi sapma ve agirliklarini giinceller. Ayni

giincellemeyi her gizli birim de yapar.

10. Test durdurma kosullari
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6.2 Verilere Ait Zaman Serisi Analizi

Hem Pasakdy aritma tesisi hem de Tuzla aritma tesisinden elde edilen verilerde, hafta
sonlarina ait baz1 giinlerde ve tatil giinlerinde eksik veriler bulunmaktadir. Istatistiksel
modelin dogru olarak uygulanabilmesi ic¢in eksik verilerin bazi tahmin metotlar ile
hesaplanmas1 gerekmektedir. Ayrica tesislerden elde edilen verilerin giiriiltii (noisy)
biiyiikliiklerine bagl dagilim analizine tabi tutulmasi gerekmektedir. Boylelikle yumusatilmis
verilerin Ozellikleri ortaya koyularak, zaman serisinin dagiliminin modele uygunlugu

arttirilmig olmaktadir. Her iki islem i¢in logaritmik metotlar bulunmaktadir.

Hareketli ortalama filtresi (HOF — Moving average filtering) olarak bilinen
yumusatma yontemi, bir veriyi, kendisine komsu olan diger verilerin ortalamasini kullanarak

yumusatir. Matematiksel olarak (4.18) esitligindeki gibi ifade edilir.

2Nl+1(y(i+N)+y(i+N—1)+...+y(z‘—N)) 6.7

v, ()=

Burada;

ys(1) :1 verisinin yumusatilmis degerini,
N : komsu veri sayisini,

2N+1 : kullanilacak aciklik (span) degerini,

ifade eder.

Dogrusal regresyon metodu ile yumusatmay1 temel kabul eden iki ayri filtreleme ve
yumusatma yontemi bulunmaktadir. “Lowess” ve “Loess” olarak adlandirilan her iki yontem,
lokal olarak agirliklar1 belirlenmis verilerin dogrusal regresyon kullanarak yumusatilmasi
prensibine dayanir. Lokal regresyon yumusatma yonteminin (LRYY) islem siras1 asagidaki

gibidir:
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1. Araliktaki her veri noktasi i¢in regresyon agirliklart (4.19) esitligindeki gibi hesaplanir.
3 3

Burada;

X : Yumusatilan yanit degeri ile iliskilendirilmis 6ngorii verisini,

Xi : Aralik degeri ile tanimli, x verisine en yakin komsu verileri,

d(x) :xverisiile en uzak 6ngorii verisi arasindaki yatay uzaklik degerini,
ifade eder.

il. Agirlikli dogrusal en kiiglik kareler regresyonu uygulanir. Lowess i¢in 1. derece
polinom denklemi, Loess i¢in 2. derece polinom denklemi kullanilir.
1il. Ilgili 6ngdrii verisine bagl olarak, agirhikli regresyon tarafindan, yumusatilmis veriler

hesaplanir.

Eger veri seti aykir1 degerler igeriyorsa, yumusatilan veriler ¢arpitilmis olabilir. Bu
durumun tstesinden gelebilmek i¢in, aykir1 verilerin ters etkilerinin tesiri altinda kalmayan
dayanikli yumusatma yontemi (DYY - Robust) kullanilmahdir. DYY asagida belirtilen

adimlar1 takip eder:

1. LRYM i¢in yukarida belirtilen adimlardan gerekli kalint1 veriler bulunur.
il. Aralik degeri i¢indeki her veri noktasi i¢in dayanikli agirliklar, (4.20) esitligi ile

hesaplanir.

(1-(r,/6MAD)*) Ir;| < 6MAD (6.9)
‘]o |r.| = 6MAD
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Burada;

T : Regresyon yumusatma isleminden sonra elde edilen 1 noktasindaki verinin kalinti
verisini,

MAD : Kalint1 verilerin ortalama standart sapmasi, MAD = median (r),
olarak ifade edilir.

iil. Dayanikli agirliklar kullanilarak tekrar yumusatma yapilir. Son yumusatilmis veriler,
hem dogrusal regresyonun agirliklart hem de dayanikli agirliklar kullanilarak
hesaplanir.

v. 5 iterasyon tamamlanana kadar onceki iki adim tekrarlanir.

Bu yontemler ile elde edilen veri setlerinden hangisinin yapay sinir aginda daha
basarili olacagini tespit etmek i¢in, yapay sinir ag1, yumusatilmis her ii¢ veri setiyle egitime
tabi tutulmustur. Bunun i¢in Tuzla ve Pasakdy aritma tesislerine ait giris askida katt madde ve
cikis askida kat1 madde verileri kullanilmistir. Ocak ayindan itibaren ilk 100 deger, veri seti
olarak secilmistir. Veri setinde yer alan giris ve ¢ikis degerlerine, yumusatma uygulamadan

once normalizasyon islemi uygulanmigtir.

Normalizasyon, yapay sinir aginda kullanilacak giris ve ¢ikis verilerinin, egitim
fonksiyonuna cevap verebilmesi i¢in [-1 +1] veya [0 1] araliginda yeniden hesaplanip,
degerlendirilmesi olarak tanimlanmaktadir.

[0 1] aralig1 i¢in;

—x (6.10)

X —x (6.11)



Burada;
Xi : Normalize veri degerini,
Xi : Gergek veri degerini,

Xmax . Veri setindeki en biiyiik degeri,
Xmin . Veri setindeki en kiiciik degeri,

ifade eder.

56
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7. BULGULAR

7.1  Veri setlerinin zaman serisi analizi ve veri yumusatma uygulamalari

[-1 +1] araliginda normalize edilen verilerin korelasyon katsayist diisiik oldugu i¢in,
bu calismada [0 1] araliginda normalize edilen askida kati madde girig-¢ikis verileri

kullanilmigtir (Cizelge 7.1).

Girig-¢ikis veri setinin, farkli yumusatma fonksiyonlarina gore elde edilen cevaplarinin
etkisi, ¢esitli egri uydurma metotlar ile dlgiilmelidir. Bunun i¢in Matlab programinin egri
uydurma modiilii olan “curve fitting toolbox” kullanilmistir (cftool). Giris-¢ikis veri seti, 6
yumusatma metodu ile yumusatilmistir (Sekil 7.1). Her yumusatma islemi 2. kez
gerceklestirilerek, ikinci cevap veri seti de olusturulmustur (Sekil 7.2). Bu islem, bir veya iki
kere yumusatilan veri setlerinden hangilerinin cevap setinin daha yiiksek tutarlilik

saglayacagini tespit etmek amaciyla uygulanmistir.

Her giris-¢ikis veri seti, 6 degisik yumusatma fonksiyonuna (Moving average, Lowess,
Loess, Saitzky-Golay, Robust Lowess, Robust Loess) tabi tutulmustur. Elde edilen her iki
cevap setine, yiiksek dereceden siniis fonksiyonlarinin toplami ve polinom fonksiyonlari ile
elde edilen egri uydurma yontemleri uygulanmistir. Cevap setlerinin etkinlikleri korelasyon
katsayisi (R? ) ve karesel hata kare kokii (RMSE) degerleri ile l¢iilmiis ve Cizelge 7.1°de

karsilagtirmali olarak verilmistir.



58

Cizelge 7.1 Girig-Cikis cevap setlerinin egri uydurma metotlarina etkileri (s:smooth, Low:

Lowess, Loe: Loess, R: Robust SAG: Savitzky-Golay, MAV: Moving Average)

9. Derece 8. Derece Siniis
Polinom Fonksiyonlarinin
Fonksiyonu Toplami
R-kare | RMSE | R-kare | RMSE
Norm 0.313 | 0.163 0.402 0.166

sMAV1 0.684 | 0.067 0.879 0.045
sMAV2 0.739 | 0.056 0.917 0.034
sLOW1 0.498 | 0.114 0.602 0.110
sLOW2 0.926 | 0.026 0.996 0.007
sLOE1 0.378 | 0.137 0.555 0.126
sLOE2 0.862 | 0.044 0.973 0.021
sSAG1 0.437 | 0.122 0.555 0.118
sSAG2 0.459 | 0.117 0.666 0.100
sRLOW1 | 0.375 | 0.113 0.741 0.079
sRLOW2 | 0.921 | 0.018 0.987 0.008
sRLOE1 | 0.375 | 0.136 0.602 0.118
sRLOE2 | 0.873 | 0.037 0.973 0.018

10 T T T T | T T T T H
O  cikis vs. giris E
[IR=R 3 w o cikis ve. giris (smav) B
O cikis vs. giris (low) o
gk cikis vs. giris (log) 8 4
w7 cikis vs. giris (sag)
o7k cikis va. giris (low) B i
cikis vs. giris (floe)
)
7
E} -
B
D g
@ -
w7
O -
1 1 1
0.8 ns 1

Sekil 7.1 Girig-Cikis veri setinin 6 yumugsatma metoduna uygulanmasindan elde edilen ilk

cevap seti (sag: Savitzky-Golay, rlow: Robust Lowess, rloe: Robust Loess)
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1R T T T T T 7 T T T T =
A O cikis vs. girs
09k cikis vs. giris (smad2) H
= cikis ve. giris (slowd2)
08 O *  cikis vs. giris [sloe02)
2 cikis vs. girs (ssagll)
07 r o y I
& +  cikis vs. giris (srlowd2)
0L o cikis vs. giris (srloedZ)
H
= st +
d ¥ n
0.4r y -
&
0.3r i g .
02r 1 4
01 0O i
Oh 1 1 H
0 0g 09 1

Sekil 7.2 Yumusatilmis 6 cevap setinin tekrar yumusatilmasi ile elde edilen ikinci cevap seti

(sag: Savitzky-Golay, rlow: Robust Lowess, rloe: Robust Loess)

Cizelge 7.1 incelendiginde, ikinci Lowess (sLow02) yumusatma metodunun en iyi

birinci cevap setini (Sekil 7.3) ve ikinci Robust Lowess (sRlow02) metodunun da en iyi ikinci

cevap setini (Sekil 7.4) olusturdugu goriinmektedir.

1F T T T T v T T T T T H
*
DI y=g62507%7 - 2.582e+004%F + 4.354e+004%¢ - 3.854e-+004%F + 1 918e+004%° - 5334%* + 774297 - 50297 +
1611% +0.05483 .
0ak +  cikis vs. giris _
: * O cikis vs. giris (slow02)
9th degree
07+ i

— 9.derece palinom
= Sinls Fonk.Toplam

Sekil 7.3 sLow02 cevap setinin polinom fonksiyonu ve siniis fonk. toplamina gore egri

uydurma grafigi
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10 N A
*
09 y = 117977 - 44278 + 649477 - 459578 + 148775 - 87.977x* - 59.367 +9.585% + 0.5292"x + 0.04692
+
0.8 + +  cikis vs. giris ]
a7l O cikis vs. giris [srlowd2) _
Sth degree
06~ — 9.derece polinom -
+ . — ESinis Fonk.Toplam

Sekil 7.4 sRlow02 cevap setinin polinom fonksiyonu ve siniis fonk. toplamina gore egri

uydurma grafigi

7.2 Yapay sinir ag1 modelinin gelistirilmesi {izerine yapilan uygulamalar

Yumusatma metotlarindan elde edilen cevap setlerinin performanslari, bir yapay sinir
aginda izlenmistir. Yapay sinir ag1 (Sekil 4.22), 2 katmandan olusturulmustur. ileri beslemeli,
geriye yayilimli (Feed-Forward Backpropagation) agin egitim algoritmast Levenberg-
Marquardt (trainlm) tir. 10 ndronlu birinci katmanin transfer fonksiyonu tanjant sigmoid

(tansig), 1 ndronlu ikinci katmanin transfer fonksiyonu da tansig’dir.

Layer Layer
Input Output
p P tp

Lc} t@ AT tQ o Lcu

Sekil 7.5 Yumusatilmis cevap setlerinin uygulandigi yapay sinir ag1 yapisi (Matlab 2009a)

Yapay sinir aginin cevap setlerine gore performanslart (Sekil 7.6), regresyon (R)

degerleri ile Cizelge 7.2’de karsilagtirmali olarak sunulmustur.
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Sekil 7.6 Yapay sinir aginin yumusatilmis cevap setlerine gore performanslari
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Cizelgeye gore, birinci cevap setinden en iyi sonucu regresyonal olarak, hareketli
ortalama (MAYV) ve diizeltilmis lowess (RLOW) ile yumusatilan sSMAV1 ve SRLOWI1 setleri
vermistir. Fakat SMOV 1 seti ile ¢alistirilan agin performansi sifira daha yakindir. Ikinci cevap
setinden hem regresyonal hem de ag performansi olarak en iyi sonucu, lowess algoritmasi ile

yumusatilan SLOW?2 cevap seti vermistir.

Cizelge 7.2 Yapay sinir aginin cevap setlerine gore karsilastirmali performans ve regresyon

degerleri

Ceva Ag

Seti P Epoch Perforgr’nans R
sMAV1 10 0.00942 0.792
sMAV2 10 0.000784 0.931
sLOW1 15 0.01 0.760
sLOW2 12 0.000068 0.987
sLOE1 14 0.0183 0.356
sLOE2 140 0.000381 0.949
sSAG1 12 0.0396 0.297
sSAG2 7 0.012 0.733
sRLOW1 10 0.011 0.799
sRLOW?2 10 0.000104 0.986
sRLOE1 11 0.0072 0.608
sRLOE2 5 0.0341 0.211

7.3 Veri setlerinin, yapay sinir ag1 modeline ve ASM1 modeline uygulanmasi

Sekil 7.7, 7.8, 7.9 ve 7.10°de PAAT ve TAAT ye ait 6n ¢okeltim havuzu girisi ve son
¢okeltim havuzu ¢ikist KOI, BOIs, NH,-N ve sicaklik degisim grafiklerine yer verilmistir.

mg/l

1 32 63 94 125156 187 218 249 280 311 342 1 31 61 91 121151181 211 241 271 301 331

Giin Giin
(a) (b)
Sekil 7.7 TAAT (a) ve PAAT (b) yillik giris-¢ikis KOI degeri degisimi
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— Girig

mg/l

1 32 63 94 125156 187 218 249 280 311 342 1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331
Giin Giin

(a) (b)

Sekil 7.8 TAAT (a) ve PAAT (b) yillik giris-cikis BOIs degeri degisimi

160.00 90.0
140.00 ——Girig 80.0 —— Giris
t
120.00 —Cikis 70.0 i f —Cikig
60.0 N 14l
100.00 - i il R
E € 40.0 i |
60.00 ! ! }
30.0 | |
40.00 20.0 II If 1 | ﬂ
20.00 10.0 Lty i3
[}
0.00 0.0 o WV
1 33 65 97 129 161 193 225 257 289 321 353 1 31 61 91 121151 181 211 241 271 301 331
Giin Giin
(a) (b)

Sekil 7.9 TAAT (a) ve PAAT (b) yillik giris-¢ikis NH4-N degeri degisimi

30.0

25.0 -

20.0

15.0 1

Derece
Derece

10.0

5.0 1

0.00 0.0
1 33 65 97 129 161 193 225 257 289 321 353 1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331

Giin Giin

(a) (b)

Sekil 7.10 TAAT (a) ve PAAT (b) yillik sicaklik (°C) degeri degisimi
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YSA modelde, giris parametrelerinin, ¢ikis sonucuna etkisini 6lgebilmek icin etki
analizi ¢alismas1 yapilmistir. Bu analizde, TAAT igin, KOI, BOI5s, NH4;-N ve sicaklik
degerleri farkli kombinasyonlarda giris degeri olarak kullanilmistir. Cikis sonucu olarak KOI,
BOIs ve NH;-N gdzlemlenmistir. Yapilan ilk calismalarda YSA modellerin néron sayilari 25-
50 arasinda secilmistir. Bu hali ile modellerin ¢ikis degerleri, ger¢ek c¢ikis degerleri ile
karsilastirldiginda, R? degerlerinin  0.35-0.40 araliginda oldugu gozlemlenmistir. Bu
sonuglarin tatmin edici olmadig1 belirlenmistir. Bu nedenle ndron sayilar1 kademeli olarak
arttirllmistir. Buna paralel olarak, baska caligmalarda en c¢ok kullanilan farkli egitim
fonksiyonlart incelenip, kullanilmigtir. Boylece bu ¢alisma i¢in en uygun egitim fonksiyonu

arastirilmistir. Sonuglara ait 6zet tablolara Ek.1°de yer verilmistir.

Elde edilen sonuglarda EK1 incelendiginde, en uygun egitim fonksiyonunun traingda
oldugu gozlemlenmistir. En uygun néron sayist i¢in, genellikle néron sayisimn artisi ile R?
nin arttig1 tespit edilmistir. Boylece spesifik modeller calistirilirken, néron sayist 100-200

arasinda secilmistir.

Sekil 7.12, 7.14, 7.16, 7.18 ve 7.20°de, TAAT ve PAAT icin 1 senelik periyotta BOI,
KOI ve AKM parametrelerine ait tesis gergek cikis degerleri ile YSA modelinden elde edilen
tahminsel ¢ikis verilerine grafiksel olarak yer verilmistir. Sekil 7.11, 7.13, 7.15, 7.17 ve
7.19°da ise olusturulan modellerin, egitim, dogrulama, test ve genel egilimlerinin

basarimlarina yer verilmistir.
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Egitim R:0.9050
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0os 008 o007 008 009
Hedef
Test R:0.9312
003 2 Data ©
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Hedef

Cikis
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005

Dogrulama R:0.9224

o Data

0.05 0.06 0.07 0.0s8

Hedef

Tiimii R:0.9089

0os 008 007 003 009

Hedef

Sekil 7.11 TAAT i¢in AKM parametresinin YSA modeli egitim sonuglari

0.100

0.090 4

0.080 -
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0.020 — 1

0.010 -

> =

— Model

— Gergek

0.000
1

21

41 61 81 101

121
GUN

141

161 181 201 221 241

261

Sekil 7.12 TAAT icin AKM parametresi YSA model sonuglarinin, gercek sonuglar ile

karsilastiriimast R 0.632
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Sekil 7.13 TAAT igin BOI parametresinin YSA modeli egitim sonuglar
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Sekil 7.14 TAAT igin BOI parametresi YSA model sonuglarmin, gergek sonuglar ile
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karsilagtirilmasi R?: 0.608
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Sekil 7.15 TAAT igcin KOI parametresinin YSA modeli egitim sonuglart
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Sekil 7.16 TAAT igin KOI parametresi YSA model sonuglarinin, ger¢ek sonuglar ile

karsilagtirilmasi R?: 0.843



NORM. DEGER EKSENI

69

Egitim R:0.7682 Dogrulama R:0.7125
. < Dat -
& Data @ @ ] 02 F:a @ O
------- ¥=T
0.15
» o o O 0 an e}
< = 0.1 .
&) G .
005t ,.’, E 0os
oL - : : :
0 o005 01 015 02 0os 01 015 02
Hedef Hedef
Test R:0.5962 Timii R:0.7215
[+]
2 Data = Data &
02y Fit b2 Fit ocb o
------- ¥=T sy =T Oq .
oisk o 0.15 el
. 5
Z 500, o o z nxaman; oo B ¢ @ o
5 0t 5! 01
00st 0.05
oL : : : :
oos 01 015 02 0 005 01 015 02
Hedef Hedef
Sekil 7.17 PAAT i¢in BOI parametresinin YSA modeli egitim sonuglari
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Sekil 7.18 PAAT igin BOI parametresi YSA model sonuglarinim, gergek sonuglar ile
kargilagtirilmast R 0.807
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Sekil 7.19 PAAT icin KOI parametresinin YSA modeli egitim sonuglari
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Sekil 7.20 PAAT igin KOI parametresi YSA model sonuglarmin, gercek sonuglar ile
karsilastiriimasi R%: 0.478
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Buna gore modellerin egitimi sirasinda en iyi sonug, TAAT nin AKM parametresinde
elde edilmistir. Fakat simiilasyon agisindan en iyi sonug ise PAAT nin BOIs parametresinde
elde edilmistir. Genel olarak bakildiginda, modellerin simiilasyon basarilar1 %60’1n {izerinde
gerceklesmistir. Fakat neredeyse biitlin simiilasyon basarimlari, egitim basarimlarinin altinda
oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle farkli tesislerin ayni parametrelere karsi simiilasyon
sonuglar1 oldukca farklilik gosterdigi tespit edilmistir. BOI parametresi icin TAAT de elde
edilen R* sonug 0.608 iken, PAAT de 0.807 olarak hesaplanmustir. Bunun aksine, KOI
parametresi igin TAAT de elde edilen R? sonu¢ 0.84 iken, PAAT de 0.47 olarak
hesaplanmistir. PAAT’ nin, bu sonucu ile %68 lik genel basarim ortalamasinin da altinda

oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglara ait 6zet tabloya, Cizelge 7.3’de yer verilmistir.

Cizelge 7.3 YSA modelleri egitim ve simiilasyon sonuglar1

Parametre TAAT PAAT
Genel R R’ Genel R R’
AKM 0.909 0.632 - -
BOI;s 0.678 0.608 0.722 0.807
KOi 0.841 0.843 0.569 0.478

Cizelge 6.1 incelendiginde, bes kinetik katsayinin, parametreler ile korelasyon halinde
oldugu goriilmektedir. bry ve ppmax Katsayilarinin, her iki model i¢in senelik periyottaki

degisimine Sekil 7.21, 7.22, 7.23 ve 7.24’de yer verilmistir.
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Sekil 7.21 PAAT igin YSA giris verisi BOI+T ile elde Wi,max sonu¢larmin, ASM1 model ile

elde edilen Py max sonuglart ile karsilagtirilmasi R?: 0.824
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Sekil 7.22 PAAT igin YSA giris verisi BOI+T ile elde by sonuglarmin, ASM1 model ile elde

edilen byy sonuglart ile kargilagtirilmasi R?: 0.786

YSA modellerden, PAAT igin, bry ve ppmax katsayilarina ait, ASM1 modelden elde
edilen katsay1 sonuglarina en yakin sonucu, her iki katsay1 icin BOI+T giris verisi ile egitilen
model vermistir. Cizelge 7.3’de goriildiigii iizere, BOI parametresine yine en iyi YSA model

sonucunu veren PAAT olmustur. Bu iki durum birbiri ile paralellik gosterdigi tespit edilmistir.



73

0.450

0.400 4

0.350 -

0.300 4

0.250 +

0.200 +

uHmax DEGER EKSENI

0.150 +

0.100 + A

0.050 + | —— ASM1ORTALAMA|[ ~~~ =~~~ "~~~ """ oo oo oo oooosoooooo oo oo oo m oo
— — YSA ORTALAMA

0.000

21 41 61 81 101 121 141 161 181 201 221 241 261
GUN

Sekil 7.23 TAAT icin YSA giris verisi KOI+T ile elde Wi.max Sonuclarmin, ASM1 model ile

- 4

elde edilen Py max sonuglart ile karsilagtirilmasi R?: 0.768
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GUN
Sekil 7.24 TAAT igin YSA giris verisi KOI+T ile elde by sonuglarinin, ASM1 model ile elde

edilen by sonuglart ile karsilagtirilmasi R*: 0.821

YSA modellerden, TAAT igin, by ve Hamax katsayilaria ait, ASM1 modelden elde
edilen katsay1 sonuglarina en yakin sonucu, her iki katsay1 i¢in KOI+T giris verisi ile egitilen
model vermistir. Cizelge 7.3’de goriildiigii iizere, KOI parametresine yine en iyi YSA model

sonucunu veren TAAT olmustur. Bu iki durum birbiri ile paralellik gosterdigi tespit edilmistir.
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PAAT igin, ortalama degerlere bakildiginda; ASM1 modelinden elde edilen kinetik
katsayilarin ortalamast ppmax i¢in 0.20, bry icin 0.021 civarinda hesaplanmistir. YSA
modelden elde edilen ortalamalar ise, pmax 1¢in 0.25, bry i¢in 0.024 olarak hesaplanmustir.
TAAT icin bakildiginda; ASM1 modelinden elde edilen kinetik katsayilarin ortalamasi piy max
icin 0.21, bry i¢in 0.021 olarak hesaplanmistir. YSA modelden elde edilen ortalamalar ise,
Wimax 1¢in 0.24, by i¢in 0.026 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, Cizelge 3.2°de belirtilen,
atiksu aritma tesisleri icin tipik ASM1 stokiyometrik — kinetik parametre degerleri arasinda

kaldigi tespit edilmistir.

ASMI1 modelden her iki tesis i¢in ayr1 ayr1 elde edilen ilk 100 katsay1 verisi ile egitilen
YSA modelinden elde edilmis by ve ppmax katsayilarinin, ASM1 modelden elde edilen

sonuglar ile karsilagtirilmasina Cizelge 7.4’de yer verilmistir.

Cizelge 7.4 YSA ve ASM1 modelden elde edilen biy ve pymax katsayilarinin karsilagtirilmast
(T: Sicaklik, °C)

YSA Giris Verisi TAAT PAAT
R” bry R” f max R” by R” f max

AKM 0.714 0.626 - -
BOI; 0.657 0.688 0.741 0.772
KOI 0.723 0.707 0.603 0.622
BOIs+T 0.710 0.733 0.786 0.824
KOI+T 0.821 0.768 0.688 0.657
KOi+ BOI;s 0.586 0.563 0.591 0.639
KOi+ BOIs+T 0.635 0.604 0.602 0.658

Cizelge 7.5’de ASM1 model c¢alismasinda kullanilan bilesenler i¢in, model

algoritmasinda ki degerlere yer verilmistir.
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Cizelge 7.5 On ¢okeltim sonrasi evsel atik suyun tipik karakteristigi (*: Grady vd., 1999)

(- olan bilesenler i¢in tipik girig degerleri kullanild)

Sembol  Birim *Tipik Giris ~ PAAT icin ASMImodel ~ TAAT igin ASMI model
degeri Ortalama degeri Ortalama degeri

X mg/L KOi 40 - -

Xs mg/L KOI 160 137.44 166.87

XBH mg/L KOI 96 79.51 84.82

Xga mg/L KOI 10 6.24 13.06

Xb mg/L KOI 0 0.10 0.10

S mg/L KOI 40 - -

Ss mg/L KOI 64 72.09 70.08

Sno mg/L N 1 - -

SnH mg/L N 12.5 - -

Sns mg/L N 10.1 - -

XNs mg/L N 18.28 - -

SALK mM/L 6 - -

YSA modelde, tesislere bagl olarak, BOIs, KOI ve Sicaklik (T) giris parametrelerinin,

cikis parametreleri iizerine etkileri incelenmistir. Sekil 7.25, 7.26’da TAAT, Sekil 7.27 ve

7.28’de PAAT i¢in elde edilen etki analizi grafikleri yer almaktadir. Etkisi incelenecek olan

parametre, modele maksimum-minimum degerleri arasinda girilerek, ¢ikis parametresinin

degisimi gdzlenmistir. Diger parametrelerin yillik ortalama degerleri alinmig, sabit deger

olarak modele girilmistir.
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Sekil 7.26 TAAT BOI; etki analizi
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Sekil 7.28 PAAT icin BOI; etki analizi
( KOI girisort = 500 (sabit), Torx = 16.6 (sabit) BOIs giris-maks = 2210, BOIs girig.min = 260 )

Etki analizine ait yukaridaki sekiller incelendiginde, her iki aritma tesisinde de, giris
degerinin artis1 ile ¢ikis degerinin arttig1 belirlenmistir. Artis hizlarinin bazi parametrelerde
logaritmik, bazi parametrelerde ise dogrusala yakin egilimde oldugu gézlemlenmistir.

700



77

8. SONUCLAR ve ONERILER

Bu ¢aligmada, aktif ¢amur sisteminin dinamik olarak simiile edilebilirligi ¢calisilmigtir.
Yapay sinir ag1 ile aktif camur sisteminin modellenmesi ve bu modelin, ASM1 modeli ile
hibritlestirilmesi iizerine denemeler yapilmistir. Bunun i¢in, mevcut iki ayr1 evsel biyolojik
atiksu aritma tesisi incelenmistir. Tesislerin aktif ¢gamur proseslerinin giris-¢ikis degerlerinden
elde edilen giinlik Ol¢timler temel almmistir. Bir yapay sinir agi gelistirilerek, buradan
hareketle tesislerin bazi1 parametrelerine ait ¢ikis degerleri ig¢in gelecege yoOnelik tahmin

modeli olusturulmustur.

Bu calisma i¢in olusturulan yapay sinir ag1 modelinin, her iki aritma tesisi dikkate
alindiginda, farkli parametrelere gore %55-80 arasinda bagarim oraninin oldugu ve ortalama
basarisinin yaklagik %70 oldugu tespit edilmistir. Ortalama basar1 yiizdesi dikkate
alindiginda, literatiirdeki benzer ¢alismalara yakin bir basari ortalamasi elde edilmistir. Model

veriminin arttirilmasinda, verilerin tesislerdeki 6l¢liim asamasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Aritma tesislerinden, cesitli parametrelere ait elde edilen giinliik 6l¢iim sonuglarinin
yapay sinir aglari ile olusturulmus modellerde kullanilabilmesi i¢in, bu sonuclarin ¢esitli
yontemlerle yumusatilmas: gerekmektedir. Parametre Ol¢lim degerlerinin, aritma tesisi
karakteristigini, model i¢ine yansitabilmesi i¢in, tesislerde yapilan analizlerin de son derece
hassas olmas1 gerekmektedir. Bir giin i¢inde yapilan analizlerin sonuglarinin, bir 6nceki giin
sonuclart ile yorumlanmasi, tesis dinamiklerinin tespit edilebilmesi acisindan Onem

tagimaktadir.

Bu calismada ortaya konulan modelin, hem Tuzla atiksu aritma tesisi hem de Pasakdy
atiksu aritma tesisi i¢in, modelde ¢alisilan KOI, BOI ve AKM parametreline ait gelecege
yonelik tahminsel ongoriilerin olusturulmasi amaciyla kullanilabilmesi miimkiindiir. Boylece,
her iki aritma tesisi i¢in, bu model, c¢esitli durumlarda Onceden bazi yorumlarin

yapilabilmesine, hatta aktif camur prosesine dnceden miidahaleye olanak saglamaktadir.

Yapay sinir ag1 modelinin, bilim adamlarinca kabul gérmiis bir model olan ASM1
modeli ile kolektif calistirllmasi ile elde edilen kinetik katsayilar, tesisler deki aktif ¢amur
proseslerinin veriminin izlenmesi ve kontrolii acgisindan oldukca onemlidir. Aktif camur

prosesinin temel Ol¢lim parametreleri ile korelasyon i¢inde olan bu katsayilar, parametre
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analiz sonuclarinin hassas olarak 6l¢iiliip, modelde calistirilmasi ile kolayca ongoriisel olarak
elde edilebilmektedir. Bu duruma olanak saglamasi agisindan gelistirilen yapay sinir agi
modeli, tesislerde ki aktif ¢amur proseslerinin dinamiklerinin izlenmesine kolaylik

getirmektedir.

Model basarisinin arttiritlmast amaciyla, aktif camur iinitelerinde giin i¢i saatlik
Olciimler yapilabilir. Bu 6l¢iim verilerinin yapay sinir ag1 egitiminde kullanilmasi ile, modelin
basarisina pozitif bir katki saglanabilir. Dinamik simiilasyonda, zaman serisi asamalarinin
siklastirilmasi ile model verimi arttirilabilir. Ancak yeni veriler ile beraber tiim diger verilerin
tasnifinin uzun zaman almamasi agisindan, Ol¢lim-degerlendirme islemlerinin otomatik

kontrol ile yapilmasi, zamandan tasarruf saglayacaktir.
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TRAINGDA
Cikis verisi Giris verisi fik dezeger Sabit giris Noron Sayisi R?
R verisi
100 0.572
BOI+T 0.610 T 150 0.588
200 0.601
100 0.748
KOI+T 0.754 T 150 0.766
200 0.790
100 0.554
o) BOI+KOI+T BOI 150 0.582
= 200 0.594
100 0.627
BOI+KOI+T 0.627 KOI 150 0.641
200 0.655
100 0.478
BOI+KOI+T T 150 0.471
200 0.494
100 0.657
BOI+T 0.721 T 150 0.687
200 0.692
100 0.686
KOI+T 0.757 T 150 0.702
200 0.712
100 0.559
'S BOI+KOI+T BOI 150 0.614
200 0.632
100 0.622
BOI+KOI+T 0.684 KOi 150 0.634
200 0.640
100 0.668
BOI+KOI+T T 150 0.670
200 0.670
100 0.659
Er NH4-N+T 0.687 T 150 0.667
“ 200 0.670
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TRAINGDM
Cikis verisi Giris verisi ik dt;:ger Sabit giris Noron Sayisi R’
R verisi
100 0.522
BOI+T 0.610 T 150 0.547
200 0.558
100 0.708
KOI+T 0.754 T 150 0.715
200 0.710
100 0.500
o) BOI+KOI+T BOI 150 0.479
= 200 0.511
100 0.535
BOI+KOI+T 0.627 KOI 150 0.552
200 0.548
100 0.588
BOI+KOIi+T T 150 0.579
200 0.602
100 0.604
BOI+T 0.721 T 150 0.614
200 0.642
100 0.634
KOI+T 0.757 T 150 0.652
200 0.669
100 0.487
'E BOI+KOI+T BOI 150 0.501
200 0.512
100 0.544
BOI+KOI+T 0.684 KOI 150 0.571
200 0.580
100 0.607
BOI+KOI+T T 150 0.607
200 0.615
100 0.633
E’ NH,-N+T 0.687 T 150 0.630
z 200 0.636
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TRAINLM

Cikis verisi Giris verisi ik dt;:ger Sabit giris Noron Sayisi R’
R verisi

100 0.534

BOI+T 0.610 T 150 0.537

200 0.548

100 0.717

KOI+T 0.754 T 150 0.725

200 0.718

100 0.530

o) BOI+KOI+T BOI 150 0.490

= 200 0.511

100 0.525

BOI+KOI+T 0.627 KOI 150 0.561

200 0.550

100 0.580

BOI+KOI+T T 150 0.580

200 0.594

100 0.598

BOI+T 0.721 T 150 0.614

200 0.632

100 0.616

KOi+T 0.757 T 150 0.632

200 0.684

100 0.477

'E BOI+KOI+T BOI 150 0.501

200 0.510

100 0.555

BOI+KOI+T 0.684 KOI 150 0.587

200 0.580

100 0.600

BOI+KOI+T T 150 0.600

200 0.608

100 0.627

E’ NH,-N+T 0.687 T 150 0.620

z 200 0.644
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EK2. Matlab ASM1 model kodlan

% program_1:simule.m

% asm1 parametreleri, giris 6zellikleri ve reaktor kosullar1 tanimlanmistir.

% degiskenler, model parametreleri ve giris 6zellikleri degerlerinin atanabilmesi igin
% vektorize edilmistir.

function [t, y] = simule(Xinit, fa, tc, ndngu);

% degiskenler

% ss hizli parcalanabilen substrat, mg koi/l

% xs yavas parcalanabilen substrat, mg koi/l

% xbh heterotrofik kiitle, mg/1

% xba ototrofik kiitle, mg/1

% snh amonyak azotu, mg n/l

% sno nitrat ve nitrit azotu, mg n/l

% Xp inert partikiiller, mg/I

% snd ¢oOziinebilir parcalanabilir organik azot, mg n/l
% xnd partikiile parcalanabilir organik azot, mg n/l
% salk alkalinite, mmol/l

% so ¢ozlinmiis oksijen, mg/l

% fa dongii katsayisi, kullanict kontrollii

% tc dongiiniin toplam siiresi (saat), kullanici kontrollii

% xinit dongiiniin baslangicinda, degiskenler icin kullanilan, baslangi¢ tahmin vektori
kullanici kontrolli
% ndngu sistemin kararli hale ulagabilmesi i¢in gerekli dongii sayis1

% cikis

% t dongili zaman dilimi (saat)
%'y sistem dinamigi

global lagfaz giris model mnturev

% stokiyometrik katsayilar

ya=0.24; % ototrofik biiylime , mg koi/mg n
yh=0.67; % hetorotrofik biiyiime, mg koi/mg koi

fp =0.08; % biyokiitle biiyiime fraksiyonu
ixb=10.086; % biyokiitle icindeki azot fraksiyonu, mg n/mg koi

ixp = 0.06; % bozunma iiriinlerindeki azot fraksiyonu, mg n/mg koi
% kinetik katsayilar

uh =6.0; % heterotroflar i¢in spesifik bliylime hiz1, 1/d

ua = 0.65; % ototroflar icin spesifik biiyiime hizi, 1/d

bh = 0.62; % heterotroflar i¢in ayrigsma hizi, 1/d

ba=0.12; % ototroflar i¢in ayrisma hizi, 1/d

ng =0.8; % anoksik biiylime i¢in diizeltme faktorii
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nh =0.7; % hidroliz i¢in diizeltme faktorii
ka =5.0; % ¢Ozlinmiis organik azot i¢in amonyaklasma katsayisi, 1/d
kh=0.1; % partikiile organik hidroliz hiz1, 1/d

% monod yarilanma katsayilari

ks =5.0; % mg koi/l

koh = 0.1;%mg koi/l

kno = 0.2;% mg n/l

knh = 0.2;% mg n/l

koa = 1.0;% mg koi/l

kalk =0.1; % mmol/l

kx = 0.15;% mg koi/mg koi

teta = 12; % hidrolik bekleme siiresi, saat

r=15; % ortalama hiicre bekleme siiresi,giin

model = [ya; yh; fp; ixb; 1'xp; ba; uh; ks; koh; kno; bh; ng; nh; kh; kx; ua;. knh; koa;ka; kalk;
teta, t |

% model vektorii asm1 in parametrelerini igermektedir.

% model simiilasyonu i¢in giris degerleri

ss_ mod = 182; % hizl1 parcalanabilen substrat, mg koi/l

xs_mod = 69; % yavas pargalanabilen substrat, mg koi/l

snd mod = 6.9; 9% biyolojik pargalanabilen ¢oziinmiis organik azot, mg n/I
xnd_mod = 8.8; % biyolojik par¢alanabilen partikiil organik azot, mg n/l
snh_mod = 24.1; % amonyak azotu, mg n/l

sno_mod = 0; % nitrat ve nitrit azotu, mg n/l
salk mod =4.3; % alkalinite, mmol/l
so_mod = 0; % ¢Ozlinmiis oksijen, mg koi/l

% bu vektor giris 6zelliklerini igermektedir

giris = [ss_mod, xs_mod, snd mod, xnd mod, snh_mod, sno_mod, salk_mod, so_mod];
% tiirev alma i¢in zaman adimi tanimlama

tend = tc/24; % zaman adiminin glinden saate ¢evrilmesi
t0 =0; % girig zaman degeri 0

tstep = 0.0003; % tiirev alma zaman degeri: 0.003 giin = 4.32 dakika
mnturev = tstep,

z0 = xinit";

% sistem simiilasyonu

if ndngu>0

func ='asm1_mod'; % asm1 model yazilim1 ¢agiriliyor

t=11;

y=11;

for precyc = 1 :ndngu

[tcyc,ycyc] = turevci(func,t0,tend,z0,tstep,0,fa); % turev proseduru cagiriliyor
t = [t 24*tcyc+(precyc-1)*tc];

y = [y, yeyel;

n = length(ycyc);

z0 =ycyc(n,:)';

save z0;

end;
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end;
% program_2: asml_mod.m
% aerobik anoksik aerobik kosullar icin bagmtilar formiile edilmistir.
% sistem kosullarini iceren vektorler, her baslangi¢c degiskeni i¢in ilgili bagintiya
% yonlendirilir
% simule.m dosyasi i¢cindeki rutin dongiileri ¢agirir.

function [f] = asm1 mod(x,lagfaz,giris,model);

ya = model(1); yh = model(2); fp = model(3); ixb = model(4); ixp = model(5); ba = model(6);
uh = model(7); ks = model(8); koh = model(9); kno = model(10); bh = model(11); ng =
model(12); nh = model(13); kh = model(14); kx = model(15); ua = model(16); knh
model(17); koa = model (18); ka = model(19); kalk = model(20); theta = model(21); mcrt =
model(22);

ss_inf = giris(1); xs_inf = giris(2); snd_inf = giris(3); xnd_inf = giris(4); snh_inf = giris(5);
sno_mod = giris(6); salk mod = giris(7); so_mod = giris(8);

% oksijen transfer katsayisinin tespiti

q=0.5;

qq =24;

soo = 8.5;

kla=0.0; % havasiz,
if lagfaz==1, % hava ile
kla=(25.8 * q-3.5) * qq;

end;

ss = x(1); xs = x(2); xbh = x(3); xba = x(4); snh = x(5); sno = x(6); xp = x(7); snd = x(8); xnd
=x(9); salk = x(10); so =x(11);

% sifirin altindaki her konsantrasyon sifir kabul edilecek

jneg = find(x < 0);

if jneg > 0;
x(jneg) = zeros(length(jneg),1);
end;

% asml e bagli proses hizlari

% heterotrofik biiyiime hizi

rl = uh*(ss/(ks+ss))-(so/(so+koh))*xbh;

% anoksik heterotrofik biiylime hizi

r2 = uh*(ss/(ks+ss))'(koh/(koh+s0))*(sno/(kno+sno))*ng*xbh;
% aerobik otorofik biiylime hiz1

r3 = ua*(snh/(snh+knh))*(so/(sot+koa))*xba*(salky(salk+kalk));
% heterotrofik ayrisma hizi

r4 = bh * xbh;

% ototrofik ayrisma hiz1

r5 = ba * xba;
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% ¢Ozlinmiis organik azotun amonyaklasma proses hizi

r6 = ka * snd ¢ xbh;

% bagl organik bilesiklerin hidroliz hiz1

r7 = kh”xs/(kx+(xs/xbh)))*(so/(so+koh)+nh*(koh/(koh+s0))*(sno/(sno+kno)));
% bagl1 azotlu bilesiklerin hidroliz hiz1

8 = r7*(xnd/xs);

% asm1 de bildirilen her degisken i¢in stokiyometrik zaman tiirevleri
% xbh kiitle dengesi (heterotrof)
dxbh = -(xbh/mcrt) + r1 + 12 - r4;
% xba kiitle dengesi (ototrof)
dxba = -(xba/mcrt) + 13 - r5;
% xs kiitle dengesi (partikiil organik substrat)
dxs = (xs_mod/theta) - (xs/mcrt) + (r4+r5)*(1-fp) - 17;
% xnd kiitle dengesi (partikiil organik azot)
dxnd = (xnd_mod/theta) - (xnd/mert) + (r4+r5)*(ixb-fp*ixp) - 18;
% xp kiitle dengesi (ayrisma)
dxp = (-xp/mcrt) + (r4+r5)*p;
% ss kiitle dengesi (¢coziinmiis organik substrat)
dss = ((ss_mod-ss)/theta) - (1/yh)*(r1+r2) + 17;
% snh kiitle dengesi (amonyak azotu)
dsnh = ((snh_mod-snh)/theta) - ixb*(r1+r2) - (ixb+1/ya)*r3 + r6;
% sno kiitle dengesi (nitrit ve nitrat azotu)
dsno = ((sno_mod-sno)/theta) - ((1-yh)/(2.86*yh))v2 + r3/ya;
% snd kiitle dengesi (¢ozlinmiis organik azot)
dsnd = ((snd_mod-snd)/theta) - r6 + r8;
% salk kiitle dengesi (alkalinite)
dsalk = ((salk_mod-salk)/theta)-(ixb/14)*rt+((1-yh)/(14*2.86"yh)-ixb/14)*r2-...
(ixb/14+1/(7*ya))*r3 + r6/14;
% oksijen tliketim hiz1
our=rl1*(1/yh-1) +r3*(4.57/ya-1);
% so kiitle dengesi (¢Oziinmiis oksijen)
dso = (so_mod-so)/theta + kla*(s00-s0) - our;

f = [dss; dxs; dxbh; dxba; dsnh; dsno; dxp; dsnd; dxnd; dsalk; dso];

% program_3: turevci.m

function [t,y,v] = turevci(func,to,tfinal,yo,dtdef,vflag,fa)
global lagfaz giris model mnturev
lagfaz = 0;

if vflag ==0

dtmax = dtdef;

dtmin = (tfinal-t0)/10000;
kt=0.05;

¢ =0.0001;

X =Yo0;

dt = dtdef;

mnturev = dtdef;
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1=1;

time = t0;

t(1) = time; % baslangic zamani
y(i,)) = x

% baslangic zaman adimi icin

[ul] = feval(func,time,x);

[u2] = feval(func,time+dt/2, x+ul*dt/2);
du=u2-ul;

dt = kt*0.5*dt*norm(ul,inf/(norm(du,inf)+c);
if dt>dtmax,

dt = dtmax;

end;

if dt<dtmin,

dt = dtmin;

end;

while abs(time) < abs(tfinal)

if (time-t0)>(1-fa)*(tfinal-t0),

lagfaz =1;

end;

if dt<mnturev,

mnturev=dt;

end;

if abs(time + dt) > abs(tfinal),

dt = tfinal - time;

end;

[ul] = feval(func,time,x);

[u2] = feval(func,time+dt/2,x+tul *dt/2);
[u3] = feval(func,time+dt/2,x+u2*dt/2);
[u4] = feval(func,time+dt,x+u3*dt);

x =X + (dt/6)*(ul+2*u2+2,u3+ud);
time = time + dt;

du = u4-ul;

dt = kt*dt*norm(ul,inf)/(norm(du,inf)+c);
if dt>dtmax,

dt = dtmax;

end;

if dt<dtmin,

dt = dtmin;

end;

jneg = find(x < 0);

if jneg>0,

x(jneg) = zeros(length(jneg),1);

end;

1=1i+1;

else

t(i) = time;

y(i.) = x-;



end;

mnturev

dtmax = dtdef;

dtmin = (tfinal-t0)/10000;
kt=0.05;

¢ =0.0001;

n = length(yo);

v = eye(n,n);

id = eye(n,n);

x =y0;

dt = dtdef;

time = t0;

1=1;

t(1) = time; % giris noktasi
y(i,)) =X

% giris zaman adimi icin

[ul,ul] = feval(func,time,x);

dt = 1/(norm(max(abs(ul)),inf)+c);
if dt>dtmax,

dt = dtmax;

end;

if dt<dtmin,

dt = dtmin;

end;

while abs(time) < abs(tfinal)

if (time-t0)>(1-fa)*(tfinal-t0),
lagfaz = 1;

end;

if abs(time + dt) > abs(tfinal),

dt = tfinal - time;

end;

[ul,ul] = feval(func,time,x);
[u2,u2] = feval(func,time+dt/2,x+urdt/2);,
[u3,u3] = feval(func,time+dt/2, x+u2*dt/2);
[u4,u4] = feval(func,time+dt,x+u3*dt);
X =X + (dt/6)*(ul+2*u2+2*u3+ud);
time = time + dt;

dt = 1/(norm(max(abs(u4)),inf)+c);
if dt>dtmax,

dt = dtmax;

end;

if dt<dtmin,

dt = dtmin;

end;

jneg = find(x < 0);

if jneg>0,

x(jneg) = zeros(length(jneg),1);
end;
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% jakobyan analitik ¢oziimii

v=v + (dt/6)*(ul+2*u2+2*u3+u4);

% jakobyan niimerik tiirev

j2 = u2*(id+(dt/2)*ul);

j3 = u3*(id+(dt/2)\j2);

j4 = ud*(id+(dt)*j3);

tmpv = v;

v=tmpv*( id + (dt/6)*(ul+2\j2+2\j3+j4));
1=1+1;

t(1) = time;
y(i,:) =X
end;

end;
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