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OZET

MELAS ATIK SULARININ ARITIMINDA YUKARI AKISLI HAVASIZ CAMUR
YATAKLI REAKTOR (YAHCYR) SISTEMINDEN ELDE EDILEN BiYOGAZ VE
METAN URETIMLERINiIN YAPAY SiNiR AGLARI iLE MODELLENMESI

ilknur TEMIZEL

Cevre Mihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Kaan YETILMEZSOY
Es Danisman: Yrd. Dog. Dr. ilter TURKDOGAN AYDINOL

Pilot 6lcekli mezofilik yukari akish camur yatakli (UASB) reaktor sistemde aritilan melas
atik suyu cikisindan sirasiyla biyogaz ve metan lretim oranlari, iki adet ¢ katmanl
yapay sinir ag1 (YSA) modeli (8:9:1 ve 8:12:1) ile tahmin edilmistir.

Yapay zeka esasli bu yaklasimda, hacimsel organik yiikleme orani (OLR), isletme
sicakhg, giris ve cikis alkalinitesi, giris ve cikis pH, giris KOI ve ugucu yag aside olmak
Uzere sekiz girdi degiskeni ile modelleme yapilmistir.

YSA tabanli gerceklestirilen bu ¢alismada MATLAB® V7.0 programi kullanilmistir. Geri
yayitlim (BP) algoritmasinin egitiminden sonra temel bilesen analizi (PCA) yapilarak, YSA
modeli biyogaz ve metan (iretim oranlarini deneysel veri setinden yola cikarak tahmin
etmis ve model sonuclarinin korelasyon katsayilari sirasiyla 0.967 ve 0.961 olarak elde
edilerek biyogaz ve metan icin tatmin edici sonuclar bulunmustur.

Bu YSA calismasinda 11 farkh geri yayilim algoritmasi arasindan scaled conjugate
gradient algoritmasi en iyi algoritma olarak secilmistir. Biyogaz ve metan tahminleri
sirasinda gizli tabaka’da kullanilacak optimize ndron sayilari sirasi ile 9 ve 12 olarak
bulunmustur.
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YSA tarafindan tahmin edilen sonuglar, ayni veri seti icin elde edilen 2 adet
eksponansiyel non-lineer regresyon analiz sonucu ile karsilastirilmistir. Yapilan galisma
sonucunda acikca goriilmektedir ki, non-lineer regresyon model sonuclari ile YSA
tabanh model sonuglarinin karsilastirilmasinda YSA model sonuglari biyogaz ve metan
icin daha uygundur.

Anahtar Kelimeler: Melas atiksuyu, yukari akisli havasiz gamur yatakl reaktor (UASB),
yapay sinir aglari, modelleme, regresyon modeli, biyogaz, metan

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK-BASED MODELING TO PREDICT BIOGAS
AND METHANE PRODUCTION RATES IN A PILOT-SCALE MESOPHILIC UP-
FLOW ANAEROBIC SLUDGE BLANKET (UASB) REACTOR TREATING
MOLASSES WASTEWATER

ilknur TEMIZEL

Department of Enviromental Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Kaan YETILMEZSOY
Co-Advisor: Assist. Prof. Dr. ilter TURKDOGAN AYDINOL

Two three-layer artificial neural network (ANN) models (8:9:1 and 8:12:1) were
respectively developed to predict biogas and methane production rates in a pilot-scale
mesophilic up-flow anaerobic sludge blanket (UASB) reactor treating molasses
wastewater.

Eight input variables such as volumetric organic loading rate (OLR), operating
temperature, influent and effluent alkalinity, influent and effluent pH, effluent COD
and volatile fatty acids (VFA) concentrations were modelled by the use of an artificial
intelligence-based approach.

In the study, proposed ANN-based models were created by using MATLAB® V7.0
software program. After backpropagation (BP) training combined with principal
component analysis (PCA), the ANN models predicted biogas and methane production
rates based on the experimental data, and all the predictions were proved to be
satisfactory with correlation coefficients of about 0.967 and 0.961 for biogas and
methane, respectively.

In the ANN study, the scaled conjugate gradient algorithm was found as the best of 11
BP algorithms. The numbers of neurons in the hidden layer were optimized as 9 and 12

Xiv



for the ANN models in estimation of biogas and methane production rates,
respectively.

The ANN predicted results were also compared with the outputs of two exponential
non-linear regression models derived in this study. Findings of this study clearly
indicated that, compared to non-linear regression models, the proposed ANN-based
models produced smaller deviations and exhibited a superior predictive performance
on forecasting of both biogas and methane production rates. Both ANN outputs and
lineer/non-lineer study results were compared and advantages and further
developments were evaluated.

Key words: Molasses wastewater, up-flow anaerobic sludge blanket (UASB), artificial
neural network, modeling, regression model, biogas, methane
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BOLUM 1

GIRIS

Ulkemizde uzun vyillardan beri &zellikle ic Anadolu Bélgesi basta olmak Uizere seker
pancari ve seker kamisi hammaddelerinden seker Uretimi gergeklestirilmektedir.
Ancak, ilkemiz ekolojisi seker kamisi tarimina uygun olmadigindan dolayi seker Gretimi
seker pancari Gzerinden gerceklestirilmektedir. Seker pancari tarimi ve seker fabrikalar
ilkemize Cumhuriyet Dénemi ile birlikte girmis olmaktadir. Ulkemizde ilk seker
fabrikasi 1925 vyilinda Usak’ta kurulmus olup, ilk seker ({retimi 2006 vyilinda
gerceklestirilmistir. Ulkemiz sinirlari icerisinde retilen seker miktarinin gereksinimlerin
Uzerinde ¢cikmasi ve stoklarin artmasi neticesinde dnemli sorunlar yasanmistir. Ancak,
1998 yilinda Uretilen seker pancari miktarina yonelik kota uygulamasi karari ile de bu

soruna ¢6zim bulunarak tGlkemizde seker Uretimi ve arzinda istikrar saglanmistir [1].

1.1 Literatiir Ozeti

Gida endustrisi, lilkemizde oldugu gibi diinya ¢apinda da en bliyik sektoérlerden biridir.
Ozellikle seker endiistrisi, gerek insan beslenmesi ve saghgi izerindeki etkileri gerekse
de sektorel ve enduistriyel acidan Ulke ekonomilerine sagladigi katkilardan dolayi
Ulkemiz ve diinya capinda gida enddstrisi icerisinde bir adim 6ne ¢ikmaktadir. Seker
endustrisi, her ne kadar diger endistri kollarina nazaran cevreye zarar vermeyen bir
sektor olarak distinilse de, s6z konusu prosesin dikkatli ve 6zenli tasarlanmamasi

durumunda ciddi bir organik kirlilik meydana gelebilmektedir.

Hammadde olarak melas maddesini kullanan seker fabrikalarinda uygun aritma

yapiimadigl takdirde yiizeysel sularda ciddi derecede kirlilik gbzlemlenebilmektedir.



Ayrica, melas atik sularinin sahip oldugu asidik karakterizasyon ve yiiksek
konsantrasyonda mineral tuzlar icermesinden dolayi, kontrolsiiz olarak desarj edildigi
bolgelerde koti kokuya neden olmakta ve icerdigi melanoidin pigmenti sebebiyle de

sucul ortamda koyu bir renk olusturmaktadir.

Ulkemiz niifusu orantili olarak yiyecek ve icecek sektériine olan talep artisi dikkate
alindiginda, melas atik sularinin son yillarda en énemli ve en ciddi problemler arasinda
yer alabilecegi tahmin edilmektedir. Yukarida belirtilen sebeplerden dolayi, yliksek
oranda kirletici icerigine sahip olan melas atik suyunun alici ortama verilmesinden 6nce

mutlaka uygun yontemlerle aritilmasi gerekmektedir.

Literatlirde, melas atiksularinin aritilmasina yoénelik gerceklestirilen glincel ¢alismalar
genel olarak incelendiginde, bu g¢alismalarin ¢ogunun fizikokimyasal esasl oldugu ve
daha ziyade renk ve organik madde giderimi konulariyla sinirlandirildigi gérilmektedir.
Ozellikle, son yillarda evsel atik sular dahil olmak tizere, gida isleme ve kagit endustrisi
atik sulari ve hayvansal atiklar gibi organik igerikli pek ¢ok atik ve atik sular hem havasiz
(anaerobik) olarak aritilmakta, hem de biyogaz tiretimiyle yenilenebilir enerji kaynagi
olarak kullanilmaktadir [2]. Bu maksatla, yiksek bir organik madde potansiyeline sahip
melas atik sularinin anaerobik sistemlerde aritilmasinin, g¢evre kirliliginin kontroll ve
yenilenebilir enerji kaynaklarinin gelistirilmesi acisindan oldukca 6nemli potansiyel

faydalar saglayacagi distunilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Ulkemiz nifusunun artmasi ve siiphesiz ki artmaya devam edecek olmasi, gida
sektoriine ve dolayisiyla da seker endistrisine olacak talebin artacagl yonilinde bir
izlenim vermektedir. ihtiyac dahilinde Uretilen sekerin bir yan Griinii olan melas ve
proses sonucu aciga cikan atiksularin alici ortama desarj edilmesi 6ncesinde muhakkak
uygun bir aritma sisteminden gecirilmesi zorunlu oldugundan, konu ile ilgili aritilabilirlik

calismalari son yillarda hiz kazanmistir.

Literatlr dahilinde simdiye kadar yapilan ¢alismalarin daha ¢ok renk ve organik madde

giderimi gibi fizikokimyasal alanlarda kisitlandigi goriilmektedir. Yiksek organik icerige



sahip melas atik sularinin 6zellikle havasiz (anaerobik) sistemlerle gideriminin
saglanmasinin, konuya faydali bir ¢6zim getirebilecegi ve bu alandaki literatir

boslugunun doldurulmasina 6nemli bir katki saglayacagi diisiiniimektedir.

Cammerer vd. [3] aminoasitlerle oligomer ve polimer yapida olan karbonhidratlardan
meydana gelen ve model olarak segilen melanoidinlerin kimyasal olarak pargalanmasi
Gzerinde calismislardir. Kim vd. [4], glukoz-glisinden hazirlanmis model melanoidinlerin
ozon gazl uygulamasl ile pargalanmasi ve renk giderimi lzerinde c¢alismislardir.
Arastirmacilar, -10°C'de 10 ve 90 dakika ozon uygulamislar ve 10 dakikada %84, 90
dakikada ise %97 oraninda renk giderimi saglandigini goézlemislerdir. Calismada,
ozonlama vyapildiktan 40 dakika sonra melanoidinlerin molekil agirhginin azaldigini
tespit edilmistir. Bunun yaninda, bazi anaerobik ve aerobik bakteri tlrlerinin
melanoidin pigmentini parcalayip kullanma 6zelliklerinin oldugu belirlenmistir [5].
Literatlrde; Lactobacillus hilgardii W-NS, Bacillus sp [6], [7], asetojenik bakteri BP103
ile [8], Pseudomonas aeruginosa PAO01, Stenotophomonas maltophila ile Proteus
mirabilis [9], gibi mikroorganizmalarla melanoidinin giderimi konusunda galismalarin

yapildigi gorilmektedir.

Anaerobik aritma sistemleri hidrodinamik sartlara, isletme kosullarina ve reaktor
turlerine bagh olarak oldukga kompleks bir davranis sergilemektedir. Bu agidan
anaerobik aritma sistemleri pH, sicaklik, alkalinite, ucucu yag asitleri gibi temel
fizikokimyasal parametrelerin yaninda, prosesteki biyokitle aktivitesinin bir gdstergesi
olan biyogaz ve metan Uretimleri acisindan sirekli izlenmesi gereken biyolojik
proseslerdir. Ancak, anaerobik aritma sistemleri giris pH degeri, organik ve hidrolik
ylikleme oranlari, toksik madde konsantrasyonu, sok yliklemeler gibi bircok proses
sartindan kolayca etkilenmekte oldugundan, prosesten saglanacak biyogaz ve metan
Uretimleri de wuygulanan proses kosullarina ve girdilerine oldukca bagimlilik
gostermektedir. Bu maksatla, ¢ok sayida sistem faktorinin arasindaki bu kompleks ve
non-lineer iliskinin prosesi temsil edici bir yapay zekd esash tahmin modeli ile
arastirilmasina yonelik modelleme ¢alismalarinin, degisen proses sartlarinin daha hizl

ve daha hassas analizi agisindan oldukca 6nemli oldugu dustintimektedir [10].



Her ne kadar anaerobik aritma prosesleri biyokimyasal acidan oldukca kapsamli olarak
incelenmis olsa dahi, literatlirde proses parametreleri arasindaki iliskileri matematiksel
modeller ile arastiran calismalarin yetersiz oldugu gortlmektedir. Literatirdeki bu
bosluk gbz oOnline alindiginda, karakutu tahmin modellemesi alaninda en ¢ok
uygulanan yapay zekd modellerinden olan yapay sinir aglari (YSA) esasli modelleme
teknigi ile anaerobik proseslerin entegre edilmesi konusundaki arastirmalar, bu

¢alismanin esasini tegkil etmektedir.

1.3 Bulgular

Bu calismada, melas atiksularinin aritiminda Yukari Akish Havasiz Camur Yatakli Reaktor
(YAHCYR) sisteminden elde edilen potansiyel biyogaz ve metan uretimlerinin iyi
egitilmis bir YSA modeli ile tahminine yonelik olarak MATLAB® yazilim programi ile
bilgisayar esasli bir arastirma yapilmistir. S6z konusu YSA modelinin basarili bir tahmin
performansi gostermesi durumunda, farkl proses sartlari ve giris parametrelerindeki
salinimlar i¢in biyogaz ve metan lretimlerinin hizli bir tahmini yapilabilecek ve béylece
prosesin  stabilitesi etkileyebilecek muhtemel hatalarin  6nceden tespiti
saglanabilecektir. Bunun yaninda, basarili bir model performansi ile prosesin isletme
maliyetinin duslrilmesi gibi potansiyel faydalarin, pilot dlgekli sistemden sanayi 6lcekli
sisteme gecis asamasinda YSA ile tahmin modelleme tekniginin kullanilmasini tesvik

edecegi distinliilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, YAHCYR sisteminde melas atiksularinin aritilmasi sonucu elde
edilen metan ve biyogaz Ulretimlerinin yapay sinir aglari ile modellenmesi calisiimis

olup, su alt adimlar izlenmistir:

e Melas atiksularinin aritiminda kullanilan YAHCYR sisteminden elde edilen

deneysel bulgular ve sistemin 6zellikleri incelenmistir.

e YAHCYR sisteminden elde edilen deneysel bulgular ve literatirdeki veriler
Isiginda, bu calismada uygulanan YSA modelinin potansiyel girdi ve cikti
degiskenleri degerlendirilmis ve ¢ok sayida farkh girdi-cikti denemeleri yapilarak

en uygun girdi-cikti yapisi secilmistir.



Bir dnceki kademede belirlenen girdi-cikti yapisi ile ¢ok sayida farkl egitim
algoritmasinin (training algorithm) mukayesesi yapilmis ve en uygun egitim

algoritmasi belirlenmistir.

En uygun egitim algoritmasi icin farkh aktivasyon ve transfer fonksiyonlarinin

kombinasyonlari ele alinilmis ve béylece en uygun model yapisi belirlenmistir.

Secilen aktivasyon ve transfer fonksiyonlari icin ele alinan en iyi egitim
algoritmasinin kendi iginde ortalama karesel hata (mean squared error, MSE)
esasli bir hata analizi yapilmis ve YSA modelinin gizli katmanindaki (hidden

layer) optimum neuron sayisi belirlenmistir.

Onceki kademeler dogrultusunda bu calismada uygulanan en uygun YSA
modelinden elde edilen tahmin neticeleri ile deneysel bulgular cok sayida
istatistiksel parametre icin mukayese edilmis ve tahmin sonuglarinin

validasyonu/verifikasyonu yapilmistir.

YSA modelini tegkil eden her bir girdi degiskeninin segilen giktilar Gizerindeki
etkisini belirlemek maksadiyla bir hassasiyet analizi (sensitivity analysis)

¢alismasi yapilmistir.

Calisma kapsaminda ayrica DataFit® vyazilim programi ile bir non-lineer
modelleme calismasi gerceklestirilmis ve 6nerilen tahmin modellerin kendi

icinde ayrica bir mukayesesi de yapilmistir.



BOLUM 2

MELAS ATIKSULARININ ARITILABILIRLiGi KONUSUNDA YAPILAN
CALISMALAR

GCevre yonetmeliklerinin daha siki olmasi ve gevresel uyumun 6nem kazanmasindan
dolayi fermentasyon ve yemek endustrilerinde gevre ile ilgili konular 6nem kazanmistir.
Bu ve benzeri nedenlerden 6tiirli melas suyu cikis kalitesini yiikseltebilmek amaciyla

birkag farkli metod sunulmustur.

Sirianuntapiboon ve Prongtong’un [11] yurdtmis oldugu bir calisma da melas
atiksuyundan, Dbiyolojik ve kimyasal prosesleri birlestirerek renk giderimi
gerceklestirilmistir. Calisma neticesinde ise renk iceriginin koagtlantlar (CaO ve FeCls)
ile giderildigi saptanmistir. Ancak renk giderim verimini koagilasyon adimin da
arttirmak adina, calismacilar tarafindan melas atiksuyuna ©6n aritma olarak ¢camur
eklemesi yapilarak ya da yapilmayarak 96 saat boyunca havalandirma yapilmasi tavsiye

edilmektedir.

Pena ve arkadaslari [12] tarafindan yiritilen bir diger calismada ise renk giderimi
biyolojik olarak ©6n aritilmis melas atiksuyunun ozon ile kimyasal oksidasyon
uygulanmasi seklindedir. Calisma sonucunda ozonlama isleminin renk giderimi igin
etkili ancak organik madde gideriminde daha az etkili oldugu gozlemlenmistir.
Calismacilarin raporlari dogrultusunda, ozon dozajina bagli olarak 30 dk’lik reaksiyon
zamanin da, renk gideriminin % 71’den %93’e, TKOI gideriminin %15’ten %25’e ulastig

gozlemlenmistir.



Zhang ve arkadaslarinin [13] calismasinda ise; UASB-MFC-BAF (yukari akisli anaerobik
camur yatakli reaktor- mikrobiyal yakit hiicresi — biyolojik havalandirmali filtre) entegre
sistemleri kullanirlarak es zamanl bioelektrik Gretimi ve yliksek glicte melas atiksuyu
aritimi gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda TKOI, siilfat, ve renk giderim verimleri

sirasiyla %53.2, %52.7, %41.1 olarak elde edilmistir.

Sirianuntapiboon ve Prasertsong [14], tarafindan yapilan calisma ise; melas atik
suyunun asetojenik BP103 bakterisi ile ardisik yatakli reaktérde aritilmasi tGzerinedir.
BP103 bakterisi calismada melas atiksuyu ve melanoidin pigmenti (MP) icin absorbent
olarak kullanilmistir. Arastirmalar sonucunda TKOI, BOis, TKN (toplam Kjedahl azotu) ve
MP giderim oranlari sirasiyla %65.2, %82.8, %32.1 ve %50.2 ortalama degerlerini

gostermistir.

Liang vd. [15] tarafindan gercgeklestirilen bir baska calismada ise laboratuar 6lcekli bir
sistemde melas atiksuyu nihai aritiminda koagllasyon/flokllasyon prosesi
gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda, ferrik kloridin biyolojik olarak aritilan melas
atiksuyundan giderimi en etkili madde oldugu sonucuna varilmis ve sirasiyla renk ve

TKOI giderim verimlerinin 98% ve 89% degerinde oldugu belirlenmistir.

Son olarak Sohsalam ve Sirianuntapiboon [16], ylzey akish islak alan sisteminde
Cyperus involucratus, Typha augustifolia ve Thalia dealbata ile ¢alismislardir. Sistemde
calisilan organik yiikleme orani 612 ve 1213 kg BOis/ha-giin arasindadir. Uzerinde
calisilan ylzey akisli 1slak alan sisteminden elde edilen maksimum askida kati madde,
BOI, TKOI, toplam fosfor, amonyum nitrojen, nitrat nitrojen ve melas pigmentleri
giderim verimleri sirasiyla; %90-93, %88-89, %67, %70-76, %77-82, %94-95 ve %72-77
olarak en disiik organik yikleme orani (612 kg BOis/ha-giin) ile calisildiginda elde

edilmistir.

Melas atiksuyu ile yapilmis olan c¢alismalarin ¢ogunlugu renk giderimi Uzerine olup,
havasiz aritma gibi farkh kategorilerde vyapilan c¢alismalarin yetersiz oldugu
gdzlenmistir. Ozellikle, melas atiksulari Gizerine yapilan ¢alismalarin yapay sinir aglari ile

modellenmesi yoniinde literatirde spesifik bir calisma yapilmadigi gortlmustir. Bu tez



calismasiyla s6z konusu literatlir boslugunun doldurulmasi yoniinde 6nemli katkilar

saglandigi duslintlmektedir.

2.1 Melas Maddesinin Genel Karakterizasyonu

Seker ihtiyacinin nifus ile dogru orantili olarak artmasi ve bu talebin (lke sinirlari
icerisinde karsilanabilmesi sonucunda, melas atiksuyu Ulkemizdeki ¢evre sorunlari
arasinda yerini almistir. Arz-talep sonucu sektorden olusan bu atiklarin ve atiksularin,
Avrupa Birligi Uyum Yasa Tasarisi dogrultusunda gelen yeni yonetmelikler neticesinde,
alict ortama istenilen sinir degerlerinde desarj edilmesi zorunlu hale gelmistir.
Ulkemizdeki seker tretimine bakildiginda; 2000 yili 763,000 ton olan melas dretimi,
2003 yilinda 520,000 tona dismis, 2004-2005 kampanya doneminde ise azami
600,000 ton civarinda tahmin edilmistir [17].

Amasya Seker Fabrikas!' nin 54. pancar alim kampanyasinda, 100 bin 985 dekar alan da
ekilen ve seker fabrikasina teslim edilen 367 bin 619 ton seker pancarindan 329 bin
tonu islenirken, kampanyanin sirdtgi 71 glinliik zaman iginde 37 bin 400 ton seker
Uretimi, 149 bin 730 ton yas klspe uretimi, 15 bin 600 ton melas Uretimi yapiimistir.
2009-2010 yili igerisinde Corum seker fabrikasi 419 bin seker pancari islenecegini
belirterek, 62 bin ton kristal seker, 110 bin ton yas pancar posasi ve 19 bin ton melas

Uretimi planlandigini belirtmistir [18].

Kamis ve pancar sekeri fabrikalarinda, sakkarozun kristal halde elde edilmesi icin
yapilan kademeli islemlerin en sonunda geriye kalan ve koyu kahve renkli ortalama

%50 seker ihtiva eden yiksek viskoziteli (kivamh) suruba melas denmektedir.

Pratik tanimiyla melas, seker (retim prosesi neticesinde icerisinden artik daha fazla
sakaroz kristalize edilmesi masraf ve zaman ekonomisi agisindan verimli olmayan bir

kalintidir.

Koyu renkli ve kivamli bir madde olan melasin kuru madde miktari yere ve yonteme
gore ¢ok az degismesine ragmen ortalama %77-82 dolayinda ve icerdigi seker miktari

da %50'dir [19].



Sorghum surubu olarak da bilinen melasin ¢ogu Kiiba, Brezilya ve Hindistan gibi sicak
iklimli Glkelerde yetisen seker kamisindan elde edilir. Pancar melasi ise daha ¢ok iliman
iklime sahiptir ve Amerika, Almanya, Fransa ve diger Ulkelerde uretilir. Melasin kalitesi,
seker kamisi ya da seker pancarinin olgunluk seviyesine, ekstrakte edilen sekerin

miktarina ve ekstraksiyon metoduna baghdir [19].

Seker fabrikalarinda, seker pancarindan kristal seker elde edilirken hasat sekli,
depolama sartlari ve seker elde etme yontemine bagli olarak kristallendirilemeyen en

son surup seklinde yaklasik %4 oraninda melas kalir [20].

Melas maddesi genel olarak; hayvancilik (distk sakkaroz oranli melas), komir sanayi,

glibre yapimi, yem uretimi, alkol tGretimi ve maya Uretiminde de kullaniimaktadir.

Tim bu kullanim alanlarinin yani sira melas, ¢esitli mikro organizmalar kullanilarak
aerobik ve anaerobik fermantasyonla protein ve ¢esitli kimyasal maddelerin (formik
asit, asetik asit, sitrik asit, glukonik asit, glukarik asit, okzalik asit, aseton, glikoz vs.)
Uretiminde ilagc sanayinde (antibiyotikler), dokiim kaplamada baglayici madde ve

plirtizsiz yizey cikarmada da kullanilmaktadir [21].

Melasin bilesimi; inorganik maddeler, su, seker ve seker disi organik maddelerden
olusan kompleks bir karisimdir. Melas, ortalama %75-80 kuru madde ve bu kuru
maddenin %48-52’si toplam seker ve %25-28'i seker digi maddelerden olusur. Melasta
seker olarak baslica sakkaroz bulunur. Seker digi maddeler hiicre gelisimini ve
fermantasyonu uyarici ve baskilayict maddelerden olusur. Ticari amacla kullanilan
melasta toplam seker %47’den daha az, pH degeri 6.8’den asagi olmamali ve SO, igerigi

%0.15’i gegmemelidir [22].

Blylk bir bolimi betain maddesinden olusan melastaki toplam azot miktari %1.2-2.4
arasinda bulunmaktadir [23]. Melasta nitrat %0. 8 ve nitrit %0.03’ten fazla olmamaldir.
Melaslarin ucucu asitleri (asetik asit, bitirik asit) toplam olarak %0.1-0.3’ten fazla
olmamali, eger ugucu asit miktari %0.35-1.0 arasi ise melas 6n islemlere (asitlendirme
ve kaynatma) tabi tutulmahdir. %0.005'ten fazla biitirik asit mayayr olumsuz yénde
etkilemekte ve %1 mertebesindeki biitirik asit ise fermentasyonu tamamen

durdurmaktadir. Ulkemizdeki seker fabrikalarinda elde edilen melaslar, genelde bu
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olumlu miktarlari icermektedirler. Melasta, sadece ugucu asitlerin miktarlari fazla olup,
inorganik fosfor miktari duslktiir. Fermantasyon esnasinda bu olumsuz durumlari
diizeltmek icin melas 6nce asitlendirilir ve daha sonra kaynatilir. Béylece, ugucu asitler
uzaklastirilmis olur. Fermantasyondan 6nce de ortama inorganik fosfor kaynagi olan
maddeler ilave edilerek de fosfor eksikligi tamamlanmalidir [24]. Melas maddesinin

genel karakterizasyonu Cizelge 2.1-2.4’te verilmistir.

Cizelge 2.1 Melasin genel 6zellikleri [19]

Parametre Ozellik
Tad ve koku Tatli, kendine has keskin kokusu olmali
Renk ve yapi Koyu kahverengi pekmez kivaminda, yari

akiskan viskoz sivi

Gorinim Homojen renk ve goriintiste olmal
Dokme yogunluk Enaz 1.0 gr/cm3
Polarizasyon En az %46
Briks %81-87
Safiyet %55-65
pH 7 ve Uzeri

Cizelge 2.2 Melas igerigi [19]

Parametre Deger
Protein %4,0

Kuru madde miktari %72,0
Kalsiyum %0,9
Fosfor %0,1
Potasyum %2,5
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Gizelge 2.3 Seker pancari melasinin bilesimi [25]

Parametre Deger
Kuru madde %85
Polar seker %50
Arilik %58,8
Seker disi madde/100 Kuru 41,2
madde
Azotlu seker disi madde %14
Azotsuz seker disi madde %16
Kal % 11,2

Cizelge 2.4 Melasin Kimyasal Ozellikleri [26]

Ozellikler Miktar
Kuru maddesi %, en az 77,0
Sakaroz %, en az 48,0
Ozgil agirlik, en az g/cm? 1,2
Ham kil %,en ¢ok 12,0
invert seker %, en ¢ok 0,60
Arsenik mg/kg, en cok 1,0
Bakir mg/kg, en ¢ok 18,0
Cinko mg/kg, en cok 100,0
Demir mg/kg, en ¢cok 100,0
Kalay mg/kg, en cok 100,0
Kursun mg/kg, en ¢ok 2,0

Melasin yem sanayinde kullanimi da gorilmektedir. Bu kullanim alaninin baslica
nedeni, melasin yiiksek enerji kaynag olmasidir. iceriginde seker ve azot, protein,

vitamin vb. organik maddelerce zengin melas hayvan beslenmesinde kullanilan degerli
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bir sanayi hammaddesidir. Seker fabrikalarinin iki dnemli yan Griini olan melas ve
kiispe, belirli oranlarda karistirilarak yine degerli bir hayvan yemi olan “melash kuru
kiispe” elde edilir. Ulkemizde halen 8 seker fabrikasinda kiispe kurutma tesisi
mevcuttur. Bunun yani sira melas, hayvan yeminde lezzeti arttirmakta, tat olarak aci
besin bilesenlerinin alimini kolaylastirmakta, toz ve toprak miktarini azaltarak iyi bir

karisim saglamakta ve maliyeti dislirmektedir.
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BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin en énemli 6zelliklerinden olan 6grenme yolu
vasitasi ile yeni bilgiler tliretebilme, bu yeni bilgileri olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri, herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilen yani tim
canlilarda bulunan sinir sisteminin ¢alismasini elektronik ortama tasimayi hedef haline
getiren bir bilgisayar programidir. Yapay sinir aglari insanlarda oldugu gibi 6grenme,
hatirlama ve 06grenilmis olunan bilgilerin glincellenmesi gibi yeteneklere sahip

olabilecek sekilde tasarlanmistir.

Ogrenme, hatirlama ve giincelleme gibi yeteneklere sahip olunmasi istenilen yapar
sinir aglari Gzerinde ki ilk calismalar insan beyninden esinlenerek gerceklestirildigi icin
oncelikle insan beynini olusturan néronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde
uygulanmasi seklinde calismalar yapilmistir. Bu konuda ki calismalarin ardindan
bilgisayar sistemlerinin de zamanla gelisme gostermesi Uzerine yapay sinir aglan ile

yapilan galismalarin kapsami ve kullanilabilirligi gelismistir.

Cizelge 3.1 Bilgisayar ve insan beyni arasindaki calisma sistemlerinin karsilastiriimasi

BILGISAYAR INSAN BEYNI
Sayisal Analog
Seri Paralel
Komut kiimeli Bilgiye Adapte Olma
Yanhg Hesaplamalar Sonucu Etkiler Birimlerin Ana islemlere Etkisi Azdir
Giris Verilerindeki Hatalar Sonucu Girisi Verilerindeki Hatalara Herzaman
Etkiler Duyarh Degildir
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3.1 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglari genel olarak canli beyninin yapisini bilgisayar ortaminda simule

ederek asagidaki islemleri gergeklestirebilir:

e Ogrenme

e iliskilendirme

e Siniflandirma

e Genelleme

e Tahmin

e Ozellik belirleme

e Optimizasyon [27]

YSA'larda sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak dagilmishgl soz
konusudur. YSA’lar bir¢ok nérondan meydana gelir ve bu noéronlar es zamanl olarak
calisarak karmasik islevleri yerine getirir. Diger bir degisle karmasik islevler bircok
noéronun es zamanli calismasi ile meydana getirilir. Slireg icerisinde bu néronlardan her
hangi biri islevini yitirse dahi sistem gliven sinirlari igerisinde calismasina devam

edebilir.

Bir diger 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir degisle ag yapisinin, egitim esnasinda
kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 6zellikleri ¢ikarsamasi ve
boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler igin de, anlamli yanitlar

Uretebilmesidir.

Ayrica ag fonksiyonlari non-lineer olabilmektedir. Yapi lzerinde dagiimis belli tipteki
non-lineer alt birimler ozellikle, istenen eslestirmenin denetim ya da tanimlama
islemlerinde oldugu gibi non-lineer olmasi durumunda islevin dogru bicimde yerine

getirilebilmesini matematiksel olarak olasi kilarlar.

Sayisal ortamda tasarlanan YSA'larin, donanimsal gergeklestirilebilirlikleri s6z
konusudur. Bu 6zellik belkide YSA'larin glinliik hayatta daha da fazla yasamimizin icine

gireceginin (girebileceginin) gostergesidir [28].

14



3.2 YSA’larin Avantaj ve Dezavantajlari

YSA’lar islevleri geregi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktadirlar. S6z konusu
durumlara hakim olarak, olaylara mantikh bir agidan vyaklasip en uygun karari

verebilmektedirler.

Sahip olunan bilgileri, sistemleri yapisindaki ¢ok c¢esitli veri isleme metotlari ile

calistirdiklari igin geleneksel metotlara nazaran ¢ok daha az bakiye hata olustururlar.

Kullanilan ya da elde edilen bilgilerin tamami sistemde saklanmaktadir. Geleneksel
programlardaki veri tabani ya da dosyalama diizeneklerinden ziyade ag baglantilarinda
muhafaza edilir. Néronlarin bir kaginin islevini yitirmis olmasi durumunda anlamli

bilgilerin kaybolmasi durumu s6z konusu degildir.

Sisteme tanitilan Ornekler, YSA’'nin Ornekleri aga tanitarak istenen ¢iktilar
dogrultusunda agin egitilmis olmasi ile sonuglanmaktadir. Sistemin basarili olmasi
secilen veri setiyle alakali olup, sisteme iyi tanitiimamasi durumunda elde edilen cikis

verilerinin de yanlis olmasina yol agabilir.

YSA'lar sisteme tanitilan veri setleri ile egitimleri sirasinda tanitilan

orneklendirmelerden genellemeler ¢ikararak yeni 6rnekler hakkinda bilgi tGretebilirler.

YSA’larin algilamaya yonelik olaylarda ki basarilari, yapilan calismalar dahilinde

kanitlanmustir.

Sisteme tanitilan 6rnekler halinde verilen ortintiler YSA’lar tarafindan diger 6rnekler
ile iliskilendirilebilir ve vyeni 06rneklendirmelerinde hangi sete ne sekilde dahil

olabilecegi konusunda karar verebilme yetileri mevcuttur.

Sistemin on-line olarak 6grenebilme ve kendilerini egitebilme yetenekleri mevcuttur.
Eksik bilgi ile calisabilmekte ve cikti lGretebilmektedirler. Bu ve benzeri durumlarda
performans kaybi yasanmaz. Ancak performans kaybinin onemi eksik bilgiye gore
degisiklik gosterir. Sisteme tanitilan veri setinde ki unsurlarin énem dereceleri de

egitim sirasinda tanitilir.
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YSA’lar1 eksik bilgi ve veri kaybinda dahi galisabilmeleri, hatalara karsi toleransini

gosterir.

YSA’lar zamanla aglar da olusabilecek problemlerden dolayr yavas ve goreceli biz
bozulmaya ugrarlar. Bu bozulma dereceli bir sekilde (graceful degradation) gerceklesir.

Sistemde birden ¢okme gergeklesmez.

YSA’larin sahip oldugu baglantilarin tek basina bir anlami yoktur. Sistemde bilgiler aga
dagitilmis bir sekildedir ve hicrelerin baglanti, agirlik dereceleri o agin bilgisini

gostermektedir.

Bu kisima kadar avantajlarindan bahsedilen YSA’larin dezavantajlarina bakacak olursak;

Bu sistemlerin en 6nemli sorunu donanim gereksinimidir. YSA’lar paralel islem
yapabilme yetenegine sahiptir ve bu ylizden paralel calisan islemciler ile performans

gosterirler.

YSA’larda uygun veri setinin belirlenebilmesi i¢in herhangi bir kural yoktur. Uygun olan

ag yapisinin bulunmasi deneyim ve deneme yanilma yollari ile belirlenebilmektedir.

YSA'larin 6grenme katsayisi, hiicre sayisi ve katman sayisi gibi parametrelerin
belirlenmesinde belirli kurallar yoktur. Belirli kurallarin olmamasi ile birlikte her bir veri

seti icin farkli yaklagimlar s6z konusu olabilir.

Sisteme Ogretilmesi gerekilen durumun gosteriimesi de bazi sorunlara yol
acabilmektedir. YSA’lar nimerik bilgilerle calismakta ve sisteme veriler tanitilmadan
once hepsinin niimerik degerlere cevrilmesi gerekmektedir. Bu esnada olusabilecek
aksilikler sistemin verimini etkilemekte bu da dogrudan kullanicinin kabiliyetine bagl

olmaktadir.

YSA'lar da problemlerin ¢6ziimi sonrasinda gerceklesen olaylarin nasil ve neden
oldugu ile ilgili bilgi edinilemediginden, sistemin davranislarinin aciklanmasi konusunda

sikintilar yasanmaktadir.
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Geleneksel algoritmalar ile YSA'larin mukayesesi ile ilgili birkac madde Cizelge 3.2’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi ve Yapi Elemanlari [28]

Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglari

Gikislar, koyulan kurallara girislerin Ogrenme esnasinda giris ¢ikis
uygulanmasi ile elde edilir. bilgileri verilerek, kurallar koyulur.
Hesaplama; merkezi, es zamanl ve Hesaplama; toplu, es zamansiz ve

ardisiktir. o6grenmeden sonra paraleldir.
Bellek paketlenmis ve hazir bilgi Bellek ayrilmis ve aga yayilmistir.

depolanmistir. Dahilidir.
Hata toleransi yoktur. Hata toleransi vardir.
Nisbeten hizlidir. Yavas ve donanima bagimlidir.
Bilgiler ve algoritmalar kesindir. Deneyimden yararlanir.

Yapay sinir aglari insanlarin biyolojik sinir sistemi yapisindan yola cikilarak gelistirilen
bir sistem oldugu icin yapay sinir aglarinin calismasini anlayabilmek adina 6ncelikle
biyolojik sinir sisteminin yapisina bakmak gerekir. Biyolojik sinir sisteminin yapi tasi

olan sinir hiicreleri noronlar, yapay sinir aglarinin da yapi tasidir [27], [28], [29].

3.3 Noronun Biyolojik Yapisi ve Noron Modelleri

insanlar da elde edilen bilgilerin isleme olayi beyin de gerceklesmektedir. Cerebral
Cortex denilen ’beyin’ sahip olunan en karmasik sinir aglarina sahiptir. Sinir sisteminin
en basit yapisi néronlardir. Beyinde yaklasik olarak 10 sinir hiicresi vardir ve hiicre
basina baglanti sayisi ise 10* mertebesindedir. Beynin sahip oldugu calisma frekansi
100 Hz olup, fiziksel boyutlari ise 1.3 kg ve 0.15 m? dir. Viicudun degisik yerleri ile bilgi

alisverisi yapan ise néron hicresidir.

Biyolojik sinir sistemlerinin temel elemani olan noéronlar 4 bolimde olusmakta olup,
bunlar sirasi ile; dendrit, akson, cekirdek ve baglantilardir. Dendritler sinir hiicrelerinin
ucunda yer alip, agac¢ koki gibi bir gortintiye sahiptirler. Dendritler temel olarak bagh

olduklari néron veya duyu organlarindan aldiklari sinyalleri ¢ekirdege iletme gorevini
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gerceklestirirler. Cekirdek de dendrit vasitasiyla gelen sinyalleri bir araya toplayip
aksonlara iletir. Toplanan tim bu sinyaller akson vasitasi ile islenerek néronun diger
ucunda bulunan baglantilara goénderilir ve bu baglantilar Uretilmis olunan bu yeni
sinyalleri bir diger norona ileterek gorevini tamamlamis olur. Sekil 3.1’de basit bir

noronun yapisina iliskin resim verilmistir.

Eadannlur

Sekil 3.1 Basit Bir Noronun Yapisi [27]

Yapay sinir aglarinin, insan sinir sisteminden esinlenerek yapildiginindan bahsetmistik.
Noronlarin yapisi ve sistematigi ile ilgili verilen bu bilgiler dogrultusunda yapay sinir

aglarinda basit bir néronun isleyisi Sekil 3.2‘de ki gibidir.

X0
W
X : l
X 1
2 w{}\_‘

: Toplama Transfer LY

) Cikh Patikast YA
Xn

isiem Elernan
Girdiler Agrikiar (Processing Element) Cikhlar

Sekil 3.2 Yapay noronun genel yapisi [29]
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3.4 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Onceki basliklarda aciklandigi izere yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin
yapisi ile benzerlik gosterebilmektedir ve ndéronlar sinir sisteminde oldugu gibi
aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olusturabilmektedirler. Sinir sisteminde
gerceklesen giris sinyallerinin alinmasi, alinan sinyallerin toplanip islenmesi ve ¢iktilarin
iletilmesi seklindeki faaliyetler yapay sinir aglarinda da gerceklesmektedir [27], [28],
[29].

Bir yapay sinir hiicresi 5 boliimden olusmaktadir;

e Girdiler (inputs)

o Agirliklar

e Birlestirme fonksiyonu
e Aktivasyon fonksiyonu

e Ciktilar (outputs)

Bu bolumlerin detayli gosterimi ile birlikte yapay sinir aglari akim semasi Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

@ Toplama
Y Hiperbolk Tanjant
Minimum Linser
Girdiier _| i - Sigrmaid Cih
Crtalama 9 -
{Inputs) p G = Sine {Output)
: Ve :
:v Toplarna Fonksiyenu Transfer Fonksiyonu
{“A\Angéfn;'l\?gr] (Surnmation Function) (Transfer Function)
H

Ogrenme ve Animsama Programi < Ogrenme Donglst
(Leaming and Recall Schedule) {Leaming Cycle)

Sekil 3.3 Yapay Noronun Detayli Yapisi [29]
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3.4.1 Girdiler

Yapay sinir aglarina disaridan verilen bilgilerdir. Noronlar tarafindan alinan bilgiler
biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi bir araya gelebilmek lizere néron ¢ekirdegine

gonderilirler.

3.4.2 Agirliklar

Agirliklar, hicreler arasindaki baglantilarin sayisal degerini belirtmektedir. Bir hiicre
Uzerine gelen bilginin sistem igerisindeki degerini ve hlicre lizerindeki etkisini gosterir.
Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler néronlar lzerinden ¢ekirdege ulasmadan 6nce
sahip olduklari baglantilarin agirlik degeri ile carpilarak cekirdege iletilir. Bu sekilde giris
verilerinin elde edilmek istenen ¢ikti degerine olan etkisi ayarlanabilir. Bu agirhk
degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirlik degeri sifir olan giris verilerinin gikis

Uzerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir.

3.4.3 Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu, noéronlara gelen net bilgilerin hesaplanmasini saglayan
fonksiyondur. Yapay sinir hiicreleri sahip olduklari agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri
toplayip hiicrelerin kendilerine ait net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur. Birlestirme
fonksiyonun toplama fonksiyonu olarak da literatiirde karsimiza c¢ikabilmektedir.

Denklem 3.1’de gorilen esitlik birlestirme fonksiyonuna ornektir.

N
NET =D XW, (3.1)
i=1

3.4.4 Transfer (Aktivasyon) Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda, birlestirme (toplama) fonksiyonundan c¢ikan net toplam’in
sistemden elde edilmek istenen cikti verilerini olusturmasindan once transfer
fonksiyonuna iletilmesi gerekmektedir. Transfer fonksiyonu genel olarak dogrusal
olmayan fonksiyonlar arasindan segcilir. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmama 6zelligi

transfer fonksiyonlarinin dogrusal olmamasindan kaynaklanmaktadir. Dogrusal olan
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fonksiyonlarin segilmemesinin sebebi ise dogrusal fonksiyonlarda ¢ikt’'nin girdi ile
dogru orantili olmasidir. Bu durum, ilk YSA denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasina

sebep olmustur [30].

Transfer fonksiyonlari segiminde dikkat edilmesi gerekilen bir diger konu ise segilen
fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Ozellikle geri beslemeli aglarda
aktivasyon fonksiyonunun tirevi de gorev aldigi igin hesaplamanin kullanilabilir

olmasindan dolayi, hesaplamasi kolay bir fonksiyonun secgilmesi gerekmektedir.

Genellikle kullanilan transfer fonksiyonlari esik, sigmoid, hiperbolik tanjant vb.
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar arasinda en ¢ok kullanilanlar Sekil 3.5’de

orneklenmistir.

y -~ H y
1
1 — : 1
SE— 4 :
-1 i i -
' |
i
Adirm (Step) Fonksivon I Esik [Threshold) Foriksivon
_________________________________ g e e e e e e
1
v : Ya
1
:
| e
i
Sigrmoid Fonksiyvon ! Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Sekil 3.4 En ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlari [29]

Transfer fonksiyonundan elde edilen sonu¢ genelde islem elemaninin giktisi olur.
Transfer fonksiyonunun calisma yapisi Sekil 3.5’te sigmoid fonksiyon kullanilarak
orneklenmektedir. Sigmoid transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen ve
Sekil 3.5'te gosterilen degerleri alir ve sifir (0) ile bir (1) arasinda bir degere donistirdr.

Sifir (0) ile bir (1) arasindaki bu deger, transfer fonksiyonunun ve dolayisiyla islem

21



elemaninin giktisidir. Elde edilen bu gikti sonug seklinde dis ortama veya yeni bir girdi

olarak baska bir noérona iletilir.

S kh Deger

I Transfer Fonksivonu = 1/(1+Exp [-Toplam] )

L Sirdli Dedar

0.5 1

Sekil 3.5 Transfer fonksiyonunun ¢alisma yapisi [29]

3.4.5 CGCiktilar

Transfer fonksiyonundan elde edilen degerler noronlarin ¢ikti (output) degerini
belirtmektedir. Bu deger yapay sinir ag sisteminin genel giktisi olarak kullanilabilir ya da
sistem icerisinde tekrardan baska bir giris (input) degeri olarakta kullanilabilir. Cikti

degerleri bir ya da daha fazla sayida olabilir.

3.5 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari yapisi, yapay sinir hicrelerinin birbirine baglanmasi ile olusum
gosteren yapilardir. Bu sistemde noronlarin birbiri ile etkilesime gectigi ve baglanti
kurdugu 3 ana bo6lim bulunmaktadir. Bu bolimler; giris, ara ve cikis katmanlari olarak
adlandiriimakta ve yapay sinir aglarinin yapisini olusturmaktadir. Sekil 3.7'de YSA’nin
genel yapisi sematize edilmistir ve bu katmanlar alt konu basliklarinda sirasiyla

incelenmistir.
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Gizli Tabaka

W O (Birden fazia olabilir)
-, ) €D

/ N Cikh Tabakasi

Sekil 3.6 YSA'nin Genel Yapisi [29]

3.5.1 Giris Tabakasi

Yapay sinir aglarinda tim islemlerin baslatilabilmesi igin giris tabakasinda kullanilmak
istenen veri setinin sisteme girisinin yapildigi, tanitildigi katmandir. Bu katmanda
sisteme tanitilmak istenildigi giris degeri kadar néron bulunur ve tim bu néronlar

herhangi bir isleme ugramadan bir sonraki katmadan iletilir.

3.5.2 Gizli Tabaka

Giris katmaninda sisteme tanitilan veri setinden c¢ikan bilgiler bu katmana gelir. Ara
katman sayisi yapay sinir aglari arasinda degiskenlik gosterebilir. Bazi yapay sinir
aglarinda ara katman bulunmazken bazi sistemlerde 1, bazilarinda ise ¢oklu katmanlar
gozlenebilir. Ara katmanda bulunan néron sayilari sistemde giris yapan verilerin sayisi
ya da sistemden elde edilmek istenen cikis verisi sayisindan bagimsizdir. Birden fazla
ara katmana sahip olan yapay sinir aglarinda bu katmanlarin sahip olduklari néron
sayilari da degiskenlik gosterebilir. Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin
sayisinin artmasi hesaplama karmasikligina ve islem siresini arttirmasina ragmen
yapay sinir aglarinin daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilmesini

saglar.

Yapay sinir aglarinda sisteme girilen veri seti ve sistemden elde edilen ¢ikis degerleri

bilinmektedir ancak bu iki katman arasinda bulunan gizli tabakada gerceklestirilen
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islemler bilinmedigi icin bu tabaka gizli tabaka ismini almigtir. Sekil 3.8’de tek katmanli
bir gizli tabakaya sahip yapay sinir agi goriilmekte iken sekil 3.9’da gorilen yapay sinir

aginda gizli tabakasindal’den fazla katmana sahip olan bir sistem gortlmektedir.

Giris Tabalkas:y Gizli Tabalka Cikt1 Tabalcasy

Sekil 3.7 Gizli Tabakasi Tek Katmanl YSA [27]

Sekil 3.8 Gizli Tabakasi Cok Katmanli YSA [29]

3.5.3 Gikis Tabakasi

Cikt1 tabakasi yapay sinir aglarindaki son tabaka olup, girdi katmaninda sisteme
tanitilan veri setinden gelen bilgileri isleyerek karsihiginda ¢iktilari Greten tabakadir. Bu

katmanda Uretilen cikis verileri direk olarak kullanilabilir ya da geri beslemeli aglarda
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cikti tabakasindan elde edilen veriler kullanilarak ag igin yeni agirlik degerleri

hesaplanabilir.

3.6 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglari isleyis olarak birbirine benzemesine ragmen, agin mimarisi, 6grenme
yontemi ve baglanti yapilari gibi kriterler’den 6tira farkhlik gosterebilmektedir. Genel

olarak YSA'lar (i¢ ana kritere gore siniflandiriimaktadir.

Yapay sinir aglari genel olarak su basliklar altinda siniflandirilmaktadir;

1. Yapilarina goére
2. Ogrenme algoritmalarina gore

3. Ogrenme zamanina gore

3.6.1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari sahip olduklari néronlarin birbirine baglandiklari sekillere gore ileri ve
geri beslemeli olarak ikiye ayrilirlar. Yapilarina gore yapay sinir aglari ilerleyen alt

basliklarda irdelenmistir.

3.6.1.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

ileri beslemeli yapay sinir aglarin da islem elemanlari arasindaki baglantilar bir dongi
olusturmaz ve bu aglar giris verisine genellikle hizli bir sekilde karsilik Uretirler.
Noronlar giristen ¢ikisa dogru dizenli katmanlar seklinde olup bir katmandan sadece
kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgiler giris
katmanina daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer

ve daha sonra cikis verisi elde edilir.

3.6.1.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda baglantilar donglsel bicimde yer alirlar. Geri
beslemeli aglarin ileri beslemeli aglardan farki, bir néronun giktisinin sadece kendinden

sonra gelen noron katmanina girdi olarak verilmeyip ayrica kendinden 0&nceki
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katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona da girdi olarak

tanitilabilmesidir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari, sahip olduklari déngl sebebiyle girdinin karsiligini
yavas bir sekilde olustururlar. Bu yizden, bu tiir aglarin egitme sireci daha uzun
olmaktadir [27], [29]. Sekil 3.10°da yapay sinir aglarinda iler ve geri beslemeli ag

yapilarinin sematizesi gosterilmektedir.

Cok Tabakall lleri Besleme AG Cak Tabakal Geri Besleme AQ
Sekil 3.9 ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli Ag Yapilari [29]

3.6.2 Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin Sisteme tanitilan giris verilerine gore cikti liretebilmesinin yolu
agin ogrenebilme kapasitesi ile alakalidir. Bu 6grenme isleminin de birden fazla
yontemi vardir. Yapay sinir aglari 6grenme algoritmalarina goére danismanl,

danigsmansiz ve takviyeli 6grenme olarak tge ayrilir.

3.6.2.1 Danismanli Ogrenme

Yapay sinir aglarinda danismanl 6grenme de sisteme tanitilan giris degerlerinden elde
edilmesi hedeflenen cikis verileri de sisteme tanitilir. Ag tanitilan bu giris verileri icin
istenen sonucu bulabilmek amaciyla kendi agirlik atamalarini gilinceller. Ag’dan elde
edilen ciktilar ile bulunmasi istenilen degerler arasindaki hata payi hesaplanarak, agin

bu hata payina gore yeni agirlik atamasi gerceklesir.
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Hata payl hesaplamasi ise, sistemden elde edilen tiim ciktilar ile bulunulmasi beklenen
ciktilar arasindaki fark hesaplanip, bu farka goére tim ndéronlara disen hata payi
bulunur. Bu islem ardindan her néron kendisine gelen agirliklari giincelleyerek isleme

devam eder.

Bu islem, istenilen verilere en yakin deger elde edilene kadar devam eder [27], [29].

3.6.2.2 Danismansiz Ogrenme

Yapay sinir aglarinda danismansiz 6grenme islemi sisteme sadece 6rnek verilerin
tanitilmasi ile gergeklestirilir. Sisteme herhangi bir ¢ikti bilgisi verilmedigi icin sistem
giriste tanitilan veriler dogrultusunda her bir veriyi kendi arasinda siniflandirarak kendi
kurallarini olusturur. Son olarak ag baglanti agirliklarini ayni 6zellikte olan dokular

ayirabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar[27], [29].

3.6.2.3 Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme yaklasiminda, sistem agin her bir iterasyon sonucunda elde ettigi
verileri iyi ya da koti olarak kategorize etmesiyle gerceklesir. Bu veriler dogrultusunda
ag kendini yeniden dizenler ve bu sekilde ag kendini elde ettigi bu bilgiler ile hem
egiterek hemde islemlerden c¢ikardigi sonuclar ile déngliyli devam ettirerek strekli bir

isleme tabi tutar [27], [29].

3.6.3 Ogrenme Zamanlarina Gore Yapay Sinir Aglari

3.6.3.1 Statik Ogrenme

Yapay sinir aglarinda statik 6grenme kural ile calisan sistemler de ag kullanilmadan
Oonce egitimi gerceklestirilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra ag istenildigi gibi
kullanilabilir. Ancak kullanim sirasinda ag Gzerindeki agirhk atamalarinda herhangi bir

degisiklik yapilamaz.
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3.6.3.2 Dinamik Ogrenme

Yapay sinir aglarinda dinamik 6grenme kurali, sistemin ¢alismakta oldugu siire boyunca
o0grenmesini dngorerek tasarlanmis oldugu 6grenme seklidir. Ag’da sinir egitim asamasi
bittikten sonra da, daha sonra ki kullanimlarda elde edilen c¢ikti verilerinin

onaylanmasina gore agirliklar degistirilerek ¢alismalar devam ettirilir.

3.7 Yapay Sinir Aglarinin Cevre Miihendisliginde Uygulamalari

Cevre Mihendisligi alaninda yapilan g¢alismalarin yapay zeka ile desteklenmesi son
yillarin populer konulari arasinda yer almaktadir. Yapilan genis kapsamli arastirmalar
sonucunda cevre miihendisligi alaninda gerceklestirilen c¢alismalar icerisinde, yapay
zeka ile tahmin modellemesi yapilan galismalarin %55.7’si su ve atiksu alaninda,
%30.8’i hava kirliligi alaninda ve %13.5’i de kati atiklar alaninda ortaya gikan sorunlarin
¢6zilimi yéniindedir [31]. ilerleyen konu baslklarinda bu konularda gerceklestirilen

en guincel calismalar 6zetlenmistir.

3.7.1 Yapay Sinir Aglarinin Atik Yonetiminde Uygulamalari

Kentsel atik yonetim sistemlerinde, atiklarin dizgilin bir sekilde depolanmasi ve bu
alanlarin dizayni ile planlamasi igin atik miktarina yonelik kesin bilgiler gerekmektedir.
Ancak Uretilen atigin miktarinin tahmin edilmesi parametrelerin cesitli sebeplerden
oturd farkhlik gostermesinden 6tirli dogru bir sekilde 6ngoérilememektedir. Zade ve
Noori [32 ], Mashhad’da Uretilen atigin miktari ile ilgili, ileri beslemeli yapay sinir aglari
ile bir model gelistirmislerdir. Jahandideh vd. [33], yapay sinir aglari ve ¢oklu lineer
regresyon analizi tahmin modellerini kullanarak, hastane atiklarinin toplam miktarini
tahmin etmis ve atiklari keskin, bulasici ve genel olarak siniflandirabilmislerdir. Yapay
sinir aglari ve diger modeller atik yonetimi ve aritimi gibi konularda yapilan

calismalarda son zamanlarda fazlasiyla ihtiyac duyulan bir konu haline gelmistir.

3.7.1.1 Suve Atiksu Aritimi

Yabunaka vd. [34], yeni bir uygulama olan BP-ANN modeli ile Japonya da’ki

Kasumigaura Goéliin’de olusan yosun miktarini tahmin etmislerdir. Elde edilen sonuglar
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dogrultusunda YSA modelinin secilen su kalitesi parametreleri ile olusum gosteren
alg’ler arasindaki iliskiyi iyi bir sekilde kavrayip bu dogrultuda etkili bir sonug verdigini

gorilmustir.

Karul vd. [35], 3 katmanli Levenberg-Marquardt ileri beslemeli algoritma kullanarak,
Keban Baraji rezervuari, Mogan ve Eymir goéllerinde 6trofikasyon prosesi icin tahminde
bulunmuslardir. Keban Baraji’nin karisik ve ahlsilmisin disinda olan dogal yapisina
ragmen Olc¢lilen ve tahmin edilen degerler arasinda iyi bir korelasyon katsayisi elde
etmislerdir. Mogan ve Eymir golleri icin ise, Olcllen ve yapay sinir aglari tarafindan
tahmin edilen degerler arasindaki uyum max. R = 0.95’lik korelasyon katsayisi ile iyi bir
sonuc¢ gostermistir. Yapilan bu model ¢alismasi ile YSA modellerinin ¢ok kompleks
yapida ki ya da non-lineer davranislar gosteren veriler ile de uygun sonuclar

gosterebilecegi kanitlanmistir.

Hamed vd. [36], Misir'da bulunan ve ortalama 1 milyon ma/gUn'IUk debiye sahip olan,
Kahire atiksu aritma tesisinde YSA temelli 2 model gelistirerek tesisin performansini
tahmin etmeye calismislardir. Calisma kapsaminda 10 ay boyunca aritma tesisinin farkli
asamalarinda BOI ve askida kati madde konsantrasyonlarini kayit altinda tutmuslardir.
Calisma sonucunda YSA modeli atiksu aritma tesisi performansini tahmin etmede etkili

ve glcll bir sistem oldugu belirlenmistir.

Onkal-Engin vd. [37] tarafindan yapilan bir baska c¢alismada ise YSA modeli BP
algoritmasi ile kokulu kanalizasyon &rneklerinin, BOI degerleri ile iliskilendirilmesi
amaglanmigtir. Sonug olarak YSA modelinin atiksu aritma tesisinin farkli bolgelerinden

toplanan orneklerin siniflandirilmasinda basarili oldugunu gorilmustur.

YSA ile yapilan bir baska calisma ise Yetilmezsoy ve Sapci-Zengin [38] tarafindan
gerceklestirilmistir. Calismada seyreltilmis pamuk endistrisi atiksuyunun, yukari akish
anaerobik ¢amur vyatakli reaktérde isletimi sirasinda KOIi giderim verimi tahmin
edilmeye calisilmistir. YSA modelinde 3 katmanli (9:12:1) model uygulanmis ve tanjant
sigmoid (tansig) transfer fonksiyonu ile gizli katmanda 12 néron ile ¢alisiimistir. Elde

edilen sonuglarda YSA modelinin KOIi giderim verimlerini hassas ve etkili bir sekilde
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tahmin ettigi ve 9 farkh parametre ile yapilan ¢alismada 0.83’lik tatmin edici bir

korelasyon elde edildigi gorilmustdir.

Karaca ve Ozkaya [39] tarafindan yénetilen bir calismada, Yapay Sinir Aglari — Sizinti
Suyu Debisi Tahmini (NN-LEAP) isimli calismada YSA modeli kullanilarak, kentsel kati
atik deponi sahasinda olusan gilinlik sizinti debisinin kontrolli amaglanmistir. Kati atik
deponi sahasinda ki sizinti suyu debisini yaklasik olarak R = 0.95lik bir korelasyon
katsayisi ve 0.00168’lik bir ortalama karesel hata (MSE) ile tahmin etmistir. Calisma
sonucunda YSA ile yapilan bu modellemenin atik deponi sahasinda ki sizinti suyu

debisinin kontroll ve glinllik desarj miktarini iyi bir sekilde tahmin ettigini gorilmustir.

Benzer konularda yapilan galismalardan birinde ise Al-Mutari vd. [40], YSA temelli bir
model kullanarak, stabilizasyon prosesi ve c¢ikis atik suyunun biyolojik aktivitesi
iliskilendirilmeye calisiimis (Hawalli Atiksu aritma tesisi, Kuveyt) ve BP ve genel
regresyon analiz algoritmalari ile mikrofauna tirlerinin dagilimi incelenmistir. Bu
calisma da, verilerin stabilizasyon prosesinde ki mikrofauna dagilimi YSA kullanilarak
modellenmistir ve c¢ikis atiksu degerinin biyolojik aktivitesi tahmin edilmeye
cahsilmistir. Calismacilar sistemin yapisini geri dagilimh yapay sinir aglari (BPNN)
kullanarak 4 adimda modellemislerdir. Calismanin optimizasyon kisminda, geri dagilimli
YSA modeli ile optimum vyapiyi bulabilmek igin sistem 6 farkli sekilde egitilerek
cahstinlmistir. Calisma sonucunda genetik uyarlamali genel regresyon sinir aglarinin
(GRNN) kullaniminin galisma igin daha avantajli ve uygun bir model oldugu tespit

edilmistir.

Ozkaya vd. [41] tarafindan yapilan bir baska calismada, YSA modeli ile istanbul
Sariyer’de bulunan Odayeri diizenli ¢6p depolama sahasin’a kurulan arazi 6lcekli
biyoreaktorlerden elde edilen gaz icerisinde ki metan pargalanmasini tahmin etmeye
calhismislardir. Calismadan alinan sonuglarda YSA modelinin kayda deger bir 6lclide
(R=0.96) metan parcalanmasini tahmin ettigini ve sisteme es zamanl etki eden ¢oklu

faktorlerin anlasiimasi yoniinde de iyi sonuglar gosterdigi belirtilmistir.

+2

Ozkaya vd.‘nin [42] bir baska calismasinda akiskan yatakli reaktérde (FBR) biyolojik Fe

oksidasyonunun performansi ve biyoylkama sirasinda biriken Fe*® kontrold, geri
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beslemeli yapay sinir aglari ile tahmin edilmeye galisilmistir. Calisma sonucunda 6élglilen
ve YSA tarafindan tahmin edilen konsantrasyon degerlerinin birbiriyle uyum gosterdigi

gorilmustir.

incelenilmis olunan calismalardan goriildiigli lGzere su ve atiksu artiminda YSA
modelleri basariyla uygulanabilmektetir. Ek olarak bu modellerin uygulanabilirligi kolay
olup, coklu degiskenlerin kullanildigi sistemlerde nonlineer iliskilerin belirtilmesine
ihtiya¢ yoktur ve su ve atiksu ortamlarinda kompleks biyokimyasal reaksiyonlari

tanimlayabilmektedir [31].

3.7.1.2 Hava Kirliligi

Hava kirliligi son 10 yil igerisinde diinyanin birgok llkesinde en dnemli ve kritik ¢evre
kirliliklerinden biri haline gelmistir. Populasyon artisi, hizl endistriyellesme, arag
trafiginin yogunlugu, evsel 1sinma, elektrik Gretimi, antropojenik aktiviteler ve dogal
kaynaklar gibi sebeplerden 6tliri yliksek seviyelere ulasan hava kirliligi yasam kalitesini
etkilemektedir. Ozellikle bazi bolgelerde havadaki kirlilik konsantrasyonunun artmasi
sonucu, solunum vyollari ile ilgili akut ve kronik hastaliklar bas gostermistir. Bu
hastaliklar arasinda, kardiyovaskiler hastaliklar, bronkospazm, akciger 6demi,
pnomoni, akut bronsit hastaliklari ve akciger kanseri yer almaktadir. Son yillarda halkin
sagligina bu denli zarar veren cevre problemlerinden 6tiiri bu sorunla miicadele

edilmesi 6nem kazanmistir [31].

Hava kirliligi konusunda matematiksel modellerin 6nem arz etmesi hem dizayn ve
isletimi acisindan hemde bliyik boyutlandirma degerlerinde calisabilmek acgisindan
avantaj saglamaktadir. Bu datalari kullanarak, hava kirliligi kontrol ve wuyari
modellemeleri gelistirilmesinin yani sira gelecek emisyon senaryolari ile ilgili

tahminlerde de bulunulabilinir [31].

Akkoyunlu ve arkadaslarinin [43], yaptigl bir calismada hava kirliliginin daha saglam,
glvenilir ve kaliteli yollarla kontrolii icin yapay zekd esash modeller gibi dinamik

tekniklere ihtiyac oldugu belirtilmistir. Bu tir modellerle, anahtar parametrelerin
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kesinlestirilmesi ve coklu girdiler ile ciktilar arasinda varolan non-lineer iliskilerin

tahmin edilmesi gerceklestirilebilmektedir.

Son 10 yilda hava kirliligi Gzerine yapilan g¢alismalarin ¢ogunda YSA tabanli tahmin
modelleri etkili bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Bu arastirmalarda, ¢alismacilarin
cogu farkli tiirlerde YSA modelleri denemislerdir ve sonuglar ¢oklu regresyon analizi ile
ongorillen degerler ile kiyaslanmistir. Ornegin Yetilmezsoy tarafindan yapilan bir
calismada [44], hava siklonlarda optimum govde ¢api’nin (OBD) hesaplanmasinda, gaz
debisi, partikil yogunlugu, sicaklik, K, ve Ky, olarak adlandirilan siklon dizayninda 6nem
arz eden 2 farkli parametre de secilerek, 5 farkl degisken ve 505 farkh yapay senaryo
ile tahmin edilmeye ¢alisildigl yapay sinir aglari modeli ve yeni bir empirik model
denenmistir. Calisma sonucunda elde edilen optimum cap, ampirik model calismasinda
1.3 cm, yapay sinir aglan calismasinda ise 0.0022 cm olarak tahmin edilmistir. iki
calismada da kullanilabilir sonuglar elde edilmis olup, YSA modelinin daha pratik, hizh
ve uygulanabilinir oldugu goriilmis ve optimum govde ¢api tahmininde daha iyi bir

tahmin yaptigi tespit edilmistir.

Agirre-Basurko vd. [45], 2 adet ¢oklu katmanli geri yayihmli (MLP) model ve bir adet’te
coklu lineer regresyon analiz modeli ile ispanya, Bilbao’da ki ozon (O3) ve azotdioksit
(N,O) seviyelerini tahmin etmeye calismislardir. Yapilan ¢alismada, trafik’te yer alan
degiskenler modeli gelistirebilmek adina kullaniimistir. Sonuglar MLP tabanli modelin,
coklu lineer regresyon analizi modeline kiyasla, kirletici konsantrasyonunu daha ustiin

bir performansla tahmin ettigini gostermistir.

Hava kirliligi temelli bir baska ¢alismada, Nunnari vd. [46], cesitli stokastik teknikler ile
bir noktada ki SO, konsantrasyonlarini YSA, fuzzy logic ve bazi genel teknikler ile
Olcerek karsilastirmasini gerceklestirmistir. YSA modelinin bazi kritik bélimlerde daha
iyi bir tahmin yapmasi neticesinde, hava kalite kontroliinde uyarici sistem olarak YSA

yaklasimh modelin uygulama olarak kullanilmasini tavsiye etmislerdir.

Cesitli meteorolojik kosullar altinda gerceklesen atmosferik kirliliklerin yayilim ve
tasinim mekanizmalari karmasik olmasina ragmen, hava kirliligi kontroliiniin kontrol

altina alinmasi ile ilgili calismalarda tahmin modelleri ile yapilan ¢alismalara devam
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edilmektedir. Yapay zeka temelli gerceklestirilen ¢alismalarin uygun bir sekilde dizayni
ve hesaplanmasi gergeklestirilebilinirse, bu yontemlerin hava kalite yonetimi ve hava
kirliliginin kontroli gibi dnem arz eden konularda 6nemli bir rol oynayabilecegi

dustnilmastiar [31].

Simdiye kadar bahsedilen bu ¢alismalarin haricinde, yapay zeka temelli teknikler ile
hava kirliligi alaninda kontrol, kirlilik giderimi gibi ¢alismalar yapilmaya devam

edilmektedir [31].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOT

4.1 Yapay Sinir Aglari Calismasinda Kullanilan Veri Seti Temini ve isletme Kosullari

Bu tez kapsaminda, melas atiksularinin aritiminin gergeklestirildigi yukari akish havasiz
camur yatakli reaktér (YAHCYR) sisteminden elde edilen potansiyel biyogaz ve metan
Uretimlerinin iyi egitilmis bir YSA modeli ile tahminine yonelik bilgisayar esasli bir
calisma gerceklestirilmistir.  YSA modelleme c¢alismasinda kullanilan veri seti,
Turkdogan-Aydinol ve Yetilmezsoy [47] tarafindan, pilot 6lcekli bir YAHCYR sisteminde

gerceklestirilen deneysel calismadan temin edilmistir.

Kararl hal sartlarindaki deneysel veri setinin alindigi 6nceki ¢calismada; melas atiksuyu
Adapazari’nda bulunan bir seker fabrikasindan temin edilmis olunup, deney 6ncesi
substrat dekompozisyonunu minimize etmek igin +4°C’lik buzdolabinda depolanmistir.
Hammadde olarak kullanilan melas atiksuyunun icerigi (g/kg melas) sirasiyla; toplam
kimyasal oksijen ihtiyaci (TKOI) : 800-900 , amonyum nitrojen (NH3—N): 25-80 , oksijen
4-8, K': 40-60 ve Na': 150-200 seklindedir. Diger melas bilesenlerinin yiizdesel agirlik
oranlari (%) ise sirasiyla; sakkaroz: 50, betain: 5.5, K,0: 4.7 ve digerleri ise: 39.8 olarak

belirlenmistir [47].

YAHCYR sisteminin besleme suyu dnceden belirlenen miktarda melas suyunun istenilen
miktarda musluk suyu ile seyreltilmesi ile hazirlanmistir (1:10-1:3 kat). Besi kiiltliriinin
ortama uyum saglamasindan sonra , seyreltme orani 1:10’dan 1:3’e distrdlmastdr.
Organik yiikleme orani ise yikselmis (2’den 17 kg TKOi/ m® —giin ) ve reaktorin farkls

besleme oranlarina karsi gosterdigi dayanikhlik Gzerine ¢alisma yapilmistir [47].
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Melas atik suyunun kismen asidik karakterizasyon gostermesiyle [13], besleme
atiksuyunun pH degeri kademeli olarak NaHCO; (Merck Kimyasal corp.) eklemesiyle
ayarlanmasi  Gohil ve Nakhla [48] tarafindan vyapilan g¢alisma ile benzerlik
gostermektedir. Optimum anaerobik mikrobiyal blylime i¢in gerekli makro ve mikro
besin iceren cozeltiler asagidaki bilesenler ile hazirlanmis ve eklenen yiksek organik
yikleme kosullariile 1 mL / L giinlik besleme yapilmistir [49]: 5 g/L MgS0,4.7H,0, 6 g/L
FeCl,.6H,0, 10 g/L CoCl,.6H,0, 1 mg/L H3BO3, 1 mg/L ZnSO,4.7H,0, 1 mg/L CuSO,4.5H,0,
100 mg/L MnCl,.6H,0, 1 mg/L (NH4)eMo0,4.4H,0, 585 mg/L Al5(SO,);3.18H,0, ve 1 g/L
Na,Si03.9H,0 [47].

Melas atiksuyu farkli organik ve hidrolik yikleme kosullari altinda anaerobik olarak
pilot 6lcekli YAHCYR reaktorde aritilmistir. Sistemin i¢ capi, toplam uzunlugu ve toplam
tank kapasitesi sirasiyla 20 cm, 190 cm ve 90 L'dir. Reaktoriin tim pargalari ANSI 316
paslanmaz celikten yapilmistir. Reaktér 20 cm uzunlugunda konik tabana ve isletim
sirasinda tikanma durumundan kaginmak i¢cin 1.0 cm ¢apinda besleme giris borusuna
sahiptir. Cikis savagl reaktoriin en Ustlinde (1.85) olup, cikis baglanti borusu ile cikis
suyu toplama tankina iletilmektedir. Reaktor, sistemin alt kismindan baslayarak 0.30,
0.45, 0.60, 0.75 ve 0.90 metre mesafelerinde 5 adet numune alma noktasi ile

donanimlandiriimistir. Her bir 6rnek alma noktasinin gapi yaklasik 1.5 cm’dir. [47].

Biyogaz reaktoriin bas kismindan gaz toplama sistemi ile toplanmistir. Gaz toplama ve
Olgcme sistemi; gaz-kati-sivi ayristirici (15 cm capindaki ters cevrilmis hunilerden
yapilmistir), gaz toplama borulari, cam su toplama kabi hidrojen siilfiir (H,S) siyirici ve
islak-tip gaz metre kullanilmistir. Reaktor’iin  mezofilik sartlarini (35.2 + 0.7°C)
koruyabilmek adina bir diger reaktdorde bulunan, Fisher Isotemp 2100 (Fisher
Company, Pittsburgh) dalgic sirkiilatéri ile sicak suyun reaktordeki sirkiilasyonu
saglanmistir. Isitilan su ceketten reaktoriin etrafini ve cam yiini cevreleyerek izolasyon

materyali olarakta [47].

Sisteme beslenen farkli atiksu debisi degerlerine dayanilarak (40.5-165.1 L/giin),
reaktor yari-siirekli besleme modunda (saatte 2 kere, 15 dk) atiksu pompalanarak ve
gunlik gikis 6rnekleri toplanarak isletilmistir. Pilot 6lgekli reaktor, 2 yillik siire igerisinde

cesitli organik ve hidrolik yikleme oranlar ile isletilmistir. Giris ve cikis
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orneklendirmeleri, kararh hale gegildigi zaman uygulanmistir. Beslemede, hedeflenen
farkh hidrolik bekleme sireleri (HRT) peristaltik pompa (ColeParmer, Masterflex®)

kullanilarak elde edilmistir [47].

Reaktor igerisindeki sivi fazin akiskanhigina goére, atiksu beslemesinde uygun giris hizi
saglanmistir. Reaktor beslemesi sirasinda, besleme tanki cam bir ¢ubuk ile belli
araliklarla karistirilarak askida kati maddelerin ¢dkelmesi engellenmis ve bu sekilde

besleme ¢ozeltisinin homojenligi saglanmistir [47].

Clrutme prosesinin verimini arttirmak icin reaktér Kartonsan Fabrikasi’'na ait
Anaerobik Aritma Tesisi'nden (Corlu, istanbul, Tirkiye) alinan anaerobik ¢camur
(calisma hacminin yaklasik %25’i) ile asilanmistir. Deney diizeneginin ayrintili semasi

Sekil 4.1'de gosterilmistir [47].

Giris ve ¢ikis pH degerleri pH metre (Thermo Orion 210) ile Olgulmustlr. Toplam
Kimyasal Oksijen ihtiyaci (TKOIi), Ucucu Yag Asitleri (UYA) ve alkalinite analizleri

Standart Metodlar’da (1995) belirtilen prosediirlere gére yiritilmustir [47].

Reaktor igerisindeki biyogaz liretim miktari stirekli olarak davul tipi Ritter islak-tip
gazmetre (Ritter Apparatebau GmbH & Co.) ile 6l¢lilmis ve biyogazin kompozisyonu
portatif Orsat cihazi ile belirlenmistir. Sistemin stabilitesi ve atiksu numunelerinin
izlenmesi  Yildiz Teknik Universitesi, Insaat Mihendisligi laboratuarlarinda

gerceklestirilmistir [47].
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Sekil 4.1 Melas atiksularinin aritilmasinda kullanilan YAHCYR sistemi [47]

4.2 Model Degiskenlerinin Tanitimi

Bu calisma kapsaminda, glinlik biyogaz ve metan Uretimlerinin YSA teknigi ile
modellenmesinde, spesifik model girdileri (organik ylikleme orani, YAHCYR sistemi ¢ikis
KOI konsantrasyonu, alkalinite, sicaklik, giris ve ¢cikis pH degerleri, YAHCYR sistemi cikis
ucucu yag asidi (UYA) konsantrasyonu) secilmis ve bunlarin YSA modelinin yapisina

dahil edilme gerekgeleri alt basliklarda izah edilmistir.

4.2.1 Organik Yiikleme Orani (OYO, p;1 )

Organik yiikleme orani (OYO), birim hacim (m?) biyoreaktérlere giinlik olarak beslenen
organik madde miktari (genelde KOi veya ucucu kati maddelerin (UKM) tiiriinden)

olarak tarif edilir.
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Anaerobik aritmada bakteriler, organik ylikleme hizina karsi oldukca hassastirlar.
Anaerobik aritma esnasinda, istenen aritma performansini elde edebilmek maksadiyla
optimum organik yukleme hizi korunmahdir. Organik yiukleme hizi yiksek oldugunda
biyoreaktor icinde asit birikmesi olur ve pH diser. pHIn diismesi, metanojenik
bakterilerin faaliyetlerini olumsuz yonde etkiler. Bu da gaz Uretim hizini dustrir ve
hatta durdurur. Benzer sekilde, organik besleme hizi diistigli zaman gaz lUretim hizi da

diser [50].

Organik ylikleme orani, anaerobik sistem karakteristigini ve mikrobiyal ekolojiyi
etkileyen en 6nemli parametredir. Bu parametre, reaktoriin isletme karakteristigini,
bakteriyel kitleyi ve hacimsel ortamdaki aktiviteyi dnemli olglide etkilemektedir.
Organik yikleme orani ayni zamanda anaerobik aritma sistemindeki biyolojik
donlstirme kapasitesinin bir ol¢lisidir [51]. OYO degeri kullanilan teknolojiye ve
aritilan atiksuya gore degisiklik gostermektedir [52]. Cesitli anaerobik reaktor
konfigiirasyonlari esas alindiginda, OYO degerlerinin 0.6 — 86.4 kg KOi/m3-giin gibi

genis aralikta melas atiksularindan giderildigi gortilmektedir [53].

4.2.2 Alkalinite (p2, ps)

Bir atiksuyun alkalinitesi, o suyun asitleri notralize edebilme kapasitesi olarak
tanimlanir. Alkalinite, pH degerlerine karsi sularin gosterdigi direncin bir dlglsi olmasi

nedeni ile incelenen atiksuyun tampon kapasitesini yansitmaktadir [54].

Ayrica, alkalinite sivilarin pH degisimlerine olan dayanma kabiliyeti olarak da
aciklanabilmektedir. Alkalinite, sivi ortamlara asit ilavesi yapildiginda karbonatlarin
hidroksit iyonlarina katki saglamasini saglar ve bu durum asitleri notralize eder. Bu

sekilde gerceklesen olaya alkalinitenin tampon etkisi adi verilmektedir [47].

Alkalinite, sadece pH diizenlemede degil, metan lretiminde CO, tamponlayici bir
ozellik de saglamaktadir. Genel olarak, alkalinite ilavesinde bakteriyel aktiviteyi
bozmadan dengeyi istenen esitlik degerine yavasca kaydiran tek kimyasal olan sodyum

bikarbonat kullanilmaktadir [47].
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4.2.3 pH (ps, p)

pH, bir ¢Ozeltinin asit veya baz olma o6zelliginin siddetini gosteren bir terim olup
¢ozeltide bulunan H' iyonu konsantrasyonunu ve daha kesin bir ifade ile hidrojen

iyonunun aktivitesini gdstermektedir.

Anaerobik aritmada optimum pH degerleri 5.5 ve 8.5 arasindadir. Metan bakterileri pH
degerlerine karsi hassasiyet gostermektedirler. Metan bakterileri icin pH araligi 6.5 ile
7.8 arasinda iken asit Uretici bakterilerin optimum pH aralig 5.5 ve 6 arasindadir. Bu
durum, neden bazi tesis tasarimlarinin hidroliz/ asidifikasyon ve asetat/metan olusumu
seklinde iki asamali olarak yapilmasinin en 6nemli sebebidir [47]. Sekil 3.2’de

metanojenlerin reaktif aktivitelerinin (R) pH ile degisimi gosterilmistir.

0,75 4

Sekil 4.2 Metanojenlerin reaktif aktivitelerinin (R) pH ile degisimi [55]

Anaerobik aritmada asitojenik grup pH bakimindan bircok 6zel durumu icerir.
Asidifikasyon en iyi pH > 4.5 degerinde gerceklesmektedir. Sekil 2.2’den de goruldugi
gibi, asetojen ve metanojen prosesleri ise yaklasim olarak 6.5-8.0 arasindaki pH

degerlerinde en iyi performanslarini gostermektedir [56].

4.2.4 Sicakhik (pa)

Anaerobik sistemde mikroorganizmalarin blylime oranlarinda, yasam sirelerinde ve

reaksiyonlarin hizinda sicaklik cok 6nemli bir parametredir. Tim bakteri guruplari farkli
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sicakliklarda baytrler. Metanojenik proseste (hidrolizden metanojene donisim

kademeleri) 5-65°C’de faaliyet gosterdikleri bilinmektedir [56].

Ortamin sicakhgr artinldiginda biyokimyasal reaksiyon hizlanmaktadir. Bu nedenle,
sicakhk arttirildiginda hiicrelerin bilylmeleri de hizlanir. Fakat blyuk yapida ki
proteinlerin nikleik asitlerin veya yaglarin fonksiyonlarini yitirdigi bir sicakhk limiti
vardir. Ayni zamanda blytimeleri icin minimum bir sicaklik degeri vardir. Genellikle
organizmalar 30-40°C sicaklik degerleri arasinda blyurler. Ancak, deger degisikliklerine
gore temelde dort grupta toplanirlar. Mezofilik mikroorganizmalarin optimal blyime
sicakhklari 20 ile 50°C arasindadir. Psikofilik bakteriler ise 15°C'den dislik bir
sicakliklarda faaliyet gostermektedirler. Termofilik bakteriler ise 50°C’nin Ustlinde ¢ok
iyi bir blyime saglarlar. Bazi bakteriler ise 75°C’'nin Uzerindeki sicakliklarda
blyuduklerinden dolayr bunlara da asiri termofilik bakteriler adi verilir. Sekil 3.3 ve

3.4’te sicakhgin gaz lretimi ve proses hizi Uzerine etkileri gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Sicakhgin gaz Uretimine etkisi [57]

40



- Termofilik

Mezofilik
1 Psikofilik -— 3
-

= T
= B
-
w
=
= 1

o 10 20 30 35 40 so 40 s0 70 80

Sicakhik (°C)

Sekil 4.4 Havasiz aritmada dikkate alinan sicaklik degerleri [55]

4.2.5 Ugucu Yag Asidi (psg)

Havasiz aritmada ucucu yag asit (UYA) konsantrasyonundaki onemli degisiklikler,
reaktordeki asidojenik ve metanojenik populasyonlar arasindaki stabilitenin
bozulmasina sebep olmaktadir [58]. Reaktérde UYA konsantrasyonundaki artis
sebebiyle pH degeri dismektedir. Bu durumun uzun sireli devam etmesi halinde ise
metanojenik populasyon inhibe olmakta, asidojenik bakteriler reaktor icerisinde baskin
populasyon olmaktadir. Ancak reaktdrde yeterli tamponlama kapasitesi bulunmasi
halinde metanojenik populasyon lizerindeki zararli etkiler ortadan kalkmaktadir [59].
Sistemde UYA konsantrasyonunun artmasi dogrudan KOIi giderimini azalttigindan, etkin
bir aritma verimi ve metan Uretimi agisindan reaktordeki UYA konsantrasyonunun

mutlaka kontrol edilmesi gerekmektedir [2].

4.2.6 Kimyasal Oksijen ihtiyaci (KOI, ps)

KOI, evsel ve enduistriyel atiksularin kirlilik derecesini belirlemede kullanilan énemli bir
parametreolup, kimyasal oksidasyonda maddenin biyolojik olarak ayrisip ayrismadigina
ve ayrisma hizina bakilmaksizin bitin organik maddelerin oksitlenebilme kapasitesini
temsil etmektedir. Kimyasal oksijen ihtiyaci ¢evre kirlenmesinde en c¢ok kullanilan
parametrelerden biri olup, atiksularin biinyesindeki organik maddelerin miktarini,
kimyasal oksidasyonlari icin gerekli oksijen miktari cinsinden belirlenebilmesi ile elde
edilebilen bir metottur. Yontem birkag istisna disinda tiim organik maddelerin, kuvvetli

oksitleyicilerle asit ortamlarda oksitlenebilecekleri esasina dayanmaktadir [60].
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4.2.7 Biyogaz ve Metan Uretimi (ty, t,)

Biyogaz eldesi temel olarak organik maddelerin ayristiriimasina dayandigi icin temel

substrat kaynag olarak bitkisel atiklar ya da hayvansal glibreler kullanilabilmektedir.

Kullanilan hayvansal glbrelerin biyogaza donlsiim sirasinda fermante olarak daha

yarayisli hale gecmesi sebebiyle diinyada temel materyal olarak kullaniimaktadir [61].

Cizelge 4.1 Atik ve hammadde kaynaklarina gore biyogaz ve metan oranlari [62]

ATIK KAYNAGI Biyogaz Verimi (L/kg) Metan Orani (Hacimsel
%’si)
Sigir Glibresi 90-310 65
Kanath Gibresi 310-620 60
Domuz Gubresi 340-550 65-70
Bugday Samani 200-300 50-60
Cavdar Samani 200-300 59
Arpa Samani 290-310 59
Misir Saplari ve Artiklari 380-460 59
Keten & Kenevir 360 59
Cimen 280-550 70
Sebze Artiklari 330-360 Degisken
Ziraat Artiklari 310-430 60-70
Yerfistigl Kabugu 365 -
Dokilmis Agag Yapraklari 210-290 58
Algler 420-500 63
Atiksu Camuru 310-800 65-80

Herhangi bir anaerobik sistemde, prosesin verimliligi genel olarak biyogaz veya metan

Uretim orani ile temsil edilmektedir. Biyogaz reaktorleri isletiminde dikkat edilmesi

gereken en onemli adim, atik igerisinde bulunan organik maddelerin biyolojik
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parcalanmasi sonucu olusan metan Uretiminin maksimize olabilmesi icin strekli olarak
kontrolinln yapilmasidir. Biyogaz Urlinleri ve metan igeriginin azalmasi anaerobik
clirticl sistemlerde kararsiz proses kosullarinin potansiyel indikatorleridir. Sistemin
kararlihgr metan iceriginin dikkatli bir sekilde kontrollyle saglanabilmektedir. Gaz
Uretim orani, anaerobik biyokitle aktivitesinin 6énemli bir 6lclisii olarak ifade edilebilir

[47].

4.3 Model Datasinin Tanimlayici istatiksel Analizi

Yapilan calisma da, 8 girdi (input) ve 2 ¢ikti (output) degerlerini kapsayan toplamda 137
adet kararl hal verisini iceren deney sonuglari kullaniimistir. Girdi parametreleri olarak
organik ylikleme orani, alkalinite (giris ve c¢ikis), pH (giris ve ¢ikis), sicaklik, YAHCYR
sistemi ¢ikis KOI ve ugucu yag asidi konsantrasyonlari; ¢ikti parametreleri olarak da

metan ve biyogaz lretim miktarlari kullanilmistir.

4.4 Veri Setinin Egitim, Validasyon ve Test Setlerine Boliinmesi

YSA'da kullanilan veri setinin egitim, validasyon ve test alt setlerine bdélinmesinde
kullanici tarafindan calistirilan MATLAB® esasli algoritma kullanilmistir. Veri seti
sisteme tanitildiktan sonra program tarafindan belirlenen alt setlere rastgele veri
atanmasi yapilmis olup, validasyon ve test alt setlerine esit sayida, egitim alt setine ise

bu iki grubun iki kati kadar veri saglanmistir.

Rastgele yerlestirmeler neticesinde alt setlere program tarafindan atanan veri sayisi;

e Egitim alt setinde 69
¢ Validasyon alt setinde 34

e Test alt setinde 34’dur.

Yapilan calismalarda veriler girdi (p) ve cikti ya da hedef (t) matrislerine ayrilmistir.
Kullanilan veriler her bir boélimin calisma alanina rastgele bir sekilde secilerek
yerlestirilmistir. Egitim seti, ag icerisindeki cogunlugu temsil edebilecek sekilde bir cift
girdi/hedef veriyi egiterek iyi bir tahmin sonucu elde etmeye olanak saglar. YSA'nin bu

ozelligi elde edilen yeni cikti verisinin, dogru cikti verisi ile benzerlige sahip olmasini

43



saglar. Egitim fonksiyonu hesaplamalar igin bir doéngl olusturmaktadir. Egitim
fonksiyonu her bir donglde girdilerin dizilimini, ¢cikti degerlerinin hesaplanmasini, her
bir girdi vektoru ve dizili girdiler arasinda temsil edilen vektor igin hata orani ve aga

adaptasyon olunumunu gerceklestirir [63].

4.5 Temel Bilesen Analizi (PCA, Principal Component Analysis)

Temel bilesen analizinde (TBA) ilk adim veri setini ¢alisma alanina yliklemektir.
Calismada, p ve t matrislerinde verilen agin orijinal girdi ve c¢ikti (hedef) degerleri
prestd algoritma kodu kullanilarak normalize edilir. Normalize edilmis girdi ve ¢ikti’lar
(hedef) yani p, ve t,, sifir anlamlilik, birim standart sapma ve dagilim kazanirlar. Orijinal
girdi ve ciktr’'larin (hedef) anlamliik (meanp, meant) ve standart sapma (stdp, stdt)
degerleri ag egitilmeden 6nce tanimlanmaktadir. Daha sonra, girdi vektorlerinin
donltsimiint belirleyen vektorler (ptrans) ve temel bilesen doénisim matrisleri
(transmat) belirlenir. TGm bu vektorler ileri de elde edilecek olunan girdi degerlerinin

dontsimlerinde kullanilmistir.

Bazi durumlarda, girdi degerlerinin boyutlari blyilk olabilmekte ancak vektorlerin
bilesenleri fazlasiyla birbiri ile iliski icinde olabilmektedir. Boyle durumlarda girdi
vektorlerinin boyutlarini azaltmak ag icin yararli olmaktadir. Bu proseduri etkili bir
cekilde gergeklestirebilen sistem temel bilesen analizi olarak adlandiriimaktadir.
Mohamad-Saleh ve Holey [64] tarafindan elde edilen bulgular dogrultusunda, sisteme
tanitilan veri setindeki degerlerin elimine edilmesi ve kolay sekilde iliskilendirilmesi
tahmin performansini arttirmakta ve c¢ok katmanli geriye yayilimh algoritmali YSA
sistemlerde egitim zamanini azalttigi tespit edilmistir. Bunlarin disinda TBA'nin 3 etkisi
bulunmaktadir: (1) girdi vektorlerinin bilesenlerinin analizi, (2) elde edilen sonuglarin
temel bilesen seklinde verilmesi (cesitlilik miktari fazla olur), (3) veri setinde bulunan ve

sisteme en az katkida bulunan bilesenlerin elimine edilmesidir.

Yukarida bahsedilen durumlar g6z 6nlinde bulunduruldugunda, TBA, her bir bélime
ayristirilacak olunan datalarin ve parametrelerin, sisteme katkisi gbz 6niine alinarak en

etkili sekilde belirlenmesini saglamaktadir [63].
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Sekil 4.5’te, bu calismada gergeklestirilen temel bilesen analizi (PCA) gosterilmistir.

Unnormalized input (p) [meanp] [stdp]
and target (t) vectors Rx1 Rx1 :
I 1 ( ) | Mean Variance ( ) Multi-layer perceptron
[meant] [ stdt ] (MLP) ANN system
(Sx1) (Sx1)
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/' Fraction >

prepca
I value

Singular value
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Normalization

transMat

prestd I I

Normalized input (pn) /' Stored for data
and target (tn) vectors \ post-processing stage

Sekil 4.5 Temel Bilesen Analiz (PCA) Semasi [63]

4.6 Geri Yayllim Algoritmasinin (BP) Se¢imi

Geri besleme aglarinin gelistirilmesi, sinir aglarina olan ilginin yeniden artmasinda
onemli bir rol oynamistir. Bir ag1 bir fonksiyona yaklasincaya kadar egitmek igin girdi
vektorleri ve karsilikl hedef vektorleri kullanilir, girdi vektorleri belirli ¢ikti vektorleri ile
iliskilendirilir ya da girdi vektorleri uygun bir metot yardimi ile tasnif edilir. Bu
genelleme o6zelligi bir girdi veya hedef es setleri ile temsil edilen agin egitilmesini ve
diizgiin sonuclar elde edilmesini mimkdn kilar. Son katmandan baslanarak hassasliklar
hesaplanir ve ag boyunca ilk katmana dogru geriye donlk besleme yapilir [65]. Geri
beslemeli aglar, ortalama karesel hatayl asgari seviyelere duslirmek icin belirli bir
gradyan metodu kullanan c¢ok katmanh ileri besleme aglandir ve geri besleme
algoritmasinin konumu ortalama karesel hatanin gradyani ile birlikte gradyan metodu
saglar. Kagit Gizerinde ANN’lar, (¢ adet katmandan olusur: girdi katmani, gizli katman

ve cikti katmanu.

Ma vd. [66] geri besleme aglarinin kullaniminin 6zellikle etkilesimli tahminlere

uyarlanmasina uygun hale getiren belirli faydalari oldugunu belirtmistir:
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e Bir yigin halindeki veri setlerini isleyebilir ve tahmin sonuglarini hizli bir sekilde
elde edebilir.

e Herhangi bir girdi verisinin istenen g¢iktilarini bilen bir egitmen yardimi ile
egitebilen bir sistemdir.

e Geri besleme aglarinin ciktilari olasiliklardan olustuguna gore, iliskilerinin bir

derecesi olarak degerlendirilebilir.

Bu nedenle, ANN trleri icerisinde geri besleme aglari en basit ve en ¢ok kullanilan ag
modellerinden birisi olarak degerlendirilmektedir [67]. Geri besleme aglarinin 6grenme
sureci, veri akisinin ileri hesaplamasi ve hata sinyallerinin geri beslemesi olmak lizere
iki ana iterasyon basamagindan olusur. ileri hesaplama yapilirken, 6zgiin veriler girdi
katmanindan cikti katmanina dogru ilerleyerek gizli isleme katmanindan ve sadece bir
sonraki katmanin noéronlarini etkileyen katman néronlarindan gegerler. Geri besleme
aglarinin diger ag tlrlerinden ayrilan temel avantajlarindan birisi; c¢ikti katmanindan
elde edilen sonug istenilen degerde degilse, geri besleme siireci baslar ve hata ileri
hesaplamanin aksi yoniinde ag boyunca geriye doniik olarak yayilir [67], [68]. Geri
beslemedeki hata sinyaline goére ag bitin katmanlari birbirine baglayan agi
degistirerek en uygun agirlik setini arar ve dogru ag c¢iktilarini verir [68]. Bu nedenle, bu
iki basamagin iterasyon ile yapilmasi sonucunda ag ciktisi ile istenen c¢ikti arasindaki

hata delta kurali kullanilarak azami seviyeye duslrulir [67].

Verilen problemin ¢6zimiinde hangi egitim algoritmasinin en hizli sonucu verecegini
tahmin etmek oldukg¢a gigtlr. Bu durum problemin karmasikligi ve egitim setinin

icerisindeki verilerin miktari da dahil olmak Uzere pek ¢ok faktoére baghdir [63], [69].

4.7 Yapay Sinir Aglar Yapisinin Optimizasyonu

Almasri ve Kaluarachchi’nin [70] raporuna gore; YSA tabanl calismalarda sinir aglar
sisteminin optimizasyonu en dnemli adimlardan biridir. Bu islem sistemin performansi
acisindan onemli bir role sahiptir. Bu ylizden, optimizasyon islermi ndron sayisi ve

ortalama hatanin karesi (MSE) degerleri arasinda gergeklestiriimektedir.
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YSA'lar gizli katmanlarinda bulunan noéron sayilarina karsi hassastir. Cok az noéron
sistemde alt seviye uyumsuzluk (underfitting) durumuna sebep olabilmektedir. Bunun
aksine, ¢ok fazla néron da sistemin (st seviye uyumsuzluguna (overfitting) olmasina
sebep olabilmektedir. Ancak bazi durumlarda tiim egitim verileri sisteme tam bir uyum
gosterebilir ancak boyle bir durumda da elde edilen egrinin ¢ok fazla dalgalanma
olusturdugu tespit edilmistir. Boyle durumlarda egitim setindeki hata payi ¢ok kiiglk
olmakta ancak yeni veri seti sisteme tanitildiginda elde edilen hata payi daha blyik
olmustur. Sinir aglari egitilmis 6rnekleri hafizada tutabilmesine ragmen, yeni verilerin
tanitildigl durumlarda genelleme yapamamaktadir. Bu durum Bayesian kural ile
egitilerek (algoritma kodu, trainbr) LMA’nin modifikasyonu ile ya da diger egitim
tekniklerinden herhangi birinde erken durdurma (early stopping) teknigi ile

engellenebilinir [63].

4.8 Hassasiyet Analizi

YSA modellerinde degiskenlerin tahmin modeline olan etki degerini belirleyebilmek
amaci ile hassasiyet analizi yapilmaktadir. Hassasiyet analizi yapilirken sisteme tanitilan
girdi verilerinin farkli kombinasyonlarinin sistem performansina katkilari incelenerek

gerek goruldigiinde her hangi bir etkiye sahip olmayan girdi degerleri elenir [71].

4.9 Lineer — Non-lineer Calisma

Bu bolimde, deneysel veriler ayrica DataFit® bilimsel yazilim (Copyright© 1995-2005
Oakdale Engineering V8.1.69) tarafindan degerlendirilmis ve sonuclari bulanik mantik
tahminleri ve deneysel degerler ile karsilastirilmistir. Non-lineer regresyon analizinde
kullanilan paket programda, Levenberg-Marquardt yontemi kullanilmistir. Regresyon
modelleri ¢ozilirken, elde edilen modeller en uygundan baslayarak kendi icinde
otomatik olarak siralanmistir. Deneysel veriler, acik veri kaynagi olarak kullanilan
Microsoft® Excel veritabani baglantisindan alinmis ve regresyon analizi
gerceklestirilmistir. Bununla birlikte t-oranlari ve karsilik gelen p degerleri ile regresyon
katsayilarinin ve model degiskenlerinin 6nemi degerlendirilmistir. Model performansini

daha iyi gbzlemlemek icin icin tanimlayici istatiksel hatalar da hesaplanmistir [72].
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4.10 Tahmin sonuglarinin istatistiksel Analizi

Model sonuglarinin dogrulanmasi model gelistirme énemli bir pargasi olup, gorsel ve
sayisal yontemler ile elde edilebilmektedir. Gorsel yontemler, model performansini
sezgisel olarak yakalayabilmesine ragmen, sayisal yontemler, bilimsel bir sekilde model

gelistirmek ve karsilastirmak igin cok daha saglam bir zemin saglamaktadir [72],[73].

Karsilastirma amaciyla; determinasyon katsayisi (R, korelasyon katsayisi (R), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata karekoki (RMSE), sistematik ve sistematik
olmayan RMSE (sirasityla RMSEs ve RMSE), ortalama karesel hata (MSE), uyum indeksi
(1A), iki faktoru (FA2), fraksiyonel varyans (FV), sistematik hata orani (PSE) ve kesisim
noktasl gozlenen degerler ve modelin tahmin performans degerleri arasinda (a) ve
egim (b) (y = bx + a) gibi cesitli istatistiksel gdstergeler model performans tahminini

tanimlamak icin yardimci araclar olarak kullanilabilir [47].

Determinasyon katsayisi (R%), tahmin modeli icin gozlenen toplam degisimin (total
variations) ne kadarinin model tarafindan aciklanip agiklanamayacagini belirten ve
model performansi hakkinda onemli bir bilgi saglayan bir istatistiksel gostergedir.
Ayrica, RMSE yapay zeka tabanli modelleri ile en sik kullanilan géstergelerden biri olup,
sistematik (RMSEs) ve sistematik olmayan (RMSEy) RMSE olarak bilesenlerine
ayrilabilir. RMSEs, modele bagh hata (lineer sapma) kismini anlatmaktadir. Bu nedenle,
duslik bir deger iyi bir model anlamina gelir. RMSE, model tarafindan elde edilemeyen
rastgele belirlenen hata boliminid agiklamaktadir. MAE, sayisal 6lglim sonuglarinin en
basit olanidir. Bu sadece tahmin verileri Uzerinden alinan mutlak hatalarin

ortalamasidir.
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Cizelge 4.2 Bu galismada g6z 6niline alinan performans indikatérleri ve matematiksel

ifadeleri

Performans indikatorleri

Matematiksel hesaplama®

Determinasyon katsayisi (R?)

n 2
(z(o,- ~0,,)(P —Pm)]
R? =

i=1

i(o,- —om)zi(P,- -P,)
i=1 i=1

Korelasyon katsayisi (R)

n 2
[2(01 _om)(Pi _Pm)J
R =

i=1

30— 03 (B~
i1 i1

Ortalama mutlak hata (MAE)

1 n
MAE ==>"|P —O;|
ni—q
Ortalama karesel hatanin karekoki 18 5 05
(RMSE) RMSE{;Z F=0; j
i=1

Sistematik RMSE (RMSEs)

0.5
14 2
RMSES_(nZ[ ' oo~ ,JJ
i=1

Sistematik olmayan RMSE (RMSEy)

0.5
13 2
RMSE,, = HZ[ ! reg B}

i=1

Sistematik hata orani (PSE)

RMSE °

RMSE,,

PSE =

2

Uyumluluk indeksi (IA)

Zn: p-0°

IA=1- =

n
Z |'D/' _Om|+|oi _Om| ?
i=1

Fraksiyonel varyans (FV)

Fv=2 o,-0, |/ 0,+0,

2’nin faktoru (FA2)

13,0
0.5<FA2==Y | =L |<2
Z(”J

iz
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Uyum indeksi (IA), O - 1 araliginda sinirl bir boyutsuz bagil bir 6l¢l olarak kabul edilir.
Bu nedenle, modeller arasinda capraz kiyaslamalar yapmak icin idealdir [63]. ikinin
faktort, FA2, 0,5 - 2 araliginda orani O / P (gozlenen / beklenen) degerleri arasindaki
tahmin sonuglarinin yiizdesini verir. FV ise tahmin edilen varyans ve gozlenen varyans
arasindaki farkin karsilastirilmasi olanak saglayan baska bir normalizasyon 6lcistdir

[73].

FV = 0 olan bir modelin varyansi gézlenen degerlerin varyansina esittir. Yukarida ifade
edilen istatistiksel performans indikatorlerine iliskin detayl tanimlar ve matematiksel

hesaplamalar cesitli calismalarda bulunabilir [63],[72], [74].
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, cikis degerleri (output) olarak biyogaz ve metan Uretimlerine iliskin
tahminler yapildigi igin YSA sistemi bu iki parametre iginde ayri ayri sonuglar vermistir.
YSA’'da gerceklestirilen temel bilesen analizi sonucunda giris datasi olarak sisteme
tanitilan tim parametrelerin 6nerilen YSA modeli icin 6nem teskil etmesi dolayisiyla
secilen girdi degiskenlerinin tamaminin model yapisinda kullanimi uygun gorilmdstdr.
ilerleyen basliklarda her iki ¢ikis parametresi icin elde edilen tahmin sonuclari

belirtilmistir.

5.1 Geri Yayilim Algoritmasinin Secgilmesi

Geri yayllim algoritmasi segiminde model ile uygunlugunun saglanabilmesi ¢ok
onemlidir. Uzun yillar yapilan calismalarda ortaya ¢ikan cok sayida egitim algoritmasi
arasindan Cevre Mihendisligi verileri ile uygunluk gosterdigi bilinen algoritmalar
arasindan en uygunu secilip model calistirlmistir. ilerleyen alt basliklar da biyogaz ve

metan icin geri yayihm algoritmalarinin se¢cimi hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

5.1.1 Biyogaz Tahmini i¢cin Geri Yayilim Algoritmasinin Segimi

Biyogaz icin geri yayllim algoritmasi seciminde YSA modeline ait gizli katmanda 10
noron sayisi secilerek islemler yapilmistir. Sistem icin gereken kodlar MATLAB®
programina girildikten sonra Cevre Miihendisligi alaninda yaygin olarak kullanilan 11
algoritma teker teker denenerek en yiiksek korelasyon ve en diislik hata payini veren
fonksiyonun secilimi hedeflenmistir. Bu algoritmalarin sonuglarinin karsilastiriimasi

cizelge 5.1’de verilmistir.
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Gizelge 5.1 10 Noronlu Hidden Layerda 11 Geri Yayihim Algoritmasinin Biyogaz Tahmini
igin Karsilastirilmasi

Fonksiyon R (korelasyon MSE iterasyon En lyi Lineer
katsayisi) Sayisi Denklem
trainrp 0.941 0.083948 12 Y=0.89X+27
traincgf 0.939 0.077211 14 Y=0.87X+28
traincgp 0.969 0.806710 22 Y=0.96X+9.6
traincgb 0.959 0.112100 21 Y=0.92X+17
trainlm 0.970 0.101950 9 Y=0.91X+18
trainscg 0.964 0.065163 21 Y=0.93X+13
trainbfg 0.966 0.082306 19 Y=0.95X+14
trainoss 0.963 0.082435 21 Y=0.94X+11
traingd 0.953 0.131580 1000 Y=0.91X+16
traingdx 0.915 0.193090 53 Y=0.8X+45
traingdm 0.597 0.588450 15 Y=0.49X+110

Bu 11 algoritma arasinda korelasyon katsayisi en yiksek (0.97) olan Levenberg-
Marquardt geri yayillim algoritmasi ile en dislik ortalama karesel hata (0.065163)’yi
(MSE) veren Scaled conjugate gradient geri yayllim algoritmasi arasinda bir segim
yapilmasi gerektiginde bu iki geri yayilim algoritmasi’nin regresyon analizleri yeniden

incelenmistir.

Bu iki algoritma ile ilgili detayl bilgiler Cizelge 5.2’de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.2 Trainlm ve Trainscg geri yayillim algoritmalarinin detayli karsilastirilmasi

Fonksiyon YSA Setleri R MSE
Tum Regresyon 0.95894
Performansi
trainlm Egitim 0.99994 0.13
Validasyon 0.88313
Test 0.96452
Tum Regresyon 0.9683
Performansi
trainscg Egitim 0.98353 0.07
Validasyon 0.95143
Test 0.95509

Cizelge 5.2’de belirtilen sayisal bilgilerin program’da gosterimi ise Sekil 5.1 ve 5.2’deki

gibidir.
(B Figure 1 E=RIER—)
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Sekil 5.1 YSA Modelinde Biyogaz Performans Grafigi
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Sekil 5.2 YSA’da Biyogaz Tahmininin Tim Alt Setlerinin MATLAB® Ekranindaki Grafikleri

Sekil 5.1 ve 5.2’de goriilen regresyon analizi sonuglari trainscg algoritmasina ait olup
ayrintili olarak incelendiginde trainlm algoritmasindan daha yiksek korelasyona sahip
oldugu ve ortalama karesel hatasinin daha disik oldugu goridlmdistir. Ayrica
validasyon, egitim ve test performanslari da genele bakildiginda daha basarilidir.
Belirtilen sebeplerden dolayi biyogaz tahmini icin secilen geri yayillim algoritmasi Scaled

conjugate gradient (trainscg) ‘dir.

5.1.2 Metan Tahmini igin Geri Yayilm Algoritmasinin Segimi

Metan icin geri yayihm algoritmasi seciminde 1 hidden layer’da 10 ndéron sayisi
secilerek islemler yapilmistir. Sistem icin gereken kodlar MATLAB® e girildikten sonra
literatlirde en yaygin kullanilan 11 egitim algoritmasi denenerek en yliksek korelasyon
ve en dislik hata payini veren fonksiyonun secimi hedeflenmistir. Bu algoritmalarin

sonuglarinin karsilastiriimasi cizelge 5.3’de verilmistir.
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Gizelge 5.3 10 Noronlu Hidden Layerda 11 Geri Yayilim Algoritmasinin Metan Tahmini
igin Karsilastiriimasi

Fonksiyon R (korelasyon MSE iterasyon En lyi Lineer
katsayisi) Sayisi Denklem
trainrp 0.962 0.13234 18 Y=0.96X+6.1
traincgf 0.969 0.084566 24 Y=0.96X+6.8
traincgp 0.964 0.12586 25 Y=0.97X+2.2
traincgb 0.967 0.095984 23 Y=0.95X+7.1
trainlm 0.962 0.087656 9 Y=0.97X+11
trainscg 0.974 0.068945 42 Y=0.91X+11
trainbfg 0.967 0.073375 24 Y=0.97X+3.6
trainoss 0.957 0.11942 22 Y=0.96X+8.9
traingd 0.967 0.11046 1000 Y=0.93X+6.5
traingdx 0.591 0.94466 16 Y=0.4X+80
traingdm 0.954 0.15656 1000 Y=0.91X+11
Broeet R -y [ ] |

Outputs vs. Targets, R=0.96899
500 T T T

T T
L=} Data Points

Best Linear Fit
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Sekil 5.3 YSA Modelin’de Metan Performans Grafigi
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Sekil 5.4 YSA’da Metan Tahmininin Tim Alt Setlerinin Grafigi

Cizelge 5.3’te gorulen sonuclar dogrultusunda algoritmalar arasinda en vyiksek
korelasyon ve en disiik ortalama karesel hata veren algoritma Scaled conjugate
gradient algoritmasidir ve biyogaz tahmininde oldugu gibi metan tahmininde de geri

yayilim algoritmasi olarak Scaled conjugate gradient (trainscg) algoritmasi secilmistir.

5.2 Sinir Aglari Yapisinin Optimizasyonu

Sinir aglarinin optimizasyonu asamasinda hedef, gizli katmanda (hidden layer) bulunan
noron sayisini optimize bir sekilde belirleyebilmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, bu
calismada gizli katmandaki néron sayisi 2’den baslatilip optimize deger bulunana dek

arttirilarak isleme devam edilmistir.

Bu islem dogrultusunda metan ve biyogaz tahminlerinde hidden layer’da kullanilacak

olan optimum noéron sayilari ilerleyen basliklar da belirlenmistir.

5.2.1 Biyogaz Tahmini Asamasinin Optimizasyonu

Biyogaz tahmini asamasinda geri yayillim algoritmasi olarak trainscg algoritmasi

kullanimi uygun bulunmustur ve bu algoritma ile néron sayisi en az 2’den baglayarak
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optimum noron sayisini belirlemek amaciyla denemeler gergeklestirilmistir. Optimum

noron sayisini bulabilmek amaciyla gergeklestirilen islemler Cizelge 5.4’te belirtilmistir.

Cizelge 5.4 Biyogaz Tahmini icin optimum Néron Sayisi

No6ron Sayisi MSE (Ortalama Karesel Hata)
2 0.092019
3 0.098094
4 0.087874
5 0.074066
6 0.083606
7 0.062983
8 0.093060
9 0.062382
10 0.065163
11 0.084393
12 0.098851
15 0.105140
0,11 -
0,1 -
0,09 -
g 0,08 -
0,07 -
0,06 -
0,05 , ; .
0 5 10 15
N&ron Sayisi

Sekil 5.5 Biyogaz Tahmin Asamasinda MSE Degerlerine Karsilik Gelen Néron Degerleri
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Cizelge 5.4’te elde edilen veriler dogrultusunda cizilen Grafik 5.1'de goruldtugi lGzere
biyogaz tahmini sirasinda hidden layer’da kullanilan optimum néron sayisi 9 olarak
tespit edilmistir. Calismada, trainscg algoritmasinda 9 noéronlu regresyon analiz

sonuclariise; R=0.971 ve Y =0.97X + 7.9 olarak elde edilmistir.

5.2.2 Metan Tahmini Asamasinin Optimizasyonu

Metan tahmini asamasinda geri yayilim algoritmasi olarak trainscg algoritmasi

kullanimi uygun bulunmustur.

Cizelge 5.5 Metan Tahmini igin Optimum Néron Sayisi

No6ron Sayisi MSE (Ortalama Karesel Hata)
2 0.123660
3 0.069976
4 0.101530
5 0.096226
6 0.112590
7 0.093489
8 0.065665
9 0.070555
10 0.068945
11 0.071023
12 0.064884
13 0.074581
14 0.091332
15 0.093501
20 0.090054
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Bu algoritma ile néron sayisi en az 2’den baslayarak optimum néron sayisini belirlemek
amaciyla denemeler gergeklestirilmistir. Optimum noron sayisini bulabilmek amaciyla

gerceklestirilen islemler Cizelge 5.5’te belirtilmistir.

Cizelge 5.5’te elde edilen veriler dogrultusunda cizilen Grafik 5.2’de ise metan tahmini

sirasinda hidden layer’da kullanilan optimum ndéron sayisi 12 olarak tespit edilmistir.

0,14 -
0,13
0,12
0,11 -
0,1 -

MSE

0,09 -
0,08 -
0,07 -
0,06 -

0,05 T T T 1
O 5 10 15 20

NoOron Sayisi

Grafik 5.1 Metan Tahmin Asamasinda MSE Degerlerine Karsilik Gelen Néron Degerleri

Trainscg algoritmasinda 12 néronlu regresyon analiz sonuglari ise ;

R=0.96899 ve Y = 0.94 X + 8 bulunmustur.

Bu asamaya kadar elde edilen bilgiler dogrultusunda bu ¢alismada kullanilacak olan

YSA sisteminin isleyis semasi Sekil 5.5’teki gibidir.
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GIRDI KATMANI = [p] GIZLI KATMAN CIKTI KATMANI= [{]

I I I I I lineer transfer I

fonksiyonu

1. Organik yiikleme orani = [p1]

Deneysel data
(Hedef degerler)

2. Girig alkalinite degeri = [p2]

3. Girig pH degeri = [p3] a= purelin()

Biyogaz Uretimi = [t1] Karsilastir
Metan Uretimi = [t2]

N : Gizli katmandaki optimum ndron sayisi
N =9 néron (biyogaz Uretiminin tahmininde)
N =12 néron (metan Uretiminin tahmininde)

4. Isletme sicakligi = [p4]

5. Cikis KOI degeri = [p5]

6. Cikis alkalinite degeri = [p6]

7. Cikis pH degeri = [p7]

YSA MODELINI OLUSTUR
I I N O Y Y

8. Cikis ugucu yag asidi degeri =

1

Deneysel veriler ve YSA

E=0 ciktilar arasindaki E hata
terimini hesapla

U

Hatayi geriye yay ve
agirliklar guincelle

{

Toplam hatayi hesapla

Girdilerin ve
Agirliklarin tanimi

tanjant sigmoid
transfer fonksiyonu
a

PROGRAMIN
BASLATILMASI

a = tansig(n)

Sekil 5.6 YSA islem Semasi

5.3 Hassasiyet Analizi

Hassasiyet analizi, YSA icerisinde kullanilan verilerin teker teker yada 2’li, 3’li ve 4’li
vs. seklindeki kombinasyonlar ile sisteme tanitilarak parametrelerin modele katkisini
Olcebilmeye dayanan bir analizdir. Bu calismada girdi degiskenlerinin sayisi verilerimiz
1’den 8’e kadar kombine edilerek hassasiyetleri dlciimustir. Alt basliklarda biyogaz ve

metan icin ayri ayri hassasiyet analiz sonuglari verilmistir.

5.3.1 Biyogaz Uretim Tahmininde Hassasiyet Analizi

Bu calismada tahmin edilmesi hedeflenen biyogaz degerleri icin sisteme tanitilan girdi

degiskenlerinin hassasiyet analizi cizelge 5.6’da goriilmektedir.
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Cizelge 5.6 Biyogaz Uiretiminin tahmininde girdi degiskenlerinin optimum model
performansina katkilari

Kombinasyon MSE R iterasyon Gradyan En iyi lineer
(Ortalama sayisl degeri esitlik
karesel hata)

p1 >10" 0.934 >500 28.84 Y=0.85X+36
p1+P; 0.10139 0.94 16 0.125 Y=0.86X+32
P+ P2+ P3 0.09737 0.941 20 0.120 Y=0.9X+22
D1+ P2+ P3+ Pa 0.0935 0.959 23 0.0388 Y=0.94X+13
p1+ P2+ p3+pst 0.0857 0.96 18 0.108 Y=0.94X+12
Ps
p1+ P2+ p3+pst 0.079 0.97 24 0.048 Y=0.97X+0.13
Ps+ Ps
pP1+ P2+ p3+pat 0.0644 0.9705 19 0.0586 Y=0.95X+15
Ps+ Pet+ P7
P1+ P2+ P+ pa+t 0.062382 0.971 20 0.136 Y=0.97X+7.9

Ps+ Ps+ P7t+ Ps

Modele oncelikle tek degisken tanitilmis ve ortalama karesel hata payi belirlenmistir.

Bir sonraki asamada ikinci degiskenin eklenmesi ile ortalama karesel hata payi azalmis

ve korelasyon katsayisi artis gostermistir. Her bir degisken eklendiginde beklenen

sonuc ortalama karesel hatanin diismesi ve korelasyon katsayisinin artis gostermesi

yoniindedir. Cizelge 5.6’da gorildigl Uzere her bir degisken modele girdiginde

istenilen disus ve cikislar elde edilmistir. Hassasiyet analizi sonuglari, sisteme girdi

olarak tanitilan verilerin bir kez daha model i¢in uygun oldugunu géstermistir.

Sekil 5.7'de ortalama karesel hata degeri azaldik¢a, korelasyon katsayisinin artisi

biyogaz tahmininde elde edilen degerler icin gosterilmektedir.
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Sekil 5.7 Biyogaz icin 2’li kombinasyondan baslayarak MSE-Korelasyon grafigi

Biyogaz tahmini igin kullandigimiz parametrelerin hassasiyet analizi sonucundan da
gorildiugi gibi model icin uygun oldugu ve eklenen her bir parametrenin MSE’yi azaltip
korelasyonu arttirdigi tespit edilmistir. Cizelge 5.7’de, kullanilan degiskenlerin modele

eklendiginde ortalama karesel hata (MSE) degerindeki azalma ytzdeleri verilmistir.

Cizelge 5.7 Biyogaz Uretim Tahmin Degiskenlerinin MSE Azalma Yiizdeleri

Girdiler MSE MSE Azalma Yiizdesi
p1tp2 0,101390 -

P1+P2+Ps3 0,097370 % 3.96
P1+P2+P3+Pa 0,093500 % 7.78
P1+P2+pP3+PatpPs 0,085700 % 15.47
P1t+pP2+P3+PatPstPe 0,079000 % 22.08
P1+P2+P3+PatPstPetPy 0,064400 % 36.48
P1+p2+p3+pstps+pPetPr+Ps 0,062382 % 38.47

Cizelge 5.7 incelendiginde p; girdisinin hassasiyet analiz sonucunun eklenmedigi
gorilmektedir, clinkli bu deger hesaplanamayacak kadar biyik olmaktadir. Ayrica p;
girdisi eklendiginde ortalama karesel hata degerinin bliylik oranda azaldigi Cizelge

5.6’da gorilmektedir.
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Sonuc olarak Cizelge 5.7’den anlasilacagl lGzere degiskenlerimiz hata payini azaltacak
kadar model agisindan 6nem teskil etmektedir. Biyogaz igin hassasiyet analizi
sonucunda tim girdi degiskenlerinin model igcin uygun oldugu bir kez daha

kanitlanmistir.

5.3.2 Metan Uretim Tahmininde Hassasiyet Analizi

Metan dretim tahmini i¢in yapilan hassasiyet analizinde ki girdi degiskenlerinin

sonuclari Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.8 Metan uretiminin tahmininde girdi degiskenlerinin optimum model
performansina katkilar

Kombinasyon MSE R iterasyon Gradyan En iyi lineer
(Ortalama sayisl degeri esitlik
karesel hata)

P1 >10* 0.923 >500 2.9623 Y=0.85X+24
p1+ P2 0.12552 0.936 22 0.0654 Y=0.89X+19
p1+ P2+ Ps 0.10821 0.940 24 0.0671 Y=0.88X+15
P1+ P2+ P3+ Pa 0.0982 0.962 27 0.0389 Y=0.92X+12
P1+ P2+ P3+ Pa+t 0.0825 0.965 26 0.0722 Y=0.94X+8.2
Ps

P1+ P2+ P3+ Pa+t 0.0684 0.968 26 0.0516 Y=0.92X+11
Ps+ Ps

P1+ P2+ P3+ Pa+t 0.068 0.968 20 0.0907 Y=0.94X+9.6
pPs+ Pst pP7

p1+ P2+ P3+ pa+t 0.064884 0.969 24 0.0597 Y=0.94X+8
Ps+ Pe+ pP7t+ Ps

Metan tahmininde hassasiyet analizi sonuclari incelendiginde istenildigi gibi
degiskenlerin katkisi arttikca MSE degeri azalmis ve korelasyon katsayisi artis

gostermistir. Bu sonuglardan gorildigu Gizere metan tahmini igin segilen girdi verileri,
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model igin yiksek oranda uygunluk gostermektedir. Grafik 5.4’te ortalama karesel hata
degeri azaldik¢a, korelasyon katsayisinin artisi metan tahmininde elde edilen degerler

icin gosterilmektedir.
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Sekil 5.8 Metan igin 2’li kombinasyondan baslayarak MSE-Korelasyon grafigi

Cizelge 5.9 Metan Uretim Tahmin Degiskenlerinin MSE Azalma Yiizdeleri

Girdiler MSE MSE Azalma Yiizdesi
P1t+pP2 0,125520 -

pP1+p2tps3 0,108210 % 13,79
P1tp2tp3+ps 0,098200 % 21,76
P1t+P2+P3+Ps+Ps 0,082500 % 34,27
P1t+P2+pP3+PstpPs+Ps 0,068400 % 45,50
P1tpP2tpP3+pstpstpstp7 0,068000 % 45,82
P1+P2+P3+Pst+Ps+PstP7+Ps 0,064884 % 48,31
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Cizelge 5.9 metan uretim tahmini igin kullanilan degiskenlerin ortalama karesel hata
degerlerinin  degiskenler analize eklendik¢e gerceklesen azalma vylzdelerini

gostermektedir.

Cizelge 5.9’da ki MSE azalma yilizdelerine bakacak olursak, metan Uretimi igin segilen
girdi verilerinin model i¢in uygun oldugu goérilmektedir ¢linkii analize dahil olan her

veri ortalama karesel hata degerini azaltacak niteliktedir.

5.4 Lineer/Non-lineer Calisma Sonuglar

Gahsmanin bu kisminda YSA tarafindan modellenen veri setinin, DataFit® programinda
da calistirilarak kiyaslamalar yapilmasi hedeflenmistir. DataFit® programi da YSA gibi
ylksek korelasyonlar verebilen bir programdir. YSA tarafindan uygunlugu belirlenen
model igin DataFit® programinda elde edilen tahmin sonuglarinin kiyaslamasi yapiimak

istendiginden lineer/non-lineer esash bir calisma gergeklestirilmistir.

Ancak onceden belirtmek gerekirse, konvansiyonel regresyon denklemlerinin YSA’dan
daha yiksek degerler veremeyecegi tahmin edilmektedir. YSA modeli yapisi geregi,
dinamik verilere (modele tanitilan yeni verilere) cabuk uyum saglayabilmektedir. Ancak
DataFit®’te bu durum sonucunda yeniden bir denklem kurulma zorunlulugu vardir. Bu
gibi dezavantajlarindan dolayi DataFit® programinda elde edilen sonuclar uygun gibi
gorilse de hem bahsedilen sebepten 6tirii hem de DataFit® programinin sonug olarak
verdigi denklemlerin kompleksliginden o6tirlu pratikte uygulanabilirligi YSA'ya gore

daha azdir.

ilerleyen alt basliklarda biyogaz ve metan icin yapilan DataFit® ¢alismalari sonucu elde

edilen degerler siralanmistir.

5.4.1 Biyogaz Uretim Tahmini i¢in Lineer-Non-lineer Calisma

DataFit® programinda biyogaz tahmini icin yapilan calisma neticesinde program, 1
eksponansiyel ve 2 lineer denklemden olusan 3 farkli model sonucu vermistir. Cizelge

5.10’de veri seti icin DataFit® tarafindan uygun gorilen bu denklemler siralanmaktadir.
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Bu cizelgede dikkat edilmesi gereken degerler determinasyon katsayisi (Rz) ve
ayarlanmis ¢oklu determinasyon katsayisi (Rs%) sonuglaridir. Bu iki parametrenin veri
seti icin vermis oldugu sonuglarin birbirine yakin olmasi veri sayisinin yeterli olup
olmadigini gostermektedir. Cizelge 5.10’de de gorildugi tzere R? ve R,> sonuglari
birbiri ile yakin degerlere sahiptir. Bu sekilde secilmis olan veri setinin model icin yeterli

ve uygun oldugu bir kez daha kanitlanmis olmaktadir.
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Cizelge 5.10 Biyogaz liretiminin tahmininde DataFit® ile elde edilen ¢oklu regresyon modelleri ve regresyon analizinde hesaplanan bazi
istatistiksel degerler

Sira Model SEE SR AR RSS R? R.’ NNI
1 exp(a*x;+b*x,+c*xs+d*x4+e *X5+f *X5+g *X7+h *Xg+i) 46,93 -246,25 -1,79 281.864,8 0,918 0,913 7
2 a*X1+b * X+ C*X3+d X gt X5+ *X6+G *X 7+ *XgHi 48,63 9,37.10M 6,83,10" 302.718,1 0,912 0,907 1
3 a*X1+b*Xo+C X3+ d X gt *xsHf Xe+g *X 4N *Xg 51,85 -30,16 0,22  896.749,3 0,899 0,894 3

SEE: Tahmindeki standart hata

SR: Hatalarin toplami

AR: Ortalama bakiye hata

RSS: Hatalarin kareleri toplami

R?: Determinasyon katsayisi

RS: Ayarlanmis ¢oklu determinasyon katsayisi

NNI: Uygulanan non-lineer iterasyon sayisi



Cizelge 5.11 DataFit® tarafindan verilen sonugclar arasinda en yiksek korelasyona sahip

olan eksponansiyel denklemin katsayilarinin ve modele ait bazi istatistiksel verilerin

sonugclarini gostermektedir. Bu gizelge’de t orani ve p degeri (izerinden model hakkinda

yorum yapilmasi mimkunddr. Elde edilen sonuglarda t oraninin yiiksek ve p degerinin

disik oldugu degiskenler, model igin uygun girdiler oldugunu gostermektedir. Cizelge

5.9’a bakildiginda segilen parametrelerin model i¢in uygun oldugu gorilmektedir.

Cizelge 5.11 Biyogaz liretiminin tahmininde deneysel sonuclarla en iyi uyum saglayan
coklu regresyon modelinin (eksponansiyel model) katsayilari ve modele ait bazi

istatistiksel sonuclar

Katsayilar ve s . Standart p
sabit terim (i) Girdi degiskenleri hata t orani degeri
x; = Organik yikleme orani (kg
=0. . 7 26,2
a=0.098 KOI/m?/giin) 0,003 6,29 0,0
b=778.10" x, = Giris alkalinite degeri (mg/L 527.10° 0,015 0,988
CaCOs)
c=-2,6.10" x3 = Giris pH degeri 1,91.10° -1,018 0,310
d=0,161 x4 = isletme sicakhigi (°C) 1,91.10° 8,415 0,0
e=-4,42.10" xs = Cikis KOi degeri (mg/L) 537.10° -0,824 0,411
f= 1,196.10'4 xs = Cikis alkalinite degeri (mg/L 366.10° 3272 0,001
CaC0s)
g= 5,86.10° x7 = Cikis pH degeri 0,139 0,420 0,675
h=-2.9510" Xs= Gikis ugucu yag asidi (mg 3,55.10° -0,832 0,407
R CH5COOH/L) e ’ ’
i=-1.539 Sabit terim 1,061 -1,451 0,149
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Cizelge 5.12 biyogaz Uretimi icin DataFit®te tahmini yapilan verilerin deneysel
sonuglari icin en yiksek korelasyonu saglayan Cizelge 5.10’da ki 1. denklem’in

tanimlayici bakiye hata istatistiklerini gdstermektedir.

Cizelge 5.12 Biyogaz liretiminin tahmininde deneysel sonuclarla en iyi uyum saglayan
coklu regresyon modeli (eksponansiyel model) icin tanimlayici bakiye hatalarin

istatistikleri
Bakiye hata istatistigi Hesaplama Regresyon
sonuglari
Hata toleransi Yo —Yp 1,101°
n
Hatalarin toplami D> Ya-Y, -246,25
i=1
n
Y, —Y,
Ortalama hata le a P -1,797
n
4 2
Hatalarin toplami (Mutlak) SSE = z Yo=Y 281.864,79
i=1
Tahmindeki standart hata 46,93

Ya: Deneysel veri
Yp: Tahmin degeri
n: Gozlem sayisi

p : Coklu regresyon modelindeki degisken sayisi
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5.4.2 Metan Uretim Tahmini igin Lineer-Non-lineer Calisma

Biyogaz Uretim tahmininde yapildigi gibi metan Uretim tahmininde de YSA’dan sonra
DataFit® ile veriler isleme alnimistir. Biyogaz icin elde edilen sonuglarda oldugu gibi
DataFit® metan lretim tahmini iginde 1 eksponansiyel ve 2 lineer denklem olmak lizere

3 adet denklem vermistir. Bu denklemler Cizelge 5.13’de gorilmektedir.

Modellerimizin R? ve R,’ degerleri arasindaki yakinhiga bakilacak olundugunda metan

Uretimi igin sisteme tanitilan veri sayisi uygun ve yeterli miktardadir.

Cizelge 5.14’de metan (retimi icin en uygun modele ait katsayillar ve modeldeki
istatistiksel sonuglar gérilmektedir. Elde edilen t orani ve p degerlerine gore, biyogaz
Uretimi tahminde oldugu gibi metan lretimi tahmininde de OLR ve isletme sicakligi en

onemli girdi degiskenleri olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.15 ise metan Uretimi icin DataFit®’te tahmini yapilan verilerin deneysel
sonuglari igin en ylksek korelasyonu saglayan Cizelge 5.13’deki 1. denklemin

tanimlayici bakiye hata istatistiklerini gostermektedir.
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Cizelge 5.13 Metan liretiminin tahmininde DataFit® ile elde edilen ¢oklu regresyon modelleri ve regresyon analizinde hesaplanan bazi
istatistiksel degerler

Sira Model SEE SR AR RSS R? RaZ NNI
1 exp(a*x;+b*xo+c*x3+d*xg+e *xs+f*xs+g *x,+h *xg+i) 30,42 -164,39 -1,199 118.410,2 0.921 0.916 7
2 0 *X1+b * X+ C*X3+d X gt X5+ *X+G *X 7+ Xt 31,72 2,51.10% 1,84.10™ 128.752,2 0.914 0.908 3
3 a*x1+b*x+C*x3+d*x4+€ *X5+f*X5+g *x,+h *Xg 34,89 -24,17 -0.176 157.044,5 0.895 0.889 11

SEE: Tahmindeki standart hata

SR: Hatalarin toplami

AR: Ortalama bakiye hata

RSS: Hatalarin kareleri toplami

R?: Determinasyon katsayisi

RS: Ayarlanmis ¢oklu determinasyon katsayisi

NNI: Uygulanan non-lineer iterasyon sayisi



Cizelge 5.14 Metan Uretiminin tahmininde deneysel sonuglarla en iyi uyum saglayan
coklu regresyon modelinin (eksponansiyel model) katsayilari ve modele ait bazi

istatistiksel sonuclar

Katsayilar ve sabit ey s . Standart . .
terim (i) Girdi degiskenleri hata torani  pdegeri

a=0,0947 ’Iilozl /?nrgg/agz':)y“k'eme orant (kg 354103 26,73 0.0

b=7,34.10° ?;;/(i'gz gg(a)"”'te degeri 523.10° 1,405  0.162
3

c= -4,76.107 X3 = Giris pH degeri 0.0251 -1,891 0.060

d =0,1405 x4 = Isletme sicakhgi (°C) 1,83.10° 7,69 0.0

e =-3,491.10" xs = Cikis KOI degeri (mg/L) 5,475.10°  -0,638 0.524

£=7,526.10" ?;;fﬁ'gigg‘a)“”'te degeri 3,611.10° 2,084  0.039
3

g =0.296 x7 = Cikis pH degeri 0.1369 2,1222 0.0357

_ 5 xg= Cikis ucucu yag asidi (mg 5
h=-7.27.10 CH>COOHM/L) 3,92.10 -1,853 0.066
3
i=2,673 Sabit terim 1,043 -2,564 0.011

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen non-lineer regresyon analizi neticesinde elde

edilen eksponansiyel modeller icin Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.14’te verilen regresyon

degiskenlerine ait t orani degerlerinin pozitif ve negatif degerler aldig1 gorilmektedir.

Hesaplanan t oranlari, degiskenlere ait etki degerlerinin bunlara karsilik gelen standart

hata degerlerine orani seklinde elde edilen niimerik degerlerdir. Hesaplanan standart

hata degerlerine gore; negatif t oranlari negatif yani antagonistik etkileri, pozitif t

oranlari ise pozitif yani sinerjistik etkileri gostermektedir. Ancak, bu etkiler secilen

modelin matematiksel yapisina dogrudan bagllik géstermekte olup, farkli modeller igin
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ayni degisken farkh bir etki gosterebilmektedir. Bu nedenle, hesaplanan t oranlarina
gore modele ait bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler (6rn: biyogaz ve metan)
Uzerindeki negatif ya da pozitif etkileri, o hesaplamada g6z 6ntine alinan model icin
ifade edilmelidir. Esasen, model degiskenlerinin tahmindeki ylizdesel katkilari ANOVA

ile elde edilecek kareler toplamlari gore daha net bir sekilde hesap edilebilir.

Cizelge 5.15 Metan Uretiminin tahminde deneysel sonuglarla en iyi uyum saglayan
coklu regresyon modeli (eksponansiyel model) igin tanimlayici bakiye hatalarin

istatistikleri
Bakiye hata istatistigi Hesaplama Regresyon
sonuglari
Hata toleransi Yo —Yp 1.107%°
n
Hatalarin toplami > Y,-Y, -164,395
i=1
n
Y, Y
Ortalama hata ; a 'k -1,199
n
4 2
Hatalarin toplami (Mutlak) SSE = z Yo=Y 118.410,24
i=1
Tahmindeki standart hata 30,42

5.5 Tahmin Sonuglarinin istatistiksel Analizi

Yapilan calismanin bu boliminde YSA ve DataFit® ile modellenen veri setinin
istatistiksel analiz sonuclari verilmis olunup biyogaz ve metan Uretimi icin elde edilen
tahmin sonuglarinin karsilastiriimasi yapilmistir. Yapilan istatistiksel analizler test
datalar Uzerinden gergeklestirilmistir. ilerleyen alt basliklarda biyogaz ve metan
Uretimi icin yapilan tahmin sonugclarinin istatistiksel analizlerinin detayli incelenmesi ve

karsilastirilmasi yer almaktadir.
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5.5.1 Biyogaz Tahmin Sonuglarinin istatistiksel Analizi

Biyogaz tahmin sonuglari igin 6ncelikle YSA ve ardindan DataFit® programinda
istatistiksel analizi gergeklestirilmistir. Cizelge 5.16’te optimum tahmin modellerinin

sonuglarinin karsilastiriimasi gérilmektedir.

Cizelge 5.16’dan da gorildigu Uzere YSA tarafindan elde edilen optimum model
sonucunun determinasyon ve korelasyon katsayilari DataFit® tarafindan elde edilen
optimum modelden fazladir olup, bu durum YSA'nin ¢alisma kapsaminda géz 6niline

alinan veri seti icin en uygun model oldugunu gostermektedir.

Ortalama mutlak hata (MAE), Ortalama karesel hatanin karekékid (RMSE), Sistematik
RMSE (RMSE;), Sistematik olmayan RMSE (RMSE,) ve sistematik hata orani (PSE)
degerlerine gbre YSA tarafindan elde edilen modelin sahip oldugu hata sonuglari
DataFit® tarafindan uygun bulunan modelin hata sonuclarindan daha azdir. Yani YSA

tahmin ederken DataFit®’ e gore daha az hata yaparak optimum sonuca erismistir.

Son olarak uyumluluk indeksi (IA) ve 2’nin faktori (FA2) degerlerine bakilacak olunursa;
bu degerler yukarida bahsedilen parametreler kadar 6nem tasimamaktadir. Ancak
Onerilen modelin dogrulugunu kontrol etmek acisindan bakilacak olunursa bu iki
degerin 1’e yakin olmasi modelimizin dogrulugunu kanitlamaktadir. Cizelge 5.16’te de
goruldiugl Uzere bu iki degerimiz dikkat edilmesi istenilen degere her iki tahmin
sonucunda da vyakinhk gostermektedir, ancak YSA bu parametrelerde de o6ne

¢citkmaktadir.
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Cizelge 5.16 Biyogaz liretimi tahmininde optimum tahmin modelleri tahmin
sonuglarinin validasyonu/verifikasyonu

Performans indikatérleri Matematiksel hesaplama YSA Non-lineer regresyon modeli
Modeli (eksponansiyel model)
Determinasyon katsayisi (R’) n
(01 = 0p)(P, ~ o)
) (; oo 0.935 0.919
e L 2 L 2
(0,0, >.(F—Py)
i=1 i=1
Korelasyon katsayisi (R)
n
(0; = Om)(P ~Py)
; Poomemem 0.967 0.958
i C 2 L 2
\ 300~ 0n Y (% ~P)
i=1 i=1
Ortalama mutlak hata (MAE) VIAE :linp. _0.| 29.2722 32.0368
n & 1 ]
Ortalama karesel hatanin karekoki
(RMSE) RMSE = ( 41.5818 45.7748
Sistematik RMSE (RMSE;) n
RMISE. — 12 4.805 10.493
s= n :1
Sistematik olmayan RMSE (RMSE) n 5
41.304 44 557
RMISE,, _( z ) reg ,J
=1
Sistematik hata orani (PSE)
0.0135 0.0555
Uyumluluk indeksi (I1A)
IA=1— 0.978
0.983
m| +|Oi Om|
Fraksiyonel varyans (FV) FV=2 c,-0, /] 6,+C -0.0048 0.02528
2’nin faktori (FA2) 1.0219 0.977

0.5<FA2 =12




5.5.2 Metan Tahmin Sonuglarinin istatistiksel Analizi

Metan tahmin sonuglari icin YSA ve DataFit® programinda modelleme yapilmistir.
Cizelge 5.17’de optimum tahmin modellerinin sonuglarinin karsilastiriimasi yapilmistir.
Cizelge’den de goruldugi gibi YSA tarafindan elde edilen optimum model sonucunun
determinasyon ve korelasyon katsayilari datafit tarafindan elde edilen optimum
modelden fazladir ki bu durum YSA’nin ¢alismada kullanilan veri seti igin en uygun

model oldugu belirlenmistir.

Ancak ortalama mutlak hata (MAE), Ortalama karesel hatanin karekokid (RMSE),
Sistematik RMSE (RMSE), Sistematik olmayan RMSE (RMSE,) ve sistematik hata orani
(PSE) degerlerine bakildiginda YSA ve DataFit®ten elde edilen degerlerin bazi
dalgalanmalara sahip oldugunu ve DataFit® tarafindan bazi parametreler igin daha iyi

sonuglar tahmin edildigi gortlmektedir.

Ancak sadece elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak metan Uretimi tahmininde DataFit®
esasli regresyon modelinin daha uygun oldugu dogrudan séylenemez. Sonuclardan da
gorildugl Uzere DataFit® tarafindan veri seti icin uygun bulunan modelin pratikte
uygulanmasi zaman kaybina sebep olmaktadir. Ayrica modele katkida bulunabilmesi
amaciyla modele bir baska degisken eklendiginde YSA’'nin tersine DataFit®te yeniden
bir model kurulmasi gerekmekte olup, bu durum elde edilen model sonuglarinin
glincellemeye pek yatkin olmadigini géstermektedir. Bu sebeplerden oOtliri Cizelge
5.17’de DataFit® hata oranlarinda YSA‘ya gore az bir farkla daha duslk bir sonug vermis
olmasina ragmen kullanilabilirlik agisindan uygun olmadigi icin YSA modeli metan

tahmin sonucglari icin daha uygun bulunmustur.

Son parametrelerimiz olan uyumluluk indeksi (IA) ve 2’nin faktort (FA2) degerlerine
bakildiginda ise; bu degerlerin hata oranlari ya da korelasyon ve determinasyon
katsayilari kadar model lizerinde etkisi olmadigi 6nceden belirtiimistir. Ancak modelin
dogrulugunu kontrol etmek acisindan bakilacak olunursa bu iki degerin 1’e yakin
olmasi modelin dogrulugunu kanitlamaktadir. Cizelge 5.17’de de goérildigu Gizere bu iki
degerimiz dikkat edilmesi istenilen degere her iki tahmin sonucunda da yakinlik
gostermektedir, ancak YSA bu parametrelerde de 6ne ¢ikmaktadir.
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Cizelge 5.17 Metan Uretiminin tahmininde optimum tahmin modelleri tahmin
sonuglarinin validasyonu/verifikasyonu

Performans indikatérleri Matematiksel hesaplama® YSA Modeli Non-lineer regresyon modeli

(eksponansiyel model)

Determinasyon katsayisi (R) [
R =

n 2
> (0 ~0,)(P —Pm)J

i=1 0.924 0.922
L 2 L 2
(0,0, > (F—Py)
i=1 i=1
Korelasyon katsayisi (R) 2
n
Z(Oi _Om)(Pi _Pm)
R= j=1 0.961 0.960
- L 2 L 2
Z(Oi _Om) Z(Pl _Pm)
i=1 i=1
Ortalama mutlak hata (MAE) 1 22.6958
MAE:_Z|PI_OI| 23.0142
n:_
i=1
Ortalama karesel hatanin 10 0.5
2
karekoki (RMSE) RMSE =(—Z F -0 J 29.35> 29.215
=
Sistematik RMSE (RMSE;) 18 5 0.5
RMISE, :(_Z[ P _OI} J 8.6829 6.7137
reg
Nz
Sistematik olmayan RMSE 18 5 0.5
28.2503 28.434
(RMSEL) RMSE :[—Z[ P reg —3} ]
Nizy
Sistematik hata orani (PSE) 2
_ RMSE; 0.0945 0.0558
PSE = —
RMSE
Uyumluluk indeksi (I1A) n 5
Z P/ _OI
IA=1-— i=1 0.979 0.979
2
2. [P =0n|+[0; ~Op]
i=1
Fraksiyonel varyans (FV) FVv=2 o, ~o, / o, +o, 0.01591 0.02568
2’nin faktora (FA2) n ) 1.0477 0.9797
0.5<FA2==>"| =L |<2
N\ hi




BOLUM 6

SONUC, YORUM VE ONERILER

Bu calismada melas atik sularinin aritiminda yukari akish havasiz camur yatakh reaktor
(YAHGCYR) sistemi kullaniimis ve elde edilen biyogaz ile metan Uretimlerinin yapay sinir
aglari ile modellenmesi gercgeklestirilmistir. YSA modelleme ¢alismasinda kullanilan veri
seti, Turkdogan-Aydinol ve Yetilmezsoy [47] tarafindan, pilot Olgekli bir YAHCYR

sisteminde gergeklestirilen deneysel galismadan temin edilmistir.

Calisma kapsaminda; temel bilesen analizi (principal component analysis, PCA) yapiimis
ve PCA calismasi sonucunda tim degiskenlerin modele katkilarindan dolayi
degerlendirilmeye alinmasi gerektigi belirlenmistir. Model icin geri yayilim algoritmasi
(back propagation) secimi hem biyogaz hemde metan icin yapilmistir. Yapilan islemler
sonucunda biyogaz i¢in, 0.964 korelasyon (R) saglayan trainscg geri yayilim algoritmasi,
metan icin ise 0.974 korelasyon (R) saglayan yine trainscg (scaled conjugate gradient)
algoritmasi secilmistir. Yapay sinir aglari sisteminin optimizasyonu asamasinda ise
biyogaz ve metan Uretimlerinin tahminlerinde gizli tabakalar da (hidden layer)
kullanilacak optimum ndron sayisi elde edilmistir. Optimizasyon sonucunda biyogaz
icin, 0.062382 ortalama karesel hata (MSE) ile 9 néron, metan icin ise 0.064884
ortalama karesel hata degeri (MSE) ile 12 noron ile gizli katmandaki néron sayilar
optimize edilmistir. Hassasiyet analizi (sensetivity analysis) asamasina gelindiginde ise
girdi olarak sisteme tanitilan tim parametrelerin YSA modeline katkilari belirlenmis ve
katki ylzdeleri hesaplanmistir. Biyogaz icin yapilan hassasiyet analizinde, ilk veri
sisteme girildiginde ortalama karesel hata (MSE) degeri >10* iken diger 7 parametre
analize katildikca ortalama karesel hata degeri dnemli derecede diislis gdstermis ve

son olarak 0.062382 degerini almistir. Ayni sekilde, metan icin de gerceklestirilen
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hassasiyet analizinde ilk parametre modele tanitildiginda MSE degeri >10* iken tiim

parametrelerin analize dahil edilmesi halinde MSE degeri 0.064884’e diismustr.

YSA teknigi ile yapay zeka esash bir calisma yapildiktan sonra, DataFit® ile lineer-non-
lineer kapsamli bir calisma daha gergeklestirilerek tahmin sonuglarinin kendi igerisinde
mukayesesi yapilmistir. Yapilan non-lineer ¢alisma neticesinde, biyogaz igin biri
eksponansiyel olmak Uzere 3 adet non-lineer formiilasyon elde edilmistir. Bu 3
denklem arasindan 0.918 degerrindeki korelasyon katsayisi ile eksponansiyel denklem
model igin uygun bulunmustur. Metan igin non-lineer sonuglara bakildiginda ise sistem
biyogazda oldugu gibi 1 tanesi eksponansiyel denklem olmak lizere 3 adet denklemi
veri seti icin uygun model olarak atamis ve aralarinda en yiksek korelasyonu 0.921

degerini veren eksponansiyel denklem en uygun model olarak se¢ilmistir.

Ancak DataFit® ile gerceklestirilen non-lineer regresyon analizi neticesinde elde edilen
model sonuglari, YSA tarafindan elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda, biyogaz tGretim
tahmin sonuglarinda YSA performansinin DataFit®ten ¢ok daha uygun oldugu spesifik
istatistiksel analizler dogrultusunda gorilmustir. Metan tahmin sonuglarinda yapilan
kiyaslamaya bakildiginda DataFit®’in bazi degerlerinde YSA’dan daha uygun oldugu
gorilmektedir. Fakat, istatistiksel verilerin uygunlugu disinda modelin glinliik hayatta
kullanilabilirligi acisindan DataFit®ten elde edilen multi parametreli regresyon
denklemi YSA modeli kadar kullanisli olmayip, giincel veriler karsisinda yeniden model
kurulmasi zorunlulugu ve degisen veriler karsisinda YSA kadar dinamik olmamasi gibi
sebeplerden 6tirl, metan Uretim tahmininde de YSA’'nin ¢ok daha avantajli oldugu

gorilmustir.

Gergeklestirilen bu calismada yapay sinir aglarinin dinamik bir yapiya sahip oldugu ve
sisteme tanitilan her tir yeni bilgi icin cok kisa zamanda kendini glincelleyebildigi
gorilmustir. Yapay sinir aglarinin aksine bu gibi durumlarda konvansiyonel non-lineer
esasli regresyon denklemi daha sabit bir yapiya sahip oldugu icin yeni veriler karsisinda
yeni bir model kurulmasi gerektigini gostermistir. DataFit® kompleks ve yliksek
mertebeli formulizasyonlara sahip olmasina ragmen, YSA modelleme teknigi bu konuda

uygulamada daha avantajli bir metotdur.
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Ayrica calisma kapsaminda, biyogaz ve metan lretimlerinin tahmininde YSA esash iki
farkh tahmin modeli gelistirilmistir. Bunun yaninda, biyogazdaki metan muhtevasinin
deneysel olarak siirekli dlclilmesi neticesinde biyogaz esasl bir YSA modelinden metan
Uretim tahmininin yapilmasi da ayri bir arastirma konusudur. Benzer sekilde,
biyogazdaki diger bilesenlere ait (iretim degerleri de elde edilebilir. Ayrica, gelistirilen
tahmin modellerinin pratikteki uygulanabilirligini arttirmak maksadiyla degisken
sayisinin azaltilmasi da duslinilebilir. Ancak degisken sayisinin azaltilmasinda, modelin

prosesi temsil edici 6zelliginin geri planda kalmamasina 6zen gosterilmelidir.

Sonug olarak, gergeklestirilen bu ¢alisma ile gergek olgekli tesislerde, sisteme dahil olan
degiskenlere gore metan ve biyogaz tahminleri dnceden yapilabilir ve olusabilecek
muhtemel emisyon miktarlari belirlenebilir. Yine ayni sekilde tahmin edilen degerlere
bagl olarak sistemden elde edilebilecek toplam enerji ve kalorifik yanma degerleri
hesaplanabilir. Bu gibi avantajlarinin yanisira, tesiste gaz kaynakli problemlerin
Onceden tespiti konusunda prosese adapte edilecek YSA esasli bir uyan
mekanizmasinin da gelecekteki ¢alismalar igin potansiyel bir avantaj saglayabilecegi

dustiniimektedir.

Yapilan bu calismada, aktivasyon algoritmasi olarak tanjant hiberbolik sigmoid
fonksiyonu (tansig) kullanilmistir. Ancak ilerideki ¢alismalarda, aktivasyon algoritmasi
degistirilerek farkli YSA modelleri icin yeni ¢alismalar da yapilabilir. Ayrica, sisteme
katkisi olabilecek olan baska proses kaynakli parametreler de (6rn: yukari akis hizi,
reaktordeki kati madde konsantrasyonu, ¢oziinmis KOIi, KOi giderim hizi, hidrolik
bekletme siiresi, vb.) eklenerek yeni YSA modelleri ve bunlarin tahmin performasina
spesifik katkilari bulunabilir. Bunlarin disinda, bu calismada ortaya koyulan
avantajlarindan otlrd YSA modelleri ile benzer amacgh tahmin modelleri entegre
edilerek farkh yapay zeka esasli modelleme (6rn: neuro-fuzzy modelleri) calismalari da

gelecekte yapilabilir.
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EK-A

DENEYSEL VERILER
Giris Giris Grlas Grlas Gilars Uguc(ﬂl:;zé Gaz
OLR Alkalinite  pH Sicakhk KOi Alkalinite pH Asidi Hacmi CH,
2,062 1060 5,90 35,0 174 1300 6,75 127 59 40
1,953 1020 6,20 34,8 131 1340 6,80 71 62 46
2,072 980 6,20 34,0 218 1400 6,80 113 64 50
2,073 786 5,50 34,9 204 1246 6,70 113 68 48
2,076 884 4,90 35,5 198 1320 6,65 99 65 48
2,139 840 6,50 34,8 174 1500 6,60 282 58 44
2,094 460 4,95 34,5 174 1360 6,65 145 46 36
1,970 580 5,10 35,1 161 1180 6,80 141 52 40
1,955 820 4,90 35,5 131 1360 6,70 126 59 44
2,017 763 4,70 35,6 138 1280 6,75 133 63 49
2,509 920 6,10 34,3 144 1440 6,70 71 102 75
2,471 860 5,90 37,2 109 1720 6,80 76 119 80
2,459 660 5,40 35,8 153 1780 6,70 118 113 79
2,279 360 4,50 34,6 133 1600 6,70 101 123 87
2,356 380 4,45 35,3 272 1240 6,60 80 98 67
2,395 442 4,50 34,3 249 1320 6,70 85 112 80
2,932 360 4,60 33,5 331 1220 6,60 71 75 51
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3,163 400 4,50 34,0 384 1200 6,55 339 71 51
3,170 300 4,50 36,4 403 900 6,60 296 81 59
3,226 560 4,80 34,7 384 1380 6,60 282 80 60
3,263 583 4,70 36,0 269 1400 6,60 307 70 51
3,365 300 4,00 35,5 279 1640 6,90 339 110 81
3,252 420 4,10 354 186 1640 6,90 141 109 82
3,073 560 4,40 354 186 1620 6,80 466 104 80
3,365 520 4,40 35,3 167 1580 6,80 99 100 77
3,043 860 4,20 35,5 93 1660 6,70 71 114 82
3,139 380 4,20 35,7 205 1460 6,80 71 122 98
3,299 1100 6,60 35,4 230 2000 6,80 254 91 57
3,187 1020 6,50 35,1 350 2040 6,75 424 93 66
3,259 440 5,00 34,9 384 1960 6,60 169 89 57
3,208 460 4,80 35,2 298 1820 6,70 198 96 64
3,275 480 4,70 35,1 324 1920 6,70 141 92 61
4,066 460 4,60 34,4 269 1340 6,65 85 123 84
4,127 440 4,50 34,8 384 1340 6,60 212 125 86
4,129 360 4,50 35,0 461 1320 6,60 198 120 80
4,128 480 4,50 34,9 346 1360 6,65 141 124 81
3,993 520 4,50 34,9 254 1380 6,70 71 132 98
5,774 1750 7,10 35,5 335 2550 6,80 184 155 107
5,818 1700 7,00 34,5 329 2600 7,50 198 160 110
5,941 1840 6,00 35,1 310 2700 6,90 113 168 124
5,967 1600 6,10 36,1 503 2680 6,85 127 158 100
6,258 1160 5,10 35,1 348 2600 6,80 353 162 109
6,977 1340 7,40 35,1 707 3060 7,00 127 323 210
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7,556 1220 6,90 351 428 3240 7,00 141 378 242
7,109 720 5,20 36,6 223 2940 7,10 438 372 234
6,788 480 4,40 35,7 465 2820 7,00 71 410 262
8,641 720 4,50 36,0 391 2540 7,00 240 392 251
10,291 1280 5,80 35,7 561 2820 6,90 311 294 176
10,601 1080 5,20 35,7 484 2920 7,10 141 320 234
9,777 520 4,40 354 426 2920 6,95 325 300 219
8,919 1020 4,50 35,5 639 3000 7,00 169 295 212
9,661 980 4,30 35,2 484 2940 6,90 127 287 207
9,419 840 4,60 35,5 707 3060 7,00 141 296 207
14,785 270 4,00 35,5 2914 4600 7,15 1765 538 296
16,456 260 4,00 35,3 2500 4540 6,70 3529 540 270
16,005 240 4,10 34,9 2400 4040 6,90 4471 535 294
15,568 270 4,00 35,0 2020 4340 7,00 2193 562 320
16,281 265 4,20 35,1 2100 4280 7,20 1855 543 320
3,560 520 5,70 34,5 308 1640 6,90 99 121 85
3,757 540 4,90 33,0 249 1380 6,65 113 115 84
3,220 740 4,70 35,5 252 1320 6,60 265 125 75
3,246 620 4,50 35,3 246 1340 6,70 395 113 70
3,262 680 4,50 35,5 294 1440 6,60 169 137 89
4,241 1280 4,90 35,1 304 1260 6,60 99 146 99
4,278 1240 4,70 35,5 315 1300 6,70 748 158 79
4,013 960 4,60 36,0 350 1660 6,70 282 170 119
4,139 1120 4,70 36,0 355 1660 6,80 56 166 113
3,850 1240 4,70 36,1 245 1700 6,90 141 169 115
4,389 320 5,50 35,3 422 1300 6,60 353 159 105
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5,255 320 4,40 352 468 1280 6,60 282 154 100
4,924 360 4,30 349 = 325 1380 = 6,55 240 156 = 105
5,136 346 4,40 353 362 1260 6,70 212 152 99
4,950 340 4,40 351 398 1380 6,60 169 157 = 105
5,298 340 4,10 351 192 1300 = 6,50 169 156 = 100
5,211 300 4,10 348 = 307 1340 = 6,50 212 162 102
5,338 320 4,10 346 @ 384 1330 = 6,55 99 179 = 115
5,021 520 450 340 @ 377 1360 = 6,60 71 159 = 108
5091 1360 4,50 345 @ 576 1600 = 6,70 71 166 118
5197 1380 4,40 34,7 330 1890 6,65 141 165 = 107
6,162 540 4,70 352 501 2100 @ 6,75 99 242 148
5,933 580 4,60 356 @ 483 2180 6,80 71 239 153
6,021 660 4,50 353 | 499 2100 6,75 99 233 142
6,000 520 4,30 348 | 461 2180 6,80 113 245 154
6,095 540 4,40 351 = 420 2140 @ 6,80 71 241 154
8851 1130 650 341 @ 542 2500 6,80 184 252 151
7,924 780 510 348 @ 232 2640 6,95 141 260 166
8,802 560 4,60 351 @ 426 2360 6,80 579 258 170
8,730 520 4,60 3438 155 2180 6,90 198 245 154
9,498 920 500 34,6 @ 252 2080 6,85 71 255 158
8,525 1200 4,90 354 = 205 2400 7,10 141 345 238
9,948 1120 500 356 @ 215 2680 7,00 99 335 241
9,157 1040 5,00 36,3 202 2680 7,15 184 340 258
9,703 1300 4,90 364 = 330 2540 7,00 141 335 228
9371 1240 500 360 = 290 2480 6,90 85 345 235
12,771 1840 517 354 @ 1499 5080 7,45 420 476 352
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13,080 1920 5,88 35,9 1350 4070 7,45 282 488 356
13,070 1840 5,20 35,9 1356 4060 7,40 370 480 346
13,316 1750 5,00 35,7 1420 3950 7,30 282 495 381
13,140 1810 5,10 35,5 1390 4040 7,35 176 483 382
13,894 1920 7,40 35,8 316 2900 6,95 113 405 271
13,215 1940 7,20 35,8 446 3040 7,00 593 487 307
13,484 1180 5,40 36,3 335 3140 6,90 113 515 330
12,935 1340 5,30 35,9 707 3060 7,00 127 495 322
13,263 1220 5,30 35,1 428 3240 7,00 141 479 307
13,714 720 5,20 36,6 223 2940 7,10 438 472 297
15,794 2040 7,70 36,5 467 2620 7,10 353 579 394
16,483 1080 5,50 36,4 357 2600 7,00 184 690 435
15,823 560 4,20 36,1 730 2560 7,05 71 631 442
16,561 860 4,00 36,4 733 3000 7,00 99 753 489
15,444 480 4,00 36,3 476 3040 7,10 85 565 373
8,356 1020 7,40 35,1 288 4260 7,15 99 186 145
8,201 940 6,40 35,5 144 2700 6,80 42 190 112
7,832 480 5,00 34,0 164 1560 6,70 71 182 113
8,652 620 5,00 35,0 384 1400 6,60 155 174 111
7,896 480 5,00 34,9 416 1400 6,75 141 179 120
8,007 560 5,00 34,8 324 1420 6,70 254 183 121
8,620 486 4,50 34,5 330 1380 6,70 254 155 98

9,025 540 4,50 33,1 315 1420 6,70 353 159 92

8,792 520 4,60 34,4 200 1480 6,80 169 149 89

8,939 544 4,40 35,1 325 1440 6,75 254 151 94

9,116 530 4,50 34,8 275 1460 6,60 282 155 88
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9,738 420 4,70 34,5 576 1340 6,70 282 275 176
9,917 400 4,70 33,8 502 1440 6,80 325 282 186
10,111 435 4,60 34,8 532 1240 6,70 409 284 187
9,990 406 4,50 35,2 561 1320 6,70 339 280 182
10,048 412 4,60 35,2 540 1330 6,60 305 279 187
10,483 620 4,90 35,6 308 1220 6,70 56 237 173
11,324 880 5,30 34,9 300 1300 6,70 367 247 173
10,689 960 5,60 35,2 176 1260 6,80 184 267 190
10,686 860 5,70 34,5 200 1240 6,70 99 250 185
11,353 720 5,50 35,2 225 1300 6,80 141 255 186
12,973 1460 7,70 34,5 264 1240 6,70 212 371 275
13,808 1220 5,65 35,1 374 1860 6,95 56 394 296
14,332 1020 5,30 33,7 352 2160 7,05 153 328 233
15,227 1320 5,60 35,4 276 2180 7,00 99 396 281
14,861 1280 5,55 35,5 396 2380 7,05 141 452 325
23,065 880 4,55 32,5 836 2240 6,90 466 580 400
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EK-B

YSA TESTING VERI SETI

BiYOGAZ DENEY BiYOGAZ MODEL METAN DENEY METAN MODEL

SONUCLARI SONUCLARI SONUCLARI SONUCLARI
62 58,58 45,88 53,82
58 54,12 44,08 76,72
63 72,66 49,14 50,67
123 74,89 87,33 59,53
71 97,04 51,12 75,10
110 119,02 81,40 95,62
114 114,75 82,08 55,96
89 129,10 56,96 84,24
125 122,63 86,25 85,24
155 204,60 106,95 103,84
162 202,34 108,54 98,63
410 274,14 262,40 178,67
300 330,97 219,00 220,20
538 540,95 295,90 328,51
543 563,80 320,37 345,12
113 83,61 70,06 73,53
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170 163,64 119,00 94,33
154 150,65 100,10 97,29
156 129,22 99,84 97,40
166 193,26 117,86 95,10
233 215,15 142,13 130,44
260 227,02 166,40 130,11
345 235,30 238,05 176,86
345 317,46 234,60 219,78
495 495,17 381,15 368,74
515 494,83 329,60 341,32
579 607,08 393,72 331,59
565 617,25 372,90 411,07
174 223,28 111,36 128,75
159 231,34 92,22 116,05
275 262,25 176,00 144,75
279 277,38 186,93 149,03
250 211,51 185,00 153,20
328 343,02 232,88 250,80
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EK-C

TESTING VERI SETININ YSA’DA BIYOGAZ TAHMIN SONUCUNUN UYUM

Biyogaz Uretim Miktar (L/giin)

YSA Biyogaz Veri Degerleri

0 100 200 300 400 500 600

Deneysel Biyogaz Veri Degerleri

Testing Verilerinde Biyogaz igin Deneysel Ve Tahmin Sonuglarinin Uyumu

CiZELGELERI

y=0,9713x +5,8009
R2=0,9345

3 5 7 9 1 12 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Testing Data Sayisi(n)
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EK-D

TESTING VERI SETININ YSA’'DA METAN TAHMIN SONUCUNUN UYUM

leri

eger|

YSA Metan VeriD

450

400 4

350 1

300 1

250 1

200 1

150

100 4

50

CIZELGELERI
1
]
y=0,9461x +2,3284
R?=0,924
0 SICI ‘HI]U 1I50 260 2I50 360 3I50 460 450
Deneysel Metan Veri Degerleri

Metan Uretim Miktarlan (L/giin)

Testing Verilerinde Metan igin Deneysel ve Tahmin Sonuglarinin Uyumu

m  DeneyselMetan
Dederleri
—SA Metan
] Dederleri
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|
1 ' 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21I n % o -] k1] n

Testing Data Sayisi (n)
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EK-E

DATAFIT® TESTING VERI SETi

BiYOGAZ DENEY BiYOGAZ DATAFIT © METAN DENEY METAN DATAFIT®

SONUGLARI SONUCLARI SONUCLARI SONUGLARI
62 103,34 45,88 72,78
58 104,33 44,08 67,59
63 121,44 49,14 84,29
123 110,57 87,33 74,46
71 101,58 51,12 67,49
110 144,39 81,40 99,37
114 140,20 82,08 96,37
89 129,13 56,96 82,36
125 129,96 86,25 85,90
155 187,47 106,95 125,72
162 194,14 108,54 129,86
410 238,83 262,40 160,22
300 305,81 219,00 199,52
538 543,97 295,90 323,38
543 586,18 320,37 353,18
113 130,08 70,06 87,74
170 162,45 119,00 109,31
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154 153,14 100,10 99,44
156 154,37 99,84 98,99
166 140,69 117,86 101,76
233 186,96 142,13 124,55
260 223,16 166,40 151,57
345 257,22 238,05 186,78
345 305,60 234,60 208,59
495 494,50 381,15 359,42
515 511,96 329,60 328,48
579 586,22 393,72 400,64
565 639,11 372,90 421,60
174 208,04 111,36 135,33
159 161,92 92,22 111,40
275 212,21 176,00 141,04
279 243,93 186,93 156,04
250 229,22 185,00 154,84
328 328,73 232,88 237,38
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EK-F

TESTING VERI SETININ DATAFIT®TE BIYOGAZ TAHMIN SONUCUNUN

UYUM CIiZELGELERI

YSA Biyogaz VVeri Degerleri

700

600

500

400

200

100

200 300 400 500 600

Deneysel Biyogaz Veri Degerleri

y=0,9347x + 15,903
R2=0,919

Biyogaz Uretim Miktar (L/giin)

600 4

500

400 ~

300 ~

200 ~

100 +

Testing Verilerinde Biyogaz igin Deneysel Ve Tahmin Sonuglarinin Uyumu

m  Deneysel Biyogaz
Degerleri

—SA Biyogaz
Dederleri

Testing Data Sayisi (n)
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EK-G

TESTING VERI SETININ DATAFIT®TE METAN TAHMIN SONUCUNUN

UYUM CIiZELGELERI
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Testing Verilerinde Metan igin Deneysel Ve Tahmin Sonuglarinin Uyumu
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