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OZET

DEGISKEN SARTLAR ALTINDA ATIKSU ARITIMINDA KARBON VE BESi
MADDESI GIDERIMININ MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE
MODELLENMESI

Cem Cantekin
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2024

Artan kentlesme, sanayilesme ve niifus artis1 egilimleri, birbirinden ¢ok farkli 6lgeklerin
varlig1 ve eksik veri toplanmasi gibi faktorlerle birleserek cevre konularinda belirsizlik
olusturmaktadir. Su kithiginin artis1, emisyonlarda siki sinirlamalar, mevcut ortaya ¢ikan
kirleticiler ve hizla gelisen kentlesme, mevcut atiksu aritimi ve ¢evre sagligi iizerinde
biiyiik sorunlara yol agmaktadir. Atiksu sistemlerindeki kirleticilerin ve besi maddelerinin
giderilmesiyle ilgili karmasiklik, yiiksek dinamik yapist ve modellerin kontrol
sistemlerinin olasiliklara, varsayimlara ve tahminlere dayanmasiyla daha da
zorlagsmaktadir. Atiksu aritiminin isletme maliyeti ve performansi, hidrolik/kat1 bekletme
stiresi, geri doniisiim orani, havalandirma oranlari gibi isletme parametrelerinden oldukca

etkilenmektedir.

Makine Ogrenmesi, agikca programlama uygulanmadan verilere dayali kaliplar
O0grenmeyi ve kararlar vermeyi igeren yapay zeka alamidir. Makine O6grenmesi
algoritmalarinin egitimi, girdi verileri ve ¢ikt1 verilerinden olusan bir veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilir. Algoritma, egitim verilerindeki kaliplara dayali olarak girdi
verilerini ¢ikt1 verileri ile eslestiren bir islev 6grenir. Bu 6grenme siireci sonrasinda
algoritmaya verilen yeni verilere ait ¢ikti1 verilerinin 6ngoriisiinde bulunur. Makine
ogrenmesinin bircok farkli tiirii bulunmakta olup; bunlar arasinda yonlendirilmis
O0grenme (supervised), yonlendirilmemis 6grenme (unsupervised) ve pekistirme 6grenimi

(reinforced) bulunur.



Bu ¢alismada, karmasik atiksu aritimi problemlerini ele almak baglaminda ii¢c 6nemli
model olan karar agaci regresyonu (DTR), destek vektor makineleri (SVM) ve ileri
beslemeli sinir ag1 (FNN) modellerinin uygulanmasina odaklanilmistir. Gergek bir atiksu
aritma tesisinden alman 6 yillik veriler kullanilarak atiksu aritma siirecine ait ¢ikis
atiksuyundaki kimyasal oksijen ihtiyaci (KOJ) ile besi maddesi parametrelerinden toplam
azot ve toplam fosfor parametrelerinin segilen modeller tarafindan 6ngorii performanslari

incelenmistir.

Anahtar Sozciikler: Makine 6grenmesi, yapay zeka, yapay sinir aglari, atiksu aritimi
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ABSTRACT

MODELING CARBON AND NUTRIENT REMOVAL IN WASTEWATER
TREATMENT UNDER VARIABLE CONDITIONS USING MACHINE
LEARNING METHODS

Cem Cantekin
PhD Thesis
Computer Engineering Department
Computer Engineering PhD. Programme
Thesis Advisor: Asist. Prof. Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate School, 2024

The increasing trends of urbanization, industrialization, and population growth, combined
with factors such as the existence of vastly different scales and incomplete data collection,
contribute to uncertainty in environmental issues. The rise in water scarcity, strict
emissions limitations, emerging pollutants, and rapid urbanization pose significant threats
on existing wastewater treatment and environmental health. The complexity of removing
pollutants and nutrients in wastewater systems is further complicated by their high
dynamic nature and the reliance of models and control systems on probabilities,
assumptions, and predictions. The operational cost and performance of wastewater
treatment are highly influenced by operational parameters such as hydraulic/solid

retention time, recycling rate, aeration rates, etc.

Machine learning is an artificial intelligence field that involves learning patterns from
data and making decisions without explicit programming. Machine learning algorithms
are trained on a dataset consisting of input data matching corresponding labels and output
data. The algorithm learns a function that maps input data to output data based on patterns
in the training data. There are various types of machine learning, including supervised

learning, unsupervised learning, and reinforcement learning.

In this study, focusing on addressing complex wastewater treatment problems, three
important models; Decision Tree Regression (DTR), Support Vector Machines (SVM),
and Feedforward Neural Network (FNN) have been applied. The performance of these

models in predicting parameters such as chemical oxygen demand (COD), total nitrogen,

vii



and total phosphorus in the effluent of an actual wastewater treatment plant has been

examined using 6 years of data.

Keywords: Machine learning, Artificial neural networks, Artificial intelligence,

Wastewater treatment
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1. GIRIS

Su kithgr ve kirliligi diinyanin farkli bolgelerinde ortak sorunlar haline gelmistir. Su
kaynaklarmin yetersizliginden kaynaklanan baskiyr hafifletmek igin atiksu aritimi
yoluyla suyun yeniden kullanimi kentsel alanlar, sanayi bolgesi vb. gibi farkli su talepleri

ve siirdiiriilebilir tiretim i¢in etkili bir yol saglamaktadir.

Artan kentlesme, sanayilesme ve niifus artis1 egilimleri, dérdiincii sanayi devriminde
bilginin belirsizligi ve 6lgeklerin ¢oklugu ile cevre konularinda belirsizlik yaratmaktadir.
Artan su kithigi, emisyonlarda kati sinirlamalar, ortaya ¢ikan kirleticiler ve hizh
kentlesme, mevcut atiksu aritimi ve ¢evre saglig lizerinde ¢ok fazla kisitlamaya neden
olmaktadir. Atiksu sisteminde ortaya ¢ikan Kkirleticilerin ve besinlerin giderilmesinin
karmasikligi, yiiksek dinamik yapisi, modellerin ve kontrol sistemlerinin olasiliklara,
varsayimlara ve tahminlere dayanmasini zorlastirmaktadir. Atiksu aritiminin igletme
maliyeti ve performansi, hidrolik/kat1 bekletme siiresi, geri doniisiim orani, havalandirma

oranlar1 vb. isletme parametrelerinden oldukea etkilenmektedir.

Biyolojik reaksiyon mekanizmalari, fiziksel, kimyasal reaksiyon, kinetik, kataliz, ayirma,
tasima fenomenleri, ortaya ¢ikan mikro kirleticiler, atiksu aritma prosesinin ¢ok
degiskenli yonleri arasindaki karmagik etkilesimler nedeniyle (yliksek oranda dogrusal
olmayan ve yiiksek oranda zamanla degisen) atiksu aritma tesisi (AAT) siireclerinin
teshisini karmagsik hale getirmektedir. AAT verilerinin heterojenligi, eksikligi veya
belirsizligi AAT'y1 diger g¢evresel ve biyoteknolojik endiistriyel siireglere kiyasla
benzersiz bir 6zellige sahip kilmakta olup; atiksu aritma tesisinin uygun olmayan bakima,
cok cesitli calisma kosullari, flora ve faunayi etkileyen ciddi halk sagligi sorunlar1 ve

ekolojik sorunlar tetikleyebilmektedir (Hossain vd., 2022).

Atiksu parametrelerinin, Ozellikle besi maddesi parametrelerinin, isletme tarafindan
aritmanin basinda ve sonunda tespiti ve hesaplamalar1 ¢ok 6nemlidir. Gerekli bilgileri
elde etmek i¢in, sensorlerden veya numunelerden veri alinarak ve tesisin girig/cikis akisi

analiz edilerek ham atiksuyun ozellikleri belirlenmelidir. Yetersiz aritilmis atiksular,



yeralti suyu sistemleri gibi su kiitlelerine girerek bir¢ok saglik sorununa neden

olabilmektedir (Bagherzadeh vd., 2021; Sheikh vd., 2023; Hasan vd., 2021).

Su sektorii, glivenilirligi ve siirdiiriilebilir arzi artirmak i¢in dijital bir devrim
gecirmektedir. Atiksu aritimi ve proses isletimindeki mikrobiyal faaliyetlerin c¢esitliligi,
isletim ve cevre kosullarindan kaynaklanan dogrusal olmayan dinamik davraniglara
(proses degisimi) karsi kompanse edilmesi zorunlulugu dogmustur. Yiiksek verimlilik ve
diisiik maliyetli atiksu aritimi elde etmek, gelismekte olan iilkelerde/ekonomilerde yaygin
bir zorluktur. Optimizasyon araclari, operasyon ve siire¢ tasarimi, veriye dayali
sensorlerin kullanimi1 ve pahali kontrol sistemlerinin 6n sart1 olmaksizin optimal strateji
ve Ozel beceriler, su ve atiksu dijitalizasyonunda biiyiik paydaslar1 cezbetmektedir

(Matheri vd., 2021).

Matematiksel modelleme ve simiilasyon araglar1 biyolojik atiksu aritiminin
optimizasyonu i¢in degerli araglardir (Cortes ve Vapnik, 1995; Guo vd., 2015). Modeller,
atiksu aritma proseslerinin karbon oksidasyonu, denitrifikasyon, nitrifikasyon, fosfor
giderimi ve biyokat1 zenginlestirme yoluyla dijital donilisiimiinii yapabilmektedir
(Andrade Cruz vd., 2022). Veri madenciligi, AAT operasyonlart ig¢in veriye dayal
modellere uygulanan gelismekte olan teknolojilerden bir tanesidir. Hata kontrol
sistemlerinden kaynaklanan eksik veriler (veri kiimeleri), veri analizi, tahmin ve
modellemede 6grenme ve siniflandirma dogruluklarini etkiledigi bilinmektedir (Gandomi
ve Haider, 2015; Hashem vd., 2015; Goodfellow vd., 2016). Uygun y6netim sistemleri,
farkli miihendislik, biiyiik veri, yapay zeka, derin 6grenme (DO), makine grenimi (ML),
veri bilimi/analitigi, veri madenciligi, otomasyon, blok zinciri teknolojisi, biyoteknoloji,
mikrobiyoloji, veri akisindan, sosyal bilimler ve diger bilimsel alanlardan ¢ok disiplinli

yaklasimlar gerektirmektedir.
1.1 Caliymamin Amaci

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayar bilimi ve istatistigin kesistigi noktada ve yapay zeka
(Al) ile veri biliminin merkezinde yer alan en hizli biiyiliyen teknik alanlardan biridir.
Makine 6grenmesinin etkisi, tiikketici hizmetleri, bankacilik, astronomi ve ampirik
bilimler gibi yogun veriler iceren bir dizi endiistride genis ¢apta hissedilmektedir. Atiksu

aritma alaninda ise veri liretimi, atiksu aritma tesislerinin (AAT) otomasyonu ile birlikte



ortaya ¢ikmistir. Ek olarak, hesaplama ve depolama kapasitesinin artmasi, su sektoriinde

farkli kaynaklardan gelen biiyiik miktarda bilginin depolanmasina olanak saglamistir.

Bu ¢alismada, aktif gamur bazli bir AAT'de ger¢ek zamanli optimal kontrole odaklanmak
hedeflenmektedir. Veriye dayali yontemler kullanilarak AAT'min degisken tahmini ve
proses kontroliiniin iyilestirilmesine yonelik mevcut yontemlerin incelenerek performans

karsilagtiritlmasinin yapilmas1 amaglanmaktadir.
1.2 Calismanm Onemi

Artan niifusun sonucu olarak kentlesmenin ve sanayilesmenin hizlanmasiyla birlikte
biliylik miktarda atiksu tretilmektedir. Atiksu aritma tesisleri (AAT'ler), kirleticileri
ortadan kaldirmak ve insan faaliyetlerinden kaynaklanan atiksularin ¢evre kirliligini
azaltmak icin tasarlanirlar. Genel olarak atiksuyun aritilmasinda doért agsama vardir: 6n
aritma, birincil aritma, ikincil aritma ve ti¢linciil aritma ve her fazin secilebilecek ¢ok
sayida teknolojisi bulunmaktadir. Ancak, AAT'lerin insas1 ve isletilmesi ¢ok cesitli
kaynaklar1 (tatl su, enerji, kimyasallar vb.) tiiketir, sera gazlar1 (GHG'ler) yayar ve atik
camur Uretir. AAT'lerin yiiksek dogrusalsizlik ve varyasyon nedeniyle kontrol edilmesi

ve optimize edilmesi karmasiktir.

Veriye dayali siire¢ kontrolii ve performans analizindeki son gelismeler, atiksu aritma
endiistrisine maliyetleri diislirme ve operasyonlar iyilestirme imkani sunmaktadir.
Bununla birlikte, atiksu aritma tesislerinde (AAT) biiyiik veri, AAT'nin benzersiz
ozelliklerini tam olarak analiz etmek icin gereken arka plan bilgisinin entegre

edilememesinden dolay1 yaygin olarak yeterince kullanilmamaktadir.

Bu baglamda veriye dayali teknikler, atiksu aritiminda degerli siire¢ bilgileri
saglamaktadir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalart proaktif karar verme
slireglerine yardimet olarak siire¢ verimliligini artirarak isletme maliyetlerini azaltma ve
atiksu ¢ikis kalitesini artirma agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Makine 6grenmesinin
adaptasyon yetenegi, atiksu aritim sistemlerini siirekli olarak gelistirmeye imkan tanima

ve atiksu aritma endiistrisinde devrim yaratma firsati agisinda biiylik 6nem tasimaktadir.



1.3 Varsaymmlar

Bu ¢aligma atiksu aritim siireglerinin tamamini1 kapsamamaktadir. Sadece biyolojik besi
maddesi giderimi siireci icerisinde Kimyasal Oksijen Ihtiyaci, Toplam Azot ve Toplam
Fosfor parametreleri ele alinmis olup, se¢ili yapay zeka modelleri bu siiregten elde edilen

veri seti kullanilarak incelenmistir.

Toplanan verilerin ve kullanilan modellerin gelisime agik olmasi, daha biiyiik veri setleri
veya hibrit modellerin entegre edilmesi ile modellerin daha etkin hale getirilebilecegi goz

oninde bulundurulmalidir.
1.4 Smirhklar

Calismada kullanilan veri seti besi maddesi giderimi de yapan bir biyolojik atiksu artimi
tesisine ait gercek verilerdir. Bu veriler aritim siireci kontroliiniin dogas1 geregi
laboratuvar ortaminda yapilan deneysel Ol¢limlere dayanmaktadir. Bu o6lgiimlerden
kaynaklanabilecek olasi hatalarin yani sira beklenmedik desarjlardan kaynakli olarak
verilerde sapmalar olabilmektedir. Bu tarz sapmalar ve ekstrem degerler veri setinin

calismaya hazirlanmasi kapsaminda gerekli diizenlemeye tabi tutulmustur.

Veri setine ek olarak makine 6grenmesi agamasinda kullanilacak olan modellerin de bazi
sinirlamalart bulunabilmektedir. Asir1 uyum (over-fitting), dnyargili yapilar olusturma,
hesaplama yapisinin karmasikliklar1 sebebiyle hesaplama siiresinin uzun olabilmesi,
hiper-parametre seg¢imine karsi asirt duyarlilik gibi sinirlamalar uygulama asamasinda

g6z onilinde bulundurulmalidir.
1.5 Tammlar
Atiksu: Kalitesi insan faaliyetleri tarafindan olumsuz etkilenen su kiitlesi.

Atiksu aritimi: Cesitli insan faaliyetleri sonucu kirletici yiiklere maruz kalan suyun
belirli kimyasal, fiziksel ve biyolojik siireclerin uygulanmasi sonucu ¢evreye ve insan

saghigma tehlike arz etmeyecek karakterizasyona getirilmesi islemidir (Mackenzie,
2010).



Makine o6grenmesi: Bilgisayarlarin acik bir programlama uygulanmadan verilerden
ogrenmeleri ve tahminler yapmalarini saglayan algoritmalarin kullanildig1 yapay zeka

alanidir (Bishop, 2006).

Yapay Zeka: Canlilarda olan biyolojik zekaya 6zgii olan algilama, 6grenme, ¢dziim
tiretme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma gibi fonksiyonlar1 otonom olarak yerine

getirebilen yapay yazilimlar (Poole vd., 1998).

Algoritma: Matematikte ve bilgisayar biliminde bir isi veya hesaplamay1 yapmak i¢in
tanimlanan, bir baslangi¢ durumundan basladiginda, agik¢a belirlenmis bir son

durumunda sonlanan, net olarak tanimlanmis sonlu islemler biitiini.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Atiksu aritma tesislerinden elde edilen genis veri setlerini inceleyen makine 6grenmesi
modelleri, desarj ozelliklerini dnceden tahmin edebilir, bu da proaktif karar alma
stireclerine katki saglar. Bu modeller, ¢evresel standartlara uyumu saglamak ve isletme
maliyetlerini azaltmak konusunda etkiye sahiptir. Ayrica, hizli anormallik tespiti yaparak
sorunlar1 hizli bir sekilde saptamayi kolaylastirabilirler. Makine 6grenmesi uygulamalari
atiksu aritma tesislerinin igletme siireclerini optimize etmelerine ve mevcut kaynaklari
daha etkili bir sekilde kullanmalarina olanak tanir. Ayrica, cevresel siirdiiriilebilirlik
cabalarina katkida bulunarak su kaynaklarinin korunmasina yardimci olur. Dolayisiyla,
makine oOgrenmesi, atiksu aritimindaki operasyonel etkinlik, g¢evresel uyum ve
stirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli bir aragtir, atiksu aritma siireglerine 6nemli avantajlar

sunar.
2.1 Atiksu Aritimi

Belediye atiksu aritma tesisleri (AAT), besin maddeleri, patojenler ve organik ve
inorganik kirleticiler nedeniyle su yollarinin kirlenmesini 6nlemek igin hayati 6neme
sahiptir. Atiksu ¢evreye desarj edilmeden Once aritilmazsa hastaliklar hizla yayilabilir
(Feachem vd., 1983); ciiriiyen organik bilesikler, sucul yasami siirdiirmek i¢in gereken
¢Oziinmiis oksijeni (DO) tiiketebilir (Bunzel vd., 2013); metaller ciddi akut ve kronik
toksikolojik etkilere sahip olabilir (Akpor, 2014); fazla besin maddesi, 6trofikasyona veya
DO tiiketen ve potansiyel olarak toksik bilesikler iireten alglerin agir1 biiylimesine neden
olabilir (Chislock wvd., 2013); ve farmakolojik olarak aktif bilesikler, diisiik
konsantrasyonlarda bile, dogal bakteri popiilasyonlarinda dirence katkida bulunabilir ve
balik ve sucul hayvanlarin endokrin fonksiyonlarmni bozabilir (Hernando vd., 2006).
Gelismis tilkelerin ¢ogunda, evsel atiksu merkezi bir tesise iletilir ve bu tesislerde aritim

islemi gerceklestirilir.
2.1.1 Atiksu

Genel olarak atiksu, kalitesi insan faaliyetleri tarafindan olumsuz etkilenen su olarak

tanimlanabilir. Bu tanim suyun, genis bir madde yelpazesi ile kontamine olabilecegi



anlamina gelmektedir. Olas1 kirleticilerin ¢esitliligine ragmen, tipik biyolojik aritma
stireci nitrifikasyon ve denitrifikasyon kullanarak karbon, azot ve fosforla birlikte ana
kirliligin giderimine odaklanir. Buna ek olarak, farkli mekanik adimlar vasitasiyla

partikiil maddeler atiksudan giderilir.

Evsel atiksu temelde haneler veya benzeri tesisler tarafindan kullanilan su olup; iki gruba
ayrilabilir: 1. Baslica olarak insan veya hayvanlardan gelen diski ve idrar tarafindan
etkilenen siyah su. 2. Yikanma, yikama, pisirme ve benzeri faaliyetlerden kirletilen gri
su. Tiim durumlarin ¢ogunda siyah ve gri su ayrilmaz ve karisim halinde kanalizasyon
sistemine ulagir. Aritma siireci i¢in 6nemli olan sey, bu faaliyetlerin atiksuya belirli bir
kirletici / besi maddesi bilesimi kazandirmasi gergegidir. Belediye atiksuyu terimi, bir
sehirden gelen atiksuyu ifade eder ve evsel ve endiistriyel atiksuyun bir karigimi anlamina

gelir.

Endiistriyel atiksu, iiretim, temizleme veya sogutma gibi endiistriyel siiregler sirasinda
kirletilen sudur. Endiistriyel atiksuyun bilesimi evsel atiksudan tamamen farkli olabilir ve
desarj eden endiistri tiiriine biiyiik 6l¢iide baghdir. Genel olarak endiistriyel atiksular
yiiksek KOI degerlerine sahip olmakla birlikte endiistri tiiriine gore yiiksek miktarda azot
ve diger kirletici yiikler de icerirler. Uretim siireci parti seklinde diizenlenmisse, atiksu
karakterizasyonu giinden giine 6nemli olglide degisebilir. Bu belirsizlikler, kontrol ve

optimizasyon tekniklerinin uygulanmasini karmasiklastirir.

Tarimsal atiksu, tarimsal alanlarda ve ciftliklerden kaynaklanan giibreler, pestisitler,
digkilar vb. Kirletici yiiklerini iceren atiksulardir. Aritma tesisleri i¢in, genellikle canli
iireme tesisleri gibi nokta kaynaklardan gelen tarimsal atiksu ilgi odagidir. Tarlalardaki

kirli su genellikle toplanmaz ve dogrudan yeralt1 suyuna veya su kiitlesine akar.

Si1zint1 sular1 6zel bir atiksu tiiriidiir. S1zint1 sular1, genellikle kanalizasyon sistemine sizan
su (genellikle yeralti suyu) anlamma gelir. Kanalizasyonda diger atiksu tiirleriyle
kanigtirilir ve atiksu aritma tesislerine taginir. Atiksu aritma tesislerine girmesi sebebiyle
genellikle diger atiksu tiirlerinin seyrelmesine yol acar. Optimizasyon veya kontrolor
gelistirme sirasinda, yi1l boyunca miktar1 degisir ve yeralt1 su seviyesi ile degisir, bu

nedenle dikkate alinmalidir.



Yiizeysel atiksular, sokaklardan, otoparklardan ve temel olarak kanalizasyon sistemine
bitisik tiim sizdirmaz yiizeylerden gelen kentsel akis suyudur. Bu nedenle, yag, yakit,
lastik, egzoz, yol asinmasi vb. ile kontamine olabilir. Aritma tesisi ve kontrol stratejisi
icin yagis olaylar1 sirasinda 6nemli hale gelir. Kombinasyonlu bir kanalizasyona

baglandiginda, aritma tesislerine giren atiksu miktarini 6nemli 6lgiide artar.
2.1.2 Biyolojik atiksu aritim

Atiksu aritma tesislerinde biyolojik islemler genellikle karbon, azot ve fosforun
giderilmesine odaklanir. Siiregler ayr1 ayri ele alinabilir olsa da, birbiriyle yakindan
iligkili olup ve birbirini etkilemektedir. Belirtilen kirletici yiiklerden farkli olarak, aritma
stireci boyunca kismen giderilebilir olmalarina ragmen farmakolojik bilesikler veya agir
metaller gibi diger maddeler 6zellikle hedeflenmemektedir. Genel konsept olarak giderim
daha ¢ok maddelerin ¢amura baglanmasi ve bu sekilde bertaraf edilmesi seklinde

tanimlanabilir (Henze vd., 2008).

Dogal su kaynaklaria aritilmamis atiksu desarji ciddi ¢evre kirliligine neden olabilir.
Atiksu, 6zellikle organik madde, azot (N) ve fosfor (P) yiiksek konsantrasyonlari igerir
ve bunlar alic1 su kaynaklarinda 6trofikasyona neden olabilir (Metcalf ve Eddy, 2003).
Otrofikasyon, alg ve su bitkilerinin asir1 biiyiimesine yol acarak, diisiik oksijen
seviyelerine, balik 6liimlerine ve su ekosistemlerinin tahribine neden olabilir. Bu nedenle,
atiksudan besi maddelerinin giderilmesi, insan ve ¢evre sagligini korumak igin kritik

oneme sahiptir.

Biyolojik besi maddesi giderimi (BNR), azot ve fosforun atiksudan giderimi igin etkili ve
stirdiirtilebilir bir yontemdir. BNR islemi, nitrifikasyon ve denitrifikasyon siirecleriyle
organik madde ve besin maddelerinin giderimini icerir. BNR prosesi iki adimdan olusur:
organik madde ve besi maddesi giderimi. Ilk adimda, mikroorganizmalar atiksudaki
organik maddeleri tiiketerek karbondioksit ve suya doniistiiriirler. Ikinci adimda,
mikroorganizmalar nitrifikasyon ve denitrifikasyon siiregleri yoluyla atiksudan azot ve

fosfor giderilirler.

Bir biyolojik atiksu aritma prosesinde pH, sicaklik, ¢6ziinmiis oksijen (DO), hidrolik
bekletme siiresi (HRT) ve ¢amur bekletme siiresi (SRT) gibi ¢esitli temel karakteristik



parametreler yer almaktadir. pH seviyesi mikroorganizma aktivitesini etkiler ve BNR igin
optimal pH aralig1 7,0 ile 8,0 arasindadir. Sicaklik da BNR isleminde dnemli bir rol oynar

ve optimal sicaklik aralig1 20°C ile 30°C arasindadir.

Coziinmiis oksijen (DO), nitrifikasyondan sorumlu olan aerobik mikroorganizmalarin
biiylimesi ve aktivitesi i¢in 6nemlidir. Nitrifikasyon asamasinda DO seviyesi 2-3 mg/L
seviyesinde tutulmalidir. Denitrifikasyon sirasinda DO seviyesi diisiik tutulmalidir, 0,5

mg/L'nin altinda olmalidir.

Hidrolik bekletme siiresi (HRT), atiksuyun aritma sisteminde kalma siiresidir. Daha uzun
bir HRT, mikroorganizmalarin atiksuyla daha uzun siire maruz kalmasina izin verir ve
daha yiiksek giderim verimlilikleri saglar. Camur bekletme siiresi (SRT),
mikroorganizmalarin aritma sisteminde kalma stiresidir. Daha uzun bir SRT, saglam bir
mikrobiyal toplulugun gelismesine olanak tanir ve aritma sisteminin kararliligini ve

performansini artirabilir (Mackenzie, 2010).
2.1.3 AKktif camur

Aktif camur, atiksu aritma tesislerinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu teknik
kullanilarak atiksuyun mikroorganizmalarla olusturulan biyokiitle ile birlestirilerek

cokelti olusturulmasi prensibine dayanmaktadir.

Tim aktif camur tesislerinde, camurun son aritma isleminde sudan ayrilmasi; ¢oktiirme
islemi gergeklestirilmektedir. Ayrilan biyokiitle daha sonra belirli oranlarda
biyoreaktorlere geri pompalanir. Biyokiitlenin siirekli taze atiksu ile beslenmesi nedeniyle
biyokiitle artar. Bu, geri pompalanan ¢amurun bir kisminin, yani fazla gamurun ayrilmasi

ve camur aritma islemine yonlendirilmesini gerektirir (Henze vd., 2008).

Avantajlarinin  yan1 sira, aritma siireci sirasinda farkli isletme sorunlar1 ortaya
cikabilmektedir. Tipik sorunlar, sisen ¢amur ve yiizen ¢amurdur. Her iki durumda da
aritilan atiksuyun biyokiitleden ayrilmasi diizgiin gerceklesmez. Sisen Camur, filamentli
bakterilerin, yavas ¢cokelme kosullarina yol acan biiyiime avantaji elde ettigi durumlarda
ortaya ¢ikar. Camur, Camur Hacim Indeksi (SVI)' nin 150 ml/g'den biiyiik oldugu
durumlarda sismis ¢amur olarak kabul edilir (Lee ve Lin, 2007). Yiikselen Camur/Yiizen

Camur, son aritmada denitrifikasyon meydana geldiginde ortaya ¢ikar, bu da



karbondioksit gazi tiretir ve Nocardia gibi belirli bakterilerin biiyiimesi sonucu daha etkin
hale gelmektedir. Sonug olarak, ¢okeltme tankinda yiizen bir gamur tabakasi olusur. Sisen
camur ve yiikselen ¢amur sorunlar1 her ikisi de ¢amur ¢ikisina ve desarj degerlerinin

ihlaline yol acabilmektedir (Henze vd., 2008).
2.1.3.1 Karbon giderimi

Tarihsel olarak, karbon atiksu aritma tesislerinde hedeflenen ilk parametredir ve
1970'lerin ortasina kadar tesisler yalnizca organik madde giderimi i¢in insa edilmistir. Bu
tesisler ¢amur istikrar kazanana kadar siirekli havalandirilmistir. Bu islem, yiiksek
miktarda enerji gerektirmektedir ancak zamanin diisiik enerji maliyetleri nedeniyle
uygulanmasinda sakinca goriilmemistir (Ludzack ve Ettinger, 1962). Karbon giderimi
Biyolojik Oksijen Ihtiyaci (BOI) ve Kimyasal Oksijen Ihtiyact (KOI) parametreleri

tizerinden takip edilmektedir.

Kimyasal Oksijen Ihtiyaci, su igindeki organik ve inorganik maddelerin kimyasal
oksidasyonu igin gereken oksijen miktarin1 dlgen, sikca KOI olarak kisaltilan, nicel bir
olgiidiir. Kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), suda bulunan bir organik bilesigin tamamen
oksidasyonu igin gereken oksijen kiitlesi olarak tanimlanir. Glikozun (CH20)s
oksidasyonu i¢in temsili bir hidrokarbon olan 1 mol Oz / mol C gereklidir (Wiesmann
vd., 2007). Atiksu baglaminda, KOI 6zellikle organik kirlilik yiikiinii degerlendirmek igin
temel bir metrik olarak hizmet etmektedir. Bu 6l¢iim, karbonhidratlar, yaglar, proteinler
ve diger biyolojik olarak parcalanabilir maddeler de dahil olmak iizere genis bir organik

bilesen yelpazesini kapsamaktadir.

Atiksu i¢indeki yiiksek KOI seviyeleri, karmasik organik bilesiklerin varligini belirtir. Bu
bilesikler, endiistriyel desarjlar, evsel kanalizasyon ve dogal siirecler kaynakli olarak
atiksudaki genel organik yiikii artirir. KOI seviyelerinin ynetilmesi ve azaltilmasi,

organik kirliligin etkilerini kontrol etmek agisindan énemlidir.

KOI, Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci (BOI) ile yakindan iliskilidir. BOI, organik madde
biyolojik olarak parcalandiginda mikroorganizmalar tarafindan tiiketilen oksijen
miktarmi gdsterir. KOI, toplam oksijen talebini 6lgerken, BOI, organik kirleticilerin

biyolojik olarak pargalanabilir fraksiyonu hakkinda bilgi verir. Yiiksek KOI seviyeleri
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genellikle yiiksek BOI'yi ima eder, bu da sucul ortamlarda oksijen tiikenmesi potansiyeli

acisindan daha biiyiik bir risk anlamina gelmektedir.

Diinya genelinde ¢evresel diizenleyici kuruluslar, atiksu aritma tesislerinden desarj edilen
suyun KOI seviyeleri i¢in siki standartlar belirlemektedir. Bu standartlara uyum, yalnizca
yasal bir gereklilik degil, ayn1 zamanda desarj edilen suyun cevreye bir tehdit
olusturmamasini saglamaktadir. Etkili karbon giderimi, bu diizenleyici hedeflere ulagmak

icin 6nemlidir.

Biyolojik karbon giderimi, atiksu aritiminin temel taslarindan biridir ve etkili giderim
stratejileri tasarlamak igin teorik temellerin anlasilmasi énemlidir. Bu siireg, 6zellikle
atiksudaki organik karbon bilesiklerini metabolize etmek ve pargalamak igin
mikroorganizmalarin ~ kullanilmasin1  igerir.  Bakteri ve mantarlar1  igeren
mikroorganizmalar, biyolojik karbon gideriminde merkezi bir rol oynar. Bu
mikroorganizmalar, karmasik organik bilesikleri basit formlara ¢evirmek i¢in gerekli olan
enzimatik mekanizmalara sahiptir. Bu mikroorganizmalarin metabolik faaliyetleri,
organik karbonu mikrobiyal biyokiitleye ve karbondioksit gibi son iiriinlere doniistiiriir.
Atiksu, etkili karbon giderimi i¢in ¢esitli organik bilesikleri icerir, bu da etkili bir
mikrobiyal toplulugun varligin1 gerektirir. Farkli mikrobiyal tiirler, belirli organik
bilesiklerin parcalanmasina uzmanlagsmistir. Mikrobiyal konsorsiyum, genis bir organik

kirleticiler yelpazesinin parcalanmasini saglamak icin igbirligi yapar.

Biyolojik karbon giderimi, hem aerobik (oksijenli) hem de anaerobik (oksijensiz) kosullar
altinda gerceklesir. Aerobik kosullarda mikroorganizmalar, organik karbonu tamamen
karbondioksit ve suya oksidize etmek i¢in oksijeni kullanir. Anaerobik kosullarda ise
organik karbon metana ve karbondioksite doniisiir. Aerobik ve anaerobik kosullar

arasinda se¢im, atiksu 6zellikleri ve aritma hedefleri gibi faktorlere baglidir.

Azot giderimi uygulayan tesislerde, denitrifikasyon ig¢in yeterli konsantrasyonlarda
karbon bulunmasi gerekmektedir, ancak aritilmis su tesislerden ayrilmadan once
yeterince giderilmelidir. Bu, tesisin isletme mihendisligini ve kontroliini

karmasiklastirir. Siirecte karbon 6zellikle iki stire¢ i¢in kullanilir:
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- Heterotrofik biyokiitle biiyiimesi.

- Camurun endojenik solunumu.

Tesisin kontrolii i¢in iki husus dikkate alinmalidir:

Denitrifikasyon siireci sirasinda yeterli KOI'nin olmasi.

— Desarji standartlarini saglayabilmek igin yeterli KOI gideriminin saglanmasi

(Mackanzie, 2010; Metcalf ve Eddy, 2003).

Etkili biyolojik karbon giderimi, organik Kkirleticilerin suya salinmasini engeller.
Kontrolsiiz organik kirlilik, sucul ekosistemlerde oksijen tiikenmesine yol agarak baliklar
ve diger sucul organizmalarin sagligini tehlikeye atabilir. Biyolojik karbon giderimi,

ekosistemlerin dengesini korumaya yardimei olur.

Organik karbon giderimi, sucul ortamlardaki besin ylikiinlin azaltilmasiyla yakindan
iligkilidir. Organik maddenin pargalanmasi, azot ve fosfor bilesiklerinin giderilmesini
icerir ve Otrofikasyon riskini azaltir. Asir1 besinler, alg patlamalarina neden olabilir ve su

sistemlerinin ekolojik dengesini bozabilir.

Yiiksek seviyede organik kirleticiler iceren atiksu, halk sagligi i¢in bir risk olusturur.
Patojenler ve zararli mikroorganizmalar bu ortamlarda gelisebilir. Etkili biyolojik karbon
giderimi, desarj edilen suyun zararh kirleticilerden arindigindan emin olur, bdylece halk

sagligini korur.

Cevre diizenlemelerine uyum saglamak, atiksu aritma tesisleri i¢in KOI standartlarmi
karsilamak onemlidir. Uyumluluk, yalnizca yasal bir gereklilik degil, ayn1 zamanda
stirdiirtilebilir uygulamalarla uyumlu olmayi gerektirir. Etkili biyolojik karbon giderimi,

su aritma stireclerinin genel siirdiiriilebilirligine katkida bulunur.
2.1.3.2 Azot giderimi

Azot, su kalitesi yonetimindeki ana parametrelerden biridir. Amonyum (NHs-N) su
bitkilerinin temel besin maddesidir ve asir1 konsantrasyonlar1 6trofikasyona neden olur.
Iyonize olmayan amonyum (NH3) su ortamu igin toksiktir ve bakteriyel nitrifikasyon

siireclerinden dolay1 ¢ozlinmiis oksijen talebi artar. Alici ortamlarda Otrofikasyon,
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¢Oziinmiis oksijen tiikkenmesi ve toksisite sorunlari, azot parametresinin kontrol
edilmesiyle yonetilir. Giiniimiizde azot giderimi biyolojik islem siirecleriyle basariyla
gerceklestirilmektedir (Orhon and Artan, 1997). iki temel adimdan olusur: 1.
Nitrifikasyon ve 2. Denitrifikasyon. Nitrifikasyon, amonyumun aerobik kosullar altinda
nitrata doniistiiriildiigi bir stireg olup; denitrifikasyon ise nitratin anoksik kosullar altinda
azot gazina dontstirildigi bir siiregtir. Sekil 1°de goriilebilecegi gibi bu siirecin
islemesi, idrardaki baslica maddelerden biri olan iirenin, 6nceki bir adimda tire hidrolizi
yoluyla amonyuma doniistiiriilmesini gerektirmektedir. Bu hidroliz siireci genellikle

atiksuyun aritma tesisine ulagsmasindan once kanalizasyon sistemlerinde gergeklesir

(Mackanzie, 2010).

0z KOi
v l
NHs-N — Nitrifikasyon ——» Denitrifikasyon —» N2

Sekil 1. Atiksu aritiminda azot giderimin basitlestirilmis gosterimi

Denitrifikasyon, atiksu igeriginin ¢ogunlukla nitrat formunda oldugu durumlarda
uygulanabilir. Bununla birlikte, evsel atiksu genellikle oksitlenmis azot icermez. Bu
nedenle, belediye uygulamalarinda azot kaldirilmadan once atiksudaki organik ve
amonyak azotunun Oncelikle nitrit (NO2) veya nitrat (NO3z") formuna oksitlenmesi
gerekmektedir. Siire¢ yapilandirmas: agisindan, bu, biyolojik denitrifikasyonun

nitrifikasyon ile ¢iftlestirilmesini gerektirir (Orhon and Artan, 1997).

Nitrifikasyon, iki asamali bir siire¢ olup, sirasiyla amonyumun nitrite ve nitrata
doniistimiidiir. Aerobik kosullarda, Nitrosomonas, Nitrosococcus, Nitrosopira,
Nitrosovibrio ve Nitrosolobus gibi amonyak oksitleyen nitrikler, amonyumu nitrite (NO2)

oksitleyebilirler (Liu, 2008). Amonyumun nitrite oksidasyonu;
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NHs+ + 3/2 02 - NO2 + 2 H" + H,0 (2.1)

Ve nitritin nitrata oksidasyonu;

NO2 + %2 O2 — NO3’ (2.2)

Nitrobacter, nitrit oksidasyonundan sorumlu bakteriler arasinda en {inlii cinstir.
Nitrifikasyon bakterileri ototrof, kemolitotrof ve zorunlu aeroblardir. Ototrof
olduklarindan, nitrifikasyonun yiiksek enerji gerektiren bu siirecinden dolay1
nitrifikasyonun ¢ok daha kiiglik bir biyokiitle verimi (Y) vardir (Rittmann and McCarty,
2001).

Nitrifikasyon, karbon gideriminden daha zor gerceklesen bir siirectir, ¢iinkii ototrofik
biyokiitle heterotrofik biyokiitleden yaklasik bes kat daha yavas biiylimektedir. Ayni
nedenle karbon amonyaktan daha hizli tiiketilir. Bu sebepten 6tiirii atiksu aritma tesisinin

diizgiin isletilmesinde atiksuyun dogru C:N:P oranina sahip olmasi 6énem tagimaktadir

(Wiesmann vd., 2007; Orhon ve Artan, 1997).

Denitrifikasyonda nitrat (NOs) veya nitrit (NO2’), anoksik kosullarda mikrobiyal
solunumda ¢oziinmiis oksijenin yerine gecer. Denitrifikasyon ve karbon giderimi, farkl
elektron alicilar1 kullansalar da ayn1 heterotrofik biyokiitle tizerine dayanir. Azot giderimi
icin isletilen tek ¢amur aktif camur sistemlerinde, heterotrofik biyokiitle, anoksik kosullar
altinda nitrat tiikketmeye baslayacak sekilde kendini adapte etmesi beklenir (Artan ve
Orhon, 2005).

Azot giderimine ek olarak, denitrifikasyon oksijen geri kazaniminda da fayda
saglamaktadir. Bu durum, nitrifikasyonda nitrat i¢inde bulunan oksijenin bir kisminin
karbon gideriminde kullanilabilecegi anlamina gelmekte olup, uygulamada yaklasik %50

geri kazanim orani elde edilebilmektedir (Henze vd., 2008).
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Bu siireg, anaerobik/aerobik kosullar, organik substratlar ve uygun pH ortamini gerektirir
(Wiesmann vd., 2007). Camur atik olmamasi, aktif ¢camur siirecinde yavas biiyliyen
nitrifikatorlerin ve denitrifikatorlerin aktivitesi i¢in ¢amurun en aza indirilmesinin
miimkiin olacagi anlamina gelir. Mikroorganizmalar siire¢ boyunca canli kaldig siirece
camurun en aza indirilmesi miimkiin olur. Geleneksel ¢amur attk modu bu yavas
biiyiiyenler igin popiilasyon kaybma neden olabilir. Ote yandan sonsuz SRT'yi
basarabilecek camur azaltma, bu bakterilerin biiylimesi i¢in bir ¢oziim olabilir (Liu,

2008).

Denitrifikasyon prosesinde karbon yiikii kisitlayict bir parametre olabilmekte olup, bu
sorunu farkli tesis tasarimlari ile veya ek karbon kaynagi kullanarak asmak miimkiin
olmaktadir (Mackanzie, 2010). Miikemmel bir verimli sistem, KOI/N oran1 4.2 olan azotu
giderebilir, ancak uygulamada genellikle 5-10 arasindaki oranlar gereklidir (Henze, 1991;
Artan ve Orhon, 2005). Gelen atik akimlar1 her zaman kabul edilebilir azot giderimine
ulasmak i¢in yeterli karbon saglamaz ve KOI kolayca giderilebildiginden, denitrifikasyon

icin kullanilabilir konsantrasyon, giristen 6nemli 6l¢iide daha diisiik olabilir.
2.1.3.3 Fosfor giderimi

Atiksularda fosfor ii¢ formda bulunur; ortofosfat, polifosfat ve organik bagl fosfor. Basit
ortofosfatlar ve polifosfatlar toplam anorganik fosforu olusturur. Polifosfatlar, asit
hidrolizi yoluyla kolayca ortofosfata doniistiiriilebilirken, organik maddeyi tamamen
oksidatif olarak parcalamak, organik fosforun ortofosfat olarak serbest kalmasi i¢in
gereklidir. Ortofosfatlar mikroorganizmalar tarafindan kolayca asimile edilir. Diger

fosfor formlari, sadece ortofosfatlara hidroliz sonucunda mikroorganizmalar tarafindan

erigilebilir hale gelir (Wiesmann vd., 2007; Artan and Orhon, 2005).

Gegmiste, fosfatin ¢ogu zaman kimyasal islemler kullanilarak giderildigi donemler
olmustur. Bu iglem, atiksuya demir veya aliiminyum tuzlari gibi maddelerin eklenmesini
igerir, Ornegin FeSOs4 veya AICIl3 gibi. Bu proseste ¢oziinmiis fosfat bilesikleri
coziinmeyen fosfatlara doniistiiriiliir ve daha sonra ¢amur ile birlikte tesislerden
giderilmektedir. En yaygin kullanilan islem es zamanli ¢okeltmedir, bu islemde ¢okeltici
havalandirma tanklarina dozlanir. Alternatifler arasinda 6n ¢okeltme ve ¢okelticinin 6n

islem amaciyla giris akisina dozlandigir 6n ¢okeltme ve son ¢okeltmeden sonra ek bir
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reaksiyon tankinin gerektigi ¢cokeltme sonrasi islemleri bulunmaktadir (Metcalf ve Eddy,
2003). Giiniimiizde biyolojik fosfat giderimi de kullanilmaktadir, bu nedenle fosfat
eliminasyonu genellikle kimyasal ve biyolojik ¢okeltme siireclerinin kombinasyonuyla

gerceklesmektedir (Mackanzie, 2010).

Gelistirilmis Biyolojik Fosfor Giderimi (EBPR) aktif ¢camur sistemi anaerobik/aerobik bir
dizi ile isletildiginde, polifosfat biriktiren organizmalarin (PAOs) iistiinliigli sonucunda
ortaya cikar. Anaerobik ortamda PAO'lar, bu donemde fermante edilebilir substrat
kullanan normal heterotroflarin ¢ogunlukla asetat gibi ugucu yag asitlerini (VFA)
depolayabilir. VFA'larin polihidroksi-alkanoatlar (PHA) olarak depolanmasi, i¢
polifosfat (poli-P) havuzunu enerji kaynagi olarak kullanarak ortofosfatin salinmasina yol
acar. Sonraki aerobik donemde PAO'lar depolanmis PHA {izerinde biiylir ve poli-P
rezervlerinin yenilenmesi icin ortofosfat alir, bu da ¢amurun fosfor igerigini arttirir.
Normal heterotroflarin bir elektron alicisinin eksikligi nedeniyle asetat gibi substratlari
alamamasi, anaerobik kosullarin aktivasyon ¢amurunda PAQ'larin zenginlesmesini

destekler (Mackenzie, 2010; Wiesmann vd., 2007).
2.1.4 Atiksu aritma tesisi

Aritma tesisleri, atiksu aritma sistemlerinin temel bilesenleridir. Bu tesislerde gercek
aritma siireci asamalar halinde gerceklestirilmektedir. Bu tesisler mekanik, biyolojik ve
kimyasal aritma siire¢lerini kullanmaktadir. Cesitli mekanik aritma adimlarinin ardindan
karbon, azot ve fosforun biyolojik aritim1 ana reaktorlerde gerceklestirilir. Bu siirecleri
aktif camurun ¢okeltme yoluyla atiksudan mekanik olarak ayrildig: son islem takip eder.
Sekil 2’de atiksu biyolojik aritma tesisine ait genel siire¢ akisi verilmistir (Newhart,
2020).
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Sekil 2. Atiksu aritma tesisi genel akist.

2.14.1 Giris1zgaralar

Giris 1zgaralari, bir yandan mekanik hasar1 6nlemek, diger yandan kat1 madde icerigini
azaltmak i¢in aritma tesisinden partikiil maddeleri disarida tutma gorevini tistlenmektedir.
Izgaralar kaba ve ince 1zgaralar olarak ikiye ayrilir. Kaba 1zgaralarin agikliklart 10 mm
ile 50 mm arasindadir, ince 1zgaralardaki agikliklar ise 2 mm ile 10 mm arasindadir.
Gilintimiizde genellikle otomatik 1zgaralar, 6rnegin adim 1zgaralar1 kullanilmaktadir. Bu
sistemler, 1zgaralarin ne kadar tikanmis oldugunu tespit eder, bunlar1 otomatik olarak

temizler ve biriken atig1 dogrudan bir konteynere aktarir.

Izgaralarin ne kadar tikanmis oldugunu belirlemede geleneksel yontem, 1zgaralarin
ontlindeki su seviyesini dlgmektir. Su seviyesi belirli bir seviyeyi astiginda, otomatik
temizleme siireci baslatilir. Tyilestirilmis sistemler, 1zgaranin dniindeki ve arkasindaki su
seviyesini Olcer ve aradaki farki belirleyici kriter olarak kullanir. Yeni bir yaklagim ise,
1zgaranin ne kadar tikanmis oldugunu degerlendirmek i¢in goriintii tanima yontemlerinin

kullanilmasidir (Mackanzie, 2010; Metcalf ve Eddy, 2003).
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2.1.4.2 On aritim/6n ¢oktiirme

Birincil aritma tanki veya on ¢okeltme tanki, mekanik aritma siirecinin bir pargasidir.
Amag, 6nceki asamalarda giderilemeyen askida kat1 maddelerden atiksuyu arindirmaktir.
Atiksuyun tank i¢inde yavasca akmasini saglayacak sekilde insa edilmistir. Dikdortgen
tanklarda, genellikle tankin altinda ve ylizeyinde biriken veya ylizen malzemeyi
temizlemek icin kaziyicilar kullanilir. Eski tesislerin amact miimkiin oldugunca fazla
maddenin ¢okmesini saglamak olsa da, gliniimiizde ¢okeltme tanki siiresi, denitrifikasyon
siireci icin gerekli miktarda karbonun korunmasi amaciyla daha kisa tutulmaktadir

(Mackanzie, 2010; Metcalf ve Eddy, 2003).
2.1.4.3 ikincil aritma

Ikincil aritma, biyokimyasal aritma asamasidir. Aktiflestirilmis camur tesislerinde tipik
olarak kullanilan ¢esitli tiirlerde reaktor diizeni veya yapilandirmasi bulunmaktadir. Her
reaktor diizeninin belirli 6zellikleri, avantajlart ve dezavantajlari vardir. Uygulamada,
tesislerin karmasiklig1 genellikle artar ¢ilinkii 6zellikle orta ve biiyiik 6l¢ekli tesislerin

bir¢ok kanali bulunmaktadir.

Ikincil aritma, birincil aritma sonrasinda atiksuda kalan c¢oziinmiis ve askida kalmis
organik bilesiklerin parcalanmasimi igerir. Yaygmn olarak kullanilan yontem,
mikroorganizmalarin kalan organik maddeyi tiikketmesi olan aktif ¢gamur prosesidir, bu da
biyokimyasal oksijen ihtiyact (BOI) ve kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI) seviyelerini
onemli Olciide azaltir. Bu siireg, cevreye geri salinan suyun zararli organik maddelerden
nispeten arinmis olmasini saglamakta olup, sucul yasami ve genel ekosistem sagligini

korumaktadir (Mackanzie, 2010; Metcalf ve Eddy, 2003).
2.1.4.4 Uciinciil aritma

Ugiinciil aritma, 6zellikle besi maddeleri ve patojenler olmak iizere kalan kirleticileri
hedefleyen agama olarak hizmet vermektedir. Bu asamada, azot ve fosforun azaltilmasi
da dahil olmak iizere besi maddesi giderimi, {igiinciil aritmada kritik bir rol oynar. Desarj
edilen suda yiiksek konsantrasyonlarda azot ve fosfor bulunmasi, 6trofikasyona neden

olarak sucul ekosistemleri bozabilir. Biyolojik nitrifikasyon ve denitrifikasyon gibi
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stireclerin yani sira kimyasal ¢gokelme, bu besi maddelerinin etkili bir sekilde giderilmesi

icin kullanilmaktadir.

Ayrica, filtrasyon, dezenfeksiyon ve besin maddesi giderimi gibi ¢esitli yontemler istenen
su kalite standartlarina ulasmak i¢in kullanilmaktadir. Kum ve membran filtrasyonu dahil
olmak {izere filtrasyon siire¢leri, kalan askida kati maddeleri etkili bir sekilde giderirken,
klorlama veya ultraviyole (UV) 1sinlar1 gibi dezenfeksiyon yontemleri kalan patojenleri
etkisiz hale getirerek suyun ¢evresel desarj veya potansiyel yeniden kullanim i¢in giivenli

olmasimi saglar (Mackanzie, 2010; Metcalf ve Eddy, 2003).
2.1.45 Camur aritimi

Camur islemi, atiksu aritma alanindaki baska bir 6nemli unsurdur. Atiksu aritma sirasinda
camur farkli islem adimlarinda olusturulur. Birincil ¢amur, birincil aritmada atiksudan
mekanik olarak ayrilir ve yag igerigi nedeniyle yiiksek KOI konsantrasyonu ile
karakterize edilir. Ikinci kaynak ise aktif ¢amur prosesinden ¢ikan fazla camurdur.
Biyokiitle stirekli beslendigi icin siirekli olarak artar. Bu nedenle, atiksu aritma tesisi i¢in
camur bir atik bertarafi sorunu haline gelmektedir. Stabilize edilmesi gerekmektedir, yani
organik icerik azaltilmali ve biyolojik aktivite minimuma indirilerek ¢amurun

depolanabilir hale gelmesini saglamak i¢in yapilmasi gereken bir islemdir.
Camur stabilizasyonu i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir:
Aerobik camur stabilizasyonu

Bu yontem genellikle isletme maliyetleri nedeniyle ciiriitiiciiye sahip olmayan kiigiik
Olcekli atiksu aritma tesislerinde kullanilir. Temel olarak, ¢gamur mikroorganizmalarinin
sirekli aclik durumunda olmalari i¢in havalandirilir, bdylece aglik durumundan kaginmak
icin tim mevcut kaynaklar1 kullanmaya zorlanirlar. Bu yontemin baslica dezavantaji
havalandirma i¢in ¢ok fazla enerjiye ihtiyag duyulmasidir. Yani sira yalnizca hafif yiikli

olan tesislerde nitrifikasyonla ayn1 tankta miimkiindiir.
Anaerobik ¢camur sindirimi

Camurun Anaerobik Sindirimi (AD) (1) Karbon ve nitrat giderimi ve (2) enerji iiretimi

olmak tizere iki temel amaca hizmet etmektedir. Bu hedeflere ulasmak i¢in ¢amur,
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biyogaz liretmek i¢in anaerobik bir ortamda cliriitiiciilerde islenir; bu biyogaz ¢ogunlukla
metan (CHas), karbondioksit (CO>), hidrojen (H2) ve hidrojen siilfiir (H2S) igermektedir.
Biyogaz daha sonra kombine 1s1 ve gii¢ iinitelerinde yanarak elektrik ve termal enerji
iiretmek tizere kullanilir veya dogal gaz kalitesine yiikseltilir ve ardindan gaz sebekesine
saglanir. Aritma tesisi sindiricilerinde AD siireci genellikle 35 ila 42°C arasinda sabit
sicaklikta ve %5 ila 10 toplam kat1 konsantrasyonunda mesofilik aralikta ¢alistirilir ve
isletilir. Her ne kadar islem verimliligini artirmak i¢in ¢oklu giiriitiiciiye sahip AD
tasarimlar1 olsa da, daha diisiik maliyetlerden dolay1 tek reaktor tasarimi atiksu aritma

tesislerinde en yaygin olanmidir (Mackenzie, 2010).

Genel olarak, camur igleminin atiksu aritiminin ana igletme maliyetlerinden biri oldugu
sOylenebilir. Bu sebeple tesis optimizasyonu veya kontrol sistemi gelistirme sirasinda

camur islemi goz 6niinde bulundurulmalidir.
2.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi ve yapay zeka, 20. ylizyilin ortalarina kadar uzanan bir tarihe sahiptir.
"Yapay zeka" terimi 1956 yilinda kullanilmaya baslanmis olup, 0 zamandan beri
arastirmacilar insan zekasini taklit eden bilgisayar programlar1 gelistirmek icin
caligmaktadirlar. Herhangi bir problemi ¢ézmede yapay zeka tekniklerinin 6zii, veriler
arasindaki islevsel iliskilerin yakalanmasi i¢in kendilerine sunulan veri girdileri ve
ciktilar1 6rnekleriyle 6grenmektir. Bu nedenle, yapay zeka modelleri, bir sistemi yoneten
yap1 ve parametreleri belirlemek igin veriye dayali modellerdirsiirec. Makine 6grenmesi,
yapay zekanin bir alt kiimesi olarak, bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan verilerden
ogrenmelerini ve tahminler yapmalarimi saglayan algoritmalarin gelistirilmesine
odaklanir. Teknolojinin ilerlemesi ve biiyiik veriye erisim, makine 6grenimi ve yapay
zekanin saglik, finans ve ulasim gibi alanlarda giderek daha 6nemli hale gelmesini

saglamistir.

Makine o6grenmesi, acikca programlanmadan verilere dayali kaliplar 6grenmeyi ve
kararlar vermeyi igeren yapay zeka alanidir (Bishop, 2006; Mohri vd., 2018). Bu, arama
motorlar1 (Brin ve Page, 1998), konusma tanima (Hinton vd., 2012) ve otonom araglar

gibi pek ¢ok pratik uygulamanin arkasindaki dnemli bir teknolojidir.
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Makine Ogrenmesinin amaci, yeni verilere genellestirme yetenegine sahip modeller
olusturmaktir, yani dnceden goriilmemis verilere yonelik dogru tahminler veya kararlar
verebilme yetenegine sahip olmaktir (Vapnik, 1995). Bu amagla, makine 6grenmesi
algoritmalari, girdi verileri ile eslesen etiketler ve ¢ikt1 verilerinden olusan bir veri kiimesi
tizerinde egitilir. Algoritma, egitim verilerindeki kaliplara dayali olarak girdi verilerini

¢ikt1 verilerine esleyen bir islev 6grenir (Murphy, 2012).

Makine 6grenmesinin bir¢ok farkli tiirli vardir, bunlar arasinda yonlendirilmis 6grenme
(supervised), yonlendirilmemis Ogrenme (unsupervised) ve pekistirme Ogrenimi

(reinforced) bulunur (Sutton ve Barto, 2018).
2.2.1 Yonlendirilmis 6grenme

Yonlendirilmis 6grenme icin, algoritma, etiketli egitim verileriyle birlikte verilir, yani her
girdi i¢in dogru ¢ikt1 verilir (Hastie vd., 2009). Algoritma, bu egitim verilerini kullanarak
girdileri ¢iktilara esleyen bir islev 6grenir. Yonlendirilmis 6grenme, siniflandirma ve
regresyon gibi gorevler i¢in kullanilir, bu gorevlerde amag, sirasiyla belirli bir sinifi veya
siirekli bir degeri tahmin etmektir (Murphy, 2012). Ornegin, tibbi teshislerde, e-posta
spam filtrelerinde veya finansal tahminlerde, algoritmanin dogru bir sekilde siniflandirma
yapabilmesi i¢in Onceden etiketlenmis veri setleri kullanilir. Yonlendirilmis 6grenme,
bilgisayar sistemlerine belirli bir girdiye dayanarak dogru ciktilar1 iiretme yetenegi
kazandirir. Smiflandirma goérevlerinde bu, bir girdinin belirli bir kategoriye ait olup
olmadigin1 belirleme anlamma gelmektedir. Ornegin, bir e-postanin spam olup
olmadigini belirleme veya bir goriintiiniin igerigini tanimlama gibi uygulamalarda bu tiir
O0grenme yaklasimi biiyilk 6nem tasimaktadir. Yonlendirilmis 6grenme algoritmalarinin
baslica amaci, egitim verilerine dayali olarak genelleme yetenegine sahip modeller
olusturmaktir. Bu modeller, dnceden goriilmemis verilere karst dogru tahminlerde
bulunma yetenegiyle one ¢ikar. Bu, algoritmalarin ger¢ek diinya uygulamalarinda

giivenilir ve etkili sonuclar liretebilmesini saglar.
2.2.2 Yonlendirilmemis 6grenme

Yonlendirilmemis 6grenme i¢in, algoritma etiketli egitim verileriyle birlikte verilmez

(Frey ve Dueck, 2007). Bunun yerine, veri lizerinde kendi basina kaliplar ve yapilar
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bulmalidir. Yo6nlendirilmemis 6grenme, veri noktalarini kiimelere gruplama veya verinin
daha diisiik boyutsal gosterimlerini bulma gibi gorevler i¢in kullanilir (Bishop, 2006).
Yonlendirilmemis 6grenme, veri setindeki benzerlikleri, gruplamalar1 veya desenleri
belirleyerek verinin dogal yapisini ortaya ¢ikarmayi amaglar. Kiimeleme (clustering) ve
boyut indirgeme (dimensionality reduction) gibi tekniklerle siklikla uygulanir. Ornegin,
bir pazarlama uzmani, miisteri segmentasyonunu anlamak i¢in yoOnlendirilmemis
O0grenme algoritmalarin1 kullanabilir. Algoritma, miisteriler arasindaki benzerlikleri
belirleyebilir ve bu bilgiyi kullanarak 6zellestirilmis pazarlama stratejileri olusturabilir.
Bu 6grenme tiirii, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde gizli desenleri kesfetme
kapasitesi nedeniyle 6nemlidir. Ornegin, genetik veri analizi, norolojik hastaliklarin
teshisi veya dogal dil isleme uygulamalarinda, algoritmalarin verinin igsel yapisini
anlamalar1 ve Ogrenmeleri icin kullanilir. Yonlendirilmemis 6grenme, makine
O0grenmesinin genis bir yelpazesine uygulanabilen ¢ok yonlil bir yaklagimdir. Bu, veri
setinin dogasina bagl olarak farkli yontemlerin ve algoritmalarin kullanilabilmesine
olanak tanir. Bu ozellikleri nedeniyle, bu 6grenme tiirli, veri bilimi ve yapay zeka

alanlarinda genis bir uygulama yelpazesi bulmustur.
2.2.3 Pekistirme 6grenimi

Pekistirme 6grenimi, bir ¢evrede kararlar vermeyi 6grenen algoritma egitimini igerir
(Sutton ve Barto, 2018). Algoritma, deneme ve yanilma yoluyla 6grenir ve odiilleri
aldiginda eylemlerini ayarlar. Pekistirme 6grenimi, oyunlar oynama (Mnih vd., 2015) ve
robotlar1 kontrol etme (Kober vd., 2013) gibi gorevler i¢in kullanilir. Model, belirli bir
aksiyonu gerg¢eklestirdiginde ddiillendirilir veya cezalandirilir. Bu 6diillendirme veya
cezalandirma mekanizmasi, modelin gelecekteki kararlarini optimize etmeye yonlendirir.
Pekistirme 6grenme, ajanin ¢evresiyle etkilesime girerek deneme yanilma yoluyla en iyi
stratejiyi bulmasina odaklanmaktadir. Pekistirme 6grenimi, 6zellikle oyun teorisi, robotik
kontrol, finansal uygulamalar ve yapay zeka tabanl karar destek sistemleri gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilir. Algoritmanin hedefi, c¢esitli durumlarla basa ¢ikma ve
odiillendirme sinyallerini dogru bir sekilde degerlendirme yetenegini gelistirmektir. Bu
Ogrenme tiirii, ajanin 6grenme siirecindeki deneyimlerinden ¢ikarimlar yaparak belirli bir

gorevde optimal performans elde etmesine olanak tanir.
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2.2.4 Makine 6@renmesi teorisi

Makine 6grenmesi teorisi, makine 6grenmesi algoritmalarinin matematiksel temellerini
ve ilkelerini inceleyen bir alandir (Vapnik, 1995). Bu, algoritmalarin nasil ve neden
calistigini anlamaya ve yeni algoritmalar ve teknikler gelistirmeye yoneliktir (Mohri vd.,
2018). Makine 6grenimi teorisi i¢in 6onemli konular arasinda sapma-varyans odiinlesimi
(bias-variance tradeoff), asir1 uyum (overfitting), genellestirme ve optimizasyon bulunur

(Hastie vd., 2009).
2.2.4.1 Sapma-varyans odiinlesimi

Sapma-varyans ddiinlesimi, modelin varsayimlari tarafindan saglanan hata (sapma) ve
verinin degiskenligi tarafindan saglanan hata (varyans) arasindaki dengeyi ifade eder
(Geman vd., 1992). Sapma, bir modelin 6grenme siirecinde yaptig1 basitlestirmelerin
veya yanliliklarin bir 6lgiisiidiir, yani modelin gercek diinyay1 temsil etme yetenegini
etkiler. Varyans ise modelin farkl egitim veri setlerine tepkisindeki dalgalanmayi temsil
eder, yani modelin esnekligini ve genelleme yetenegini etkiler. Yiiksek sapmaya sahip bir
model, veriyi asir1 basitlestirebilir ve yeni verilerde 1yi performans gdsteremeyebilirken
yiiksek varyansa sahip bir model, egitim verilerine asirt uyum gosterebilir ve yeni
verilerde iyi performans gosteremeyebilir (Hastie vd., 2009). Yiiksek sapma, modelin
asir1 basitlestirildigi ve gercek diinyayr karmasiklikla temsil edemedigi anlamina gelir.
Yiiksek varyans ise modelin egitim verilerine ¢ok fazla uyum sagladigi, ancak yeni veri
setlerine kotii genelleme yaptigi durumu ifade eder. Sapma-varyans ddiinlesimi, bu iki
faktor arasinda bir denge bulunmasi gerektigini vurgular. Bir modelde ideal sapma-
varyans O0diinlesimi, hem egitim verilerinde hem de yeni veri setlerinde 1yi performans
gosterme yetenegidir. Bu dengeyi bulmak i¢in, model karmasikligini ayarlamak ve uygun
diizenleme tekniklerini kullanmak 6nemlidir. Asir1 uyarlamay: (overfitting) 6nlemek ve
genel performansi artirmak icin capraz dogrulama gibi teknikler de sapma-varyans
odiinlesimi tizerinde olumlu etkiler saglar. Bu dengeyi kurmak, bir makine dgrenmesi
modelinin ger¢ek diinyada gilivenilir ve genel sonugclar iiretebilmesi i¢in kritiktir (Bishop,

2006).
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2.2.4.2 Asir1 uyum

Asirt uyum (overfitting), makine 6grenimi modellerinin egitim verilerine asir1 derecede
uymasi ve bu nedenle yeni ve goriilmemis veri setlerinde diisiik performans gostermesi
durumunu ifade eder. Bu durum, modelin egitim verilerindeki giirtiltiiyii veya tesadiifi
orlintiileri 6grenmesi sonucu ortaya ¢ikar ve modelin genelleme yetenegini zayiflatir
(Hastie vd., 2009). Asir1 uyum, modelin egitim verilerine asir1 adapte oldugunda meydana
gelir, bu da modelin egitim verilerindeki her detay1 hatirlamasina ve bu detaylara asir1
hassasiyet gostermesine yol acar. Bu durum modelin yeni veri setlerinde 6nceki basarisini
siirdliremeyecegi anlamina gelmektedir. Pratikte, agiri uyumun 6nlenmesi ve kontrol
edilmesi 6nemlidir ¢iinkii makine 6grenimi modellerinin gerg¢ek diinyadaki genelleme
yetenegi, goriillmemis durumlarla basa ¢ikma kabiliyetiyle ol¢iiliir. Asir1 uyum, modelin
karmagikliginin dengelemesi, diizenleme tekniklerinin uygulanmasi ve uygun olgiim
metriklerinin kullanilmasi gibi stratejilerle 6nlenebilir. Ayrica, modelin egitim siirecinde
capraz dogrulama (cross-validation) gibi tekniklerin kullanilmasi, modelin ger¢ek
diinyadaki performansini daha iyi yansitan bir degerlendirme saglar. Asir1 uyumun
kontrol altina alinmasi, makine §grenimi modellerinin giivenilir ve genel geger sonuglar
tiretmelerini saglayarak uygulamalarinin gercek diinyadaki etkinligini artirir (Kohavi,
1995).

2.2.4.3 Genellestirme

Genellestirme, makine 6grenimi modellerinin egitim verileri {izerinde elde ettigi basariyi,
yeni ve goriilmemis veri setlerine uygulama yetenegini ifade eder (Hastie vd., 2009). Bir
modelin genelleme yetenegi, egitim siirecinde 6grendiklerini sadece egitim verileriyle
sinirl1 kalmadan, genel bir probleme uygulayabilme becerisine dayanir. Bu, modelin
Ogrendigi oriintiileri, kurallar1 ve iligkileri yeni ve gesitli veri setlerine de dogru bir sekilde
uygulayabilmesini icerir. ideal bir genelleme, modelin hem egitim verilerinde hem de
yeni veri setlerinde basarili bir performans sergilemesini igerir. Ancak genelleme
yetenegi, asirt uyum (overfitting) ve yetersiz uyarlamayr (underfitting) dengeleme
stirecine dayanir. Asir1 uyum, modelin egitim verilerine fazlasiyla uymasi ve yeni veri
setlerinde bagarisiz olmas1 durumunu ifade ederken, yetersiz uyarlama ise modelin egitim
verilerini yeterince 6grenememesi ve genelleme yeteneginin diisiik olmasit durumunu

ifade eder. Genelleme yetenegi, modelin karmasikliginin ayarlanmasi, dogru 6zelliklerin
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secilmesi, uygun diizenleme tekniklerinin uygulanmasi ve ¢apraz dogrulama gibi
degerlendirme stratejilerinin kullanilmast ile gelistirilebilir. Genelleme yetenegi arttikca,
makine 6grenimi modelleri daha ¢esitli uygulamalarda basarili bir sekilde kullanilabilir

ve gergek diinyadaki degiskenliklere daha iyl uyum saglayabilir.
2.2.4.4 Optimizasyon

Optimizasyon, makine 6grenmesi modelinin parametrelerini bir kayip fonksiyonunu
minimize etmek i¢in ayarlamak siirecidir (Murphy, 2012). Yapay zeka teknolojileri, is
siireclerinde verimlilik artis1 ve iyilestirmelere firsat sunmanin yaninda yapay zeka
tabanli analitik araglarla is siiregleri optimizasyonu i¢in strateji gelistirmeye de katki
sunar(Sahinaslan, E. 2023). Bu siire¢, modelin egitim verilerinde ve yeni veri setlerinde
daha iyi bir performans sergilemesini saglamak icin parametrelerin en iyi degerlerini
bulmay1r amaglamaktadir. Makine Ogrenimi modellerinin  basarisi, modelin
parametrelerinin bir kayip fonksiyonunu minimize ederek belirlenir. Kayip fonksiyonlari,
tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki farki 6lger ve optimizasyonun amaci, en
diisiik kaybi1 saglayan parametre kiimesini bulmaktir. Optimizasyon siireci, bu kayip
fonksiyonunu en aza indirerek modelin dogrulugunu artirmayr hedefler. Farkli
optimizasyon algoritmalar1 vardir, bunlar arasinda “gradient descent”, “stochastic
gradient descent” ve “Adam” bulunur (Bottou vd., 2015). Optimizasyon siireci, modelin
hiperparametrelerini belirleyerek, asir1 uyum (overfitting) veya yetersiz uyarlama
(underfitting) gibi sorunlar1 6nleyerek ve genel performanst iyilestirerek makine 6grenimi
modellerinin daha etkili ve gilivenilir olmasini saglar. Bu, modelin gercek diinyada genis

bir uygulama yelpazesinde basarili bir sekilde calisabilmesini saglar.
2.2.5 Makine 6@renmesi algoritmalari

Makine 6grenmesi, veri biliminin dnemli bir parcasidir ve veri toplama, temizleme, 6n
isleme ve Ozellestirme gibi asamalar1 icerir. Bu asamalar, verinin makine &grenimi

algoritmalari tarafindan kullanilabilir hale getirilmesi i¢in yapilir.

Makine 6grenimi, derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak insan zekasini taklit eden bir
teknolojidir(Sahinaslan vd, 2023). Makine 6grenmesi algoritmalari, makine 6grenmesi

sistemlerinin 0grenmeyi ve tahminler yapmay1 veya kararlar vermeyi saglayan yapi
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taslaridir (Hastie vd., 2009). Birgok farkli tiirde makine 6grenmesi algoritmalar1 vardir,
bunlar arasinda dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar agacglart ve destek vektor
makineleri (Hastie vd., 2009) bulunur. Bir gérev i¢in dogru algoritmayi se¢mek, verinin

Ozelliklerine ve istenen sonuca baglidir (Murphy, 2012).
2.2.5.1 Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon, siirekli degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir yonlendirilmis
(supervised) ogrenme algoritmasidir (Murphy, 2012). Temel amaci, bagimli bir
degiskenin (¢1kt1) bagimsiz degiskenlerle olan iligkisini tanimlayan bir dogrusal denklem
olusturarak bu iligkiyi modellemektir. Verilere bir ¢izgi sigdirarak ¢alisir, bdylece tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki karelerin hata toplami en aza indirilir
(Bishop, 2006). Bu regresyon teknigi, siirekli degerlere sahip ¢ikti degiskenleri lizerinde
calisgir. Model, bagimsiz degiskenlerin (girdilerin) dogrusal bir kombinasyonunu
kullanarak c¢ikt1 degiskenini tahmin eder. Dogrusal regresyonun temel varsayimi,
bagimsiz degiskenler ile ¢ikti arasindaki iligskinin dogrusal oldugudur. Dogrusal
regresyon, istatistikte yaygin olarak kullanilan en basit regresyon teknigidir ve genellikle
regresyon analizlerine giris olarak 6gretilir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan metrikler arasinda R-kare (R-squared), ortalama kare hatasi (Mean Squared
Error - MSE) ve katsayilarinin anlamliligr gibi 6lciitler bulunur. Bu regresyon teknigi,
ekonomik tahminlerden finansal analize, pazarlama stratejilerinden tibbi arastirmalara
kadar bir¢cok alanda uygulanabilir. Dogrusal regresyon, veri setindeki iligkileri analiz

etmek ve gelecekteki olaylar1 tahmin etmek icin giiglii bir ara¢ olabilmektedir.
2.2.5.2 Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, simiflandirma gorevleri i¢in kullanilan baska bir yonlendirilmis
(supervised) Ogrenme algoritmasidir (Hastie vd., 2009). Bu yontem, dogrusal
regresyonun bir genislemesi olarak kabul edilir ve siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Temel amaci, bagimli bir kategorik degiskenin (genellikle iki sinifa ait)
bagimsiz degiskenlerle olan iligkisini modellemektir. Verilere bir lojistik egri sigdirarak
caligir, boylece farkli siniflarin tahmin edilen olasiliklar1 en yiiksek seviyeye ¢ikarilir
(Murphy, 2012). Lojistik regresyon, logit fonksiyonunu kullanarak olasilik degerlerini

tahmin eder ve bu olasiliklar1 belirli bir esik degeri {lizerinden siniflara doniistiiriir. Bu
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sayede, bir girdi seti verildiginde, ilgili sinifa ait olma olasilig1 hesaplanabilir. Modelin
egitiminde genellikle maksimum olabilirlik tahmini kullanilir. Lojistik regresyon, tip
alaninda hastalik teshisinden pazarlama stratejilerine kadar bir¢ok uygulama alaninda
kullanilir. Ornegin, bir t1ibbi arastirmada, belirli semptomlarin varligina gore bir hastaligin
varligini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Pazarlamada ise, miisterinin belirli bir {irtinii
satin alma olasiligin1 tahmin etmek amaciyla kullanilabilir. Bu regresyon tekniginde,
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler arasinda dogruluk orani
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 puani gibi Olgiitleri
bulunmaktadir. Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde etkili bir ¢6ziim sunar

ve bir¢ok endiistriyel uygulamada bagariyla kullanilmaktadir.
2.2.5.3 Karar agaclan

Karar agaclari, simiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan bir yonlendirilmis
(supervised) dgrenme algoritmasi tiiriidiir (Breiman vd., 1984). Ozellik degerlerine gore
veriyi daha kii¢iik alt kiimelerine siniflandirarak ¢alisir, boylece alt kiimelerin saflig1 en
yiiksek seviyeye cikarilir (Hastie vd., 2009). Karar agaglari, veri setindeki karmasik
iligkileri anlama ve agiklama konusunda etkili bir aractir. Her diiglim, bir 6zellik tizerinde
bir testi temsil eder ve bu test sonucuna gore agag¢ dallara ayrilir. Bu dallar, sonuglari
temsil eden yapraklara kadar devam eder. Model, veri setindeki desenleri 6grenerek ve
genelleme yetenegi kazanarak yeni veri noktalarini siniflandirabilir veya tahmin edebilir.
Karar agaglari, 6zellikle siniflandirma problemlerinde kategorik ve sayisal verilerle
caligmak i¢in uygundur. Ayrica, agacin genisletilmis versiyonlari, ensefalopati teshisi
koymaktan finansal risk tahminine kadar ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Bir avantaji da
modelin sonuglart anlasilir bir sekilde gorsellestirebilmesidir. Bu yontem, hiperparametre
ayarlamasi ve veri seti biiylikliigline duyarlilik agisindan bir dengesizlik olusturabilir.
Ancak, karar agaclari, diger modellerle birlestirilerek veya topluluk 6grenme
teknikleriyle birlestirilerek bu zorluklari agabilir. Karar agaglari, veri madenciligi ve karar
destek sistemleri gibi bircok alanda kullanilan giiclii ve esnek bir makine 6grenimi

aracidir.
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2.2.5.4 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon gorevleri igin kullanilan bir
yonlendirilmis (supervised) 6grenme algoritmasi tlriidiir (Cortes ve Vapnik, 1995).
Verideki farkli siniflar en iyi sekilde ayiran bir hiperdiizlem bulunarak ¢alisir (Hastie vd.,
2009). SVM, ozellikle siniflar arasindaki ayrim zor oldugunda veya veri seti giiriiltiilii
oldugunda etkilidir. Caligsma prensibi, farkli siniflara ait 6rnekleri en iyi sekilde ayiran bir
hiperdiizlemi bulmaktir. Bu hiperdiizlem, veri noktalarimin siniflara gére en uzak
mesafede olmasini saglar, bu mesafe "margin" olarak adlandirilir. SVM'nin
avantajlarindan biri, yiiksek boyutlu veri setlerinde ve karmasik 6zellik uzaylarinda etkili
olabilmesidir. Hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilabilir. Ayrica,
cekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla non-lineer iligkileri modelleyebilir, bu da 6zellikle veri
seti lineer olmayan bir sekilde ayrilabilirse avantaj saglar. Ancak, SVM'nin bazi
dezavantajlar1 da vardir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde egitim siiresi uzun olabilir ve
hiperparametre ayarlamasi gerektirebilir. Ayrica, ¢ok sayida Ozellikle calisirken
performansi diigebilir. Destek vektor makineleri, biyomedikal miihendislikten finansal
analize kadar bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Gii¢lii siniflandirma yetenekleri
ve genelleme yetenegi, SVM'yi makine 6grenimi uygulamalarinda 6nemli bir arag¢ haline

getirir.
2.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA) insan beyninin yapist ve islevinden ilham alan bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Yapay sinir aglari, bilgisayar sistemlerine 6grenme ve karar
verme yetenegi kazandirmak amaciyla tasarlanmis matematiksel modellerdir. YSA'lar,
bilgi isleme ve iletimine yonelik "ndéronlar" denen birbirine bagli diigiimlerden olusur. Bu
aglar, girdi verisine dayal1 olarak 6grenme ve uyum saglama yetenegine sahiptir ve kalip
tanima, siniflandirma ve tahmin gibi ¢esitli gorevler i¢in kullanilabilir (LeCun vd., 2015;

Shrestha ve Mahmood, 2019).

Yapay sinir aglarinin temel yap1 tas1 néronlardir. Bu yapay noronlar, giris verilerini alir,
bu verileri isler ve bir ¢ikis {iretirler. Yapay sinir aglari, genellikle birbirine bagl ¢ok

sayida noron iceren katmanlardan olusur. Giris katmani, veriyi agina tanitan birinci
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katmandir. Gizli katmanlar, giris verisini isleyen ve ¢esitli desenleri O6grenen

katmanlardir. Cikis katmani ise agin sonug ¢iktisini iiretir.

Yapay sinir aglari, 6grenme siireclerini gerceklestirebilmek icin genellikle iki temel
O0grenme tiiriinii kullanir: denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme. Denetimli 6grenme,
agin egitildigi bir siirectir ve giris verileri ile bu verilere karsilik gelen dogru ¢ikislar
kullanilarak gerceklestirilir. Denetimsiz 6grenme ise dogru ¢ikislar kullanilmadan, agin

giris verileri arasinda gizli desenleri ve yapilari kesfetmesine odaklanir.

YSA'larin 6nemli Ozelliklerinden biri, giirltilii veya eksik olabilen biiyiikk veri
miktarlarini igleme yetenegidir (Goodfellow vd., 2016). Bu, ozellikle girdi verisi
karmagik ve gesitli olabilecek goriintii ve konugma tanima gibi gorevler i¢in 6nemli bir
avantaj saglar. YSA'larin farkl tiirleri vardir, bunlar arasinda ileri besleme aglar1 (FNN),
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve yineleyici sinir aglart (RNN) bulunur (Shrestha ve
Mahmood, 2019).

2.3.1 [Tleri beslemeli sinir aglar

Ileri beslemeli sinir aglar1 (FNN), en temel tiir olan YSA'dir ve girdi katmani, bir veya
daha fazla gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusur (Bishop, 2006). Girdi katman1 girdi
verisini alir ve c¢ikti katmani c¢iktiyr iiretir. Gizli katmanlar, agirlikli baglantilar
araciligiyla noronlar arasinda veriyi igler. Bu baglamda bir katmandaki her néronun bir
sonraki katmandaki her ndronla bagl olmaktadir (LeCun vd., 2015). Ileri Beslemeli Sinir
Aglar genellikle birbirine tamamen bagl (fully connected) katmanlardan olusur. Bu, bir
katmandaki her bir ndronun, bir 6nceki ve bir sonraki katmandaki tiim néronlarla bagh
oldugu anlamina gelir. Giris katmani, aga dis veriyi tanitir, gizli katmanlar, veriyi isleyip
O0grenmeyi saglar, ve ¢ikis katmani, sonug ¢iktisini iiretir. Bu néronlarin baglantilarindaki
agirliklar, 6grenme siireci boyunca uyarlanir. Ileri beslemeli sinir aglari, genellikle
smiflandirma ve regresyon gibi gorevlerde kullanilir. Ornegin, goriintii tanima, dil isleme,
ses analizi gibi bircok alanda basariyla uygulanmislardir. Ileri Beslemeli Sinir Aglari,
basit ve diizenli bir yapiya sahip olduklar i¢in egitim siireci genellikle hizlidir. Ancak,
daha karmasik ve biiyiik veri setleriyle ¢alisan uygulamalarda derin 6grenme modellerine

kiyasla smirlamalara sahip olabilirler. Bu nedenle, ileri beslemeli sinir aglari, giris
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verilerini basit bir sekilde islemek ve ¢ikt1 iretmek icin kullanilan temel bir yapay sinir

ag1 mimarisidir.
2.3.2 Konvoliisyonel sinir aglar

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), 6zellikle resim gibi 1zgara yapisi olan veriyi islemek
icin tasarlanmis bir besleme yapili sinir ag1 tiiriidiir (LeCun vd., 1998). Bu aglar, veri
icindeki 6zellikleri belirlemek ve 6grenmek icin kullanilan 6zel bir mimariye sahiptir.
Konvoliisyon katmanlar1 kullanirlar, bu katmanlar veriye bir filtre kiimesi uygular ve
Ozellikleri ¢ikarir ve havuzlama katmanlari, verinin boyutunu azaltmak igin veriyi
indirgemektedir (Goodfellow vd., 2016). Konvoliisyonel sinir aglari (CNN), genellikle
katmanlar halinde diizenlenir. ilk katman, giris verisi iizerinde belirli 6zellikleri
vurgulamak ve c¢ikartmak icin konvoliisyon islemlerini igerir. Bu sayede, o6zellikler
hiyerarsik bir sekilde tanimlanabilir. Ardindan, tipik olarak 6grenilmis 6zellik haritalarini
diizlestiren bir veya daha fazla tam baglantili katman gelir. Bu aglar, 6zellikle goriintii
siiflandirma gorevlerinde kullanilir, ¢iinkii konvoliisyon islemleri, 6zellikleri lokal
olarak tanimlayarak nesne tanima ve tespiti gibi gérevlerde etkili olabilmektedir. Ayrica,
dil isleme ve video analizi gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Konvoliisyonel sinir
aglarmin (CNN) basarisinin  bir nedeni, 06zellikle biiyiilk veri setleri iizerinde
egitildiklerinde, Ogrenilen Ozelliklerin genelleme yetenekleridir. Bu aglar, onceki
katmanlardan elde edilen Ozellikleri bir sonraki katmanlarda kullanarak karmasik
iligkileri Ogrenebilir ve bu da genel performanslarini artirabilir. Sonug¢ olarak,
konvoliisyonel sinir aglari, 6zellikle gorsel veri ilizerinde calisan ve Ozellik ¢ikarma

stireglerinde etkili olan gii¢lii bir sinir ag1 mimarisidir.
2.3.3 Geriye doniik sinir aglar

Geriye doniik sinir aglar1 (RNN), zaman serisi veya dogal dil gibi sirali veriyi islemek
icin tasarlanmig bir YSA tiiriidiir (Goodfellow vd., 2016). Geri besleme baglantilar
vardir, bu baglantilar néronlarin bir zaman adimindan digerine bilgi aktarabilmesine
olanak verir ve agin ge¢misle ilgili bilgileri saklama 6zelligine sahiptir (Bishop, 2006).
Geriye doniik sinir aglarinin (RNN) temel 6zelligi, 6nceki zaman adimlarindaki bilgileri
mevcut adima dahil edebilmeleridir. Bu o6zellik, metin verilerinde veya zaman

serilerindeki bagimliliklar1 anlamak ve gelecekteki durumlar1 tahmin etmek i¢in biiyiik

30



Oonem tasir. Ancak, basit geriye doniik sinir aglar1 yapilari, uzun vadeli bagimliliklar iyi
O0grenememe ve gradient kaybi sorunlariyla karsilasabilme sorunlarina sahiptir. Bu
nedenle, LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi
gelismis RNN varyasyonlar gelistirilmistir. Bu yapilar, uzun vadeli bagimliliklar1 daha
etkili bir sekilde 6grenir ve gradient kaybi sorunlarina daha iyi bir ¢6ziim sunar. LSTM,
ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde koruyarak, metin anlama, dil
modelleme ve miizik olusturma gibi uygulamalarda basarili olmaktadir. Geriye doniik
sinir aglari, genellikle dogal dil isleme, konugsma tanima, hisse senedi fiyat tahmini gibi
zaman serileri analizinde, ya da video analizi, el yazis1 tanima gibi sirali verilerin
islenmesi gereken gorevlerde kullanilmaktadir. Bu aglar, onceki adimlardan gelen
baglantilar sayesinde verideki zaman ve sira i¢cindeki desenleri daha iyi anlama yetenegi

ile bilinmektedir.
2.3.4 Yapay sinir aglarinin egitimi

YSA'larin egitimi, ag1 biiyiik bir veri kiimesi sunarak ve néronlar arasindaki baglantilarin
giiclerini, agin tahminlerinin dogruluguna gore ayarlama islemine dayanir (LeCun vd.,
2015). Bu islem, “backpropagation” olarak bilinir ve gradient inisi gibi bir optimizasyon

algoritmasinin agirliklari ayarlamak i¢in kullanilmasini igerir (Goodfellow vd., 2016).

YSA'larin ¢ok sayida yeteneklerine ragmen, siirlamalar1 da vardir. Ornegin, YSA’lar
egitim verisine iyi bir performans gosterebilir ancak yeni, goriilmemis veri {izerinde
diisiik bir performans gosterme egilimine sahip olabilecekleri asir1 uyumlama
(overfitting) problemi yasayabilirler (Goodfellow vd., 2016). Ayrica, YSA'lar hesaplama

yogun olabilir ve egitim i¢in 6nemli bir islem giicii ve zaman gerektirir (LeCun vd., 2015).

Sonug olarak, yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi i¢in giiclii bir aragtir ve ¢esitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Siirlamalari olmasina ragmen, bu alandaki
aragtirmalar ve gelismeler bu algoritmalarin performansini ve yeteneklerini gelistirmeye

yardimc1 olmaktadir.
2.4 Atiksu Aritiminda Tarihsel Siire¢ Kontrolii

Veriye dayal: siire¢ kontrolii, tarihsel olarak atiksu aritiminda fazla tercih edilmemistir

(Metcalf ve Eddy, 2003; O'Day, 2004). 1920'lerden itibaren histogramlar ve kontrol
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grafikleri gibi istatistiksel araglar, resmi olmayan teshisler i¢in kullanilmistir. 1960'lardan
once dijital kontroliin bir secenek olmamasinda 6tiirii bu dénemde kontrol, manuel
ayarlamalara ve gozlemlere dayanmaktadir. Bilgisayar ve enstriimantasyon maliyeti
yiiksek; aritma dinamikleri 1yi anlasilmamis olup; tesisler ek esneklikle tasarlanmamustir
ve kontrol teorisi yeterince gelismemistir (Olsson, 2012). 1980'lerde, uygun maliyetli
bilgi islem giicii, basit ilk prensip modellerine olanak taninmistir, ancak karmasikliklar
ve glivenilirlik eksiklikleri nedeniyle bunlar zayif danigmanlik sistemleri olmustur
(Olsson vd., 1998). 2000'li yillarin baslangiciyla birlikte dijital devrim atiksu aritimina
ulagsmis ve ¢cogu atiksu aritma tesisi, programlanabilir mantik denetleyicileri (PLC) ve
denetimli kontrol ve veri toplama (SCADA) sistemleri seklinde kendi stirlimiinii siirekli

izleme siirecine entegre etmistir.

Atiksu aritma tesisi verileri tarafindan ortaya konulan benzersiz zorluklara ragmen, veriye
dayali sistem otomasyonu ve gercek zamanli kontrol, modern tesis isletmeciliginin
ayrilmaz bir pargasidir. En yaygin islem kontrol uygulamasi, cevrimic¢i sensor
okumalarmi ve geri besleme kontroliinii kullanarak aritma siirecini korumaktir. Ornegin,
¢cOziinmiis oksijen konsantrasyonlari, hava iifleyici hizin1 (yani havalandirma
yogunlugunu) ayarlayarak kontrol edilebilir. Tek bir iifleyici hizinda ¢aligmak yerine,
¢evrimici Olglimler, ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu gibi Olciilen bir degere gore
ifleyici hizinin artirilmasi, azaltilmasi veya sabit kalmasi gerekip gerekmedigini
belirleyen kontrol sistemine geri bildirim saglar. Kirleticinin ¢okeltme siirecini artirmak
icin kimyasal dozlama veya biyolojik siiregler i¢in ek karbon gibi in-situ besin
konsantrasyonlarina dayali geri besleme kontrolii baska bir 6rnektir. Bu islem kontrol
yontemi, siirekli, piiriizsiiz ve otomatik bir sekilde isletme kosullarini degistirmek i¢in

degisken frekans siiriiciisiine sahip bir denetleyici ile genellikle basarilmaktadir.

Islem degiskenleri icin hedef degerler belirleme ("set-point™) en basit kontrol
yontemlerinden biridir ve atiksu aritma tesislerinde yaygin bir uygulamadir. Bu tek
degiskenli izleme paradigmasi, cogu modern aritma tesisinde hata tespiti i¢in temel
olusturmaktadir. Bu yaklagimin diisiik yanlis alarm orani olmasina ragmen (6rnegin, bir
akis hiz1 6l¢iimii bir set noktanin altinda ise, sistemde kesinlikle bilinmeyen bir nedenle
hata olugsmustur), hatalar1 tespit etmek icin ¢ok yavas olabilir, gelecekteki degerleri

ongormez ve degiskenler arasindaki iligkileri hesaba katmaz. Tesis operatorleri, ekipman
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hasarin1 veya sistem arizasini 6nlemek i¢in hizli bir sekilde bir sistem hatasina yanit
vermek i¢in hazirda bulunmalidir, bu da ekipmana ve personele ek stres ve isletme
maliyeti getirmektedir. Hata tespiti ve dngdriiye yonelik proaktif ve kapsamli yaklasimlar
gelistirilmesi, atiksu aritma tesisi sistemlerinin maliyetini azaltmaya ve verimliligini
artirmaya yardimci olacaktir (Capizzi ve Masarotto, 2017; Jiang vd., 2012; Kazor vd.,
2016; Odom vd., 2018; Wang ve Jiang, 2009).

2.5 Makine Ogrenmesine Dayah Literatiirde Yapilan Calismalar

Son yillarda, makine 6grenmesi atiksu aritma tesisi (AAT) arastirmalarinda cesitli su
kalitesi parametrelerini tahmin ve kontrol etmek icin etkili bir arag olarak
kullanilmaktadir. Zhao (2009) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, kiimeleme ve karar agaci
gibi makine 6grenmesi teknikleri AAT'deki ¢amur kabarmasi olaylarini tespit etmek ve
analiz etmek icin kullanilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalarinin camur
kabarmas1 olaylarin1 etkili bir sekilde tespit edebilecegini ve teshis edebilecegini

gostermistir.

Matheri vd. (2021) yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak AAT'lerdeki iz elementlerinin
ve kimyasal oksijen ihtiyacinin (KOI) performansi tahmin edilmistir. Bu ¢alismada iz
elementlerinin ve KOI'nin giderim verimliliklerini tahmin etmek igin gesitli veri kiimeleri
kullanilarak YSA modellerini egitismis ve test edilmistir. Sonuglar, YSA modellerinin
AAT'lerde iz elementleri ve KOI'nin performansim etkili bir sekilde tahmin edebilecegini

gostermistir.

Giiglii ve Dursun (2010) yapay sinir aglart (YSA) kullanarak ¢ikis kimyasal oksijen
ihtiyact (KOI), askida katit madde ve karisik sivi askida kati madde (MLVSS)
konsantrasyonlarini tahmin etmeye ¢alismislardir. Atiksu modelleri kullanilarak sentetik
veri lizerine yapilan bu ¢aligmada yiiksek dogrulukta performans elde edilmistir. Kashani
ve Shahhosseini (2010) dinamik yapay zeka noral aglart (DANNS) kullanarak kimyasal
oksijen ihtiyac1 (KOI) ve ucucu askida kat1 (VSS) konsantrasyonlarini tahmin etmeye

calismiglardir.

Bagherzadeh vd. (2021), cesitli o6zellik segcme yontemleri ve makine 6grenmesi

algoritmalar1 kullanarak AAT'lerdeki toplam azotun tahmin edilmesi iizerine
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karsilagtirmali bir ¢alisma yiirtitmiistiir. Toplam azot tahmini i¢in en ilgili 6zellikleri
se¢cmek i¢in temel bilesen analizi (TBA), korelasyon temelli 6zellik se¢imi (KTS) ve
karsilikl bilgi 6zellik secimi (KBOS) gibi dzellik segme ydntemleri kullanilmistir. Daha
sonra, destek vektor makineleri (DVM'ler), rastgele orman (RO) ve K-en yakin komsu
(KYK) gibi ¢esitli makine O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelleri
gelistirilmistir. Calismanin sonuglari, 6zellik segme yontemlerinin toplam azotun tahmin

dogrulugunu 6nemli 6l¢ilide artirabilecegini gostermistir.

Baska bir ¢alismada Hvala ve Kocijan (2021) tarafindan MO algoritmalari, ¢camur
kabarma kontrolii i¢in girdi degiskeni se¢ciminde kullanilmistir. Morris yontemi, Sobol
yontemi ve genisletilmis Fourier Amplitiid Hassasiyet Testi (eFAST) dahil ¢esitli global
hassasiyet analizi (GSA) yontemlerini kullanarak en etkili girdi degiskenlerini belirlemek
icin caligmiglardir. Daha sonra, tanimlanan girdi degiskenlerini kullanarak SVM, KNN
ve yapay sinir aglari (YSA) dahil ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini egitmek ve
test etmek i¢in kullanilmistir. Sonuglar, tanimlanan girdi degiskenleri kullanilarak
gelistirilen MO modellerinin tiim girdi degiskenlerini kullanan modellerden daha iyi

performans gosterdigini gostermistir.

Asami vd. (2021), atiksu aritma tesislerinde biyoloijk ve kimyasal oksijen ihtiyact ile
toplam askida kati madde simiilasyonu yapmak i¢in bir veri madenciligi yaklasimi
kullanmistir. Calismada gercek bir atiksu aritma tesisi tarafindan toplanan isletme
verilerine dayanarak bu degiskenlerin davranigin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
tekniklerini kullanmislardir. Sonuglar, veri madenciligi yaklagiminin degiskenlerin
dinamiklerinin dogru bir temsili sagladigini ve tesisin performansini optimize etmek i¢in
kullanish olabilecegini gostermistir. Liu vd. (2020), kagit endiistrisi atiksuyu aritiminda
ELM metodlar1 kullanarak ¢ikis COD parametresinin = 6ngérii  dogrulugunu

incelemislerdir.

Guo vd. (2015), makine 6grenmesi modellerini kullanarak bir atiksu aritma tesisi'nde
desarj konsantrasyonunu tahmin etmislerdir. Yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve destek
vektor makineleri de dahil olmak {iizere ¢esitli makine &grenmesi algoritmalarini
kullanarak, gergek bir atiksu aritma tesisinden toplanan operasyonel verilere dayanarak
desarj konsantrasyonunu tahmin edebilen modeller gelistirilmistir. Sonuglar, makine

o6grenmesi modellerinin desarj konsantrasyonunu dogru bir sekilde tahmin ettigini ve bu
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durumun tesisin igletmesini optimize etmek ve g¢evresel etkisini azaltmak i¢in faydali

olabilecegini gostermektedir.

Yang ve digerleri (2021) atiksu aritma siireglerinde desarj kalitesi i¢in bir uyarlamali
dinamik tahmin modeli gelistirmislerdir. Gergek bir atiksu aritma tesisinden toplanan
giris verilerine dayanarak etkili bir tahmin yapmak i¢in kismi en kiigiik kareler (PLS) ile
iliski vektdr makinesini (IVM) kullanmislardir. Calisma, onerilen modelin, desarj

kalitesinin dogru ve saglam bir tahminini sagladigin1 gostermistir.

Nadiri vd. (2018), bir atiksu aritma tesisinde desarj kalite parametrelerini 6ngérmek igin
bir bulanik mantik modeli gelistirmistir. Gergek bir atiksu aritma tesisi tarafindan
toplanan operasyonel verileri kullanarak, kimyasal oksijen ihtiyaci, biyokimyasal oksijen
ithtiyaci, toplam askida kati madde ve toplam azot dahil desarj kalite parametrelerini
ongorebilen bir model gelistirmislerdir. Onerilen modelin, tesisin isletmesini optimize
etmek ve ¢evresel etkisini azaltmak icin faydali olabilecek bir desarj kalite parametreleri

Ongoriisti sagladigini gostermektedir.

Sonug olarak, literatiirde yapilan bu ¢alismalar, atiksu aritma tesislerinin isletmesini
optimize etmek i¢in makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimini arastirmiglardir. Bu
teknikler, isletme verilerine dayanarak desarj kalitesini ve diger degiskenleri dngérmek
igin gii¢lii bir ara¢ saglamakta olup, atiksu aritma tesislerinin performansini artirarak
cevresel etkisini azaltmaya yardimci olmaktadir. Ayrica, bu calismalar, makine
ogrenmesi ve veri madenciligi tekniklerinin diger cevresel sorunlara uygulanma
potansiyelini gostererek, karmasik sistemlerin dinamikleri hakkinda degerli i¢goriiler

saglayarak daha verimli ve siirdiiriilebilir ¢oziimler gelistirmeye yardimer olmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢aligmada, karmasik regresyon problemlerini ele almak baglaminda ii¢ 6nemli model
olan karar agaci regresyonu (DTR), destek vektor makineleri (SVM) ve ileri beslemeli
sinir ag1 (FNN) modellerinin uygulanmasma odaklanilmistir. Bu modeller, veri setleri
icerisindeki karmasik, dogrusal olmayan iliskilerle basa ¢ikmada kanitlanmis etkinlikleri

nedeniyle se¢ilmistir.

Atiksu arttiminin 6nemli parametreleri olan karbon, azot ve fosfora ait tesis ¢ikis
degerlerinin 6ngoriilmesinde bu {i¢ modelin performansi incelenmis, uygulanabilirligi
degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Onerilen yonteme ait genel akis semas1 Sekil 3’ te

verilmistir.

Veri Setinin Hazirlanmasi

Modelin Egitilmesi

l

Modelin Ongérii
Sonuglari

|

Modelin Performans
Olgiimlemesi

Sekil 3. Onerilen yonteme ait genel akis semasi
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3.1 Karar Agaci Regresyonu

Karar agaci regresyonu, ongoriisel modellemede ve veri analizinde gii¢lii bir arag olarak
ortaya ¢ikmis olup, karmasik veri kiimeleri ile basa ¢ikma ve yorumlanabilirlik 6zellikleri

sunmaktadir.

Karar agaci regresyonu, 6zellik uzayimni belirli 6zniteliklere gore tekrar tekrar bolerek
aga¢ benzeri hiyerarsik bir yapi olusturma siirecini igerir. Agactaki her diigiim bir
Ozniteligi temsil eder ve dallar, Ozniteligin alabilecegi olasi degerleri gosterir.
Diigiimlerin boliinmesi, genellikle bilgi kazanci veya Gini indeksi gibi belirli kriterlere

dayal1 olarak ger¢eklestirilir.

Bilgi kazanci, Quinlan (1993) tarafindan tanitilan, veri kiimesini siniflandirmada bir
Ozniteligin etkinligini degerlendirmek i¢in temel bir Olciidiir. Bir boliinme sonrasinda
belirsizligin veya entropinin azalmasini nicelendirerek, veri kiimesini bolmek i¢in en
bilgilendirici 6zniteligi belirlemede yardimer olur. Diger taraftan, Breiman vd. (1984)
tarafindan ilk kez onerilen Gini indeksi, karar agacindaki bir diigiimiin safligin1 dlger.
Aga¢ yapim siirecinde Gini indeksinin en aza indirilmesi, homojen diiglimlerin

olusturulmasini saglayarak modelin 6ngoriisel dogrulugunu arttirir.
3.1.1 Karar agaci regresyonunun avantajlari

Karar agaci regresyonunun temel avantajlarindan biri, igsel isleyisin anlasilabilir
olmasidir. Karar agacimin hiyerarsik yapisi, arastirmacilarin ve uygulayicilarin girdi
Oznitelikleri ile hedef degisken arasindaki iligkileri anlamalarini saglar. Bu
yorumlanabilirlik, modelin igsel isleyisini anlamanin karar alma siire¢lerinde hayati

Ooneme sahip oldugu alanlarda 6zellikle degerli olmaktadir.

Karar agaci regresyonu, sayisal, kategorik ve sirali gibi gesitli veri tilirlerini etkili bir
sekilde isleme esnekligi gosterir. Bir¢ok karmasik algoritmanin aksine, karar agaclari
eksik degerleri ve aykir1 degerleri etkili bir sekilde ele alabilir, veri manipiilasyonu

ithtiyacini azaltarak modelin saglamligini saglar.

Bircok sofistike makine 6grenimi tekniklerine kiyasla, karar agaci regresyonu diisiik

diizeyde veri Onisleme gerektirir. Kategorik ve sayisal verileri kapsayabilmesi, genis
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kapsamli normalizasyon veya doniisiim gerektirmemesi, veri Onisleme igin smirl

kaynaklara ve zamana sahip senaryolarda ¢ekici bir segcenek olusturur.

Karar agaci regresyonu, her bir diiglim i¢indeki yerel bilgiye dayanarak aykirilara karsi
dayaniklilik gosterir. Verinin belirli bir bélgesindeki aykir1 degerlerin genel agag yapisini
onemli Olglide etkilemesi olasi degildir, bu da modelin 6ngdriisel performansinin

giiriiltilii verilerin varliginda dahi sabit kalmasini saglar.

Karar agaci regresyonunun esnekligi, hem regresyon hem de siniflandirma problemlerine
uygulanabilmesini saglar. Her diigiimdeki karar kriterini degistirerek, karar agaci
regresyonu ¢esitli dngoriisel modelleme gorevlerini ele alacak sekilde 6zellestirilebilir,
bu da veri bilimciler i¢in ¢ok yonlii ve genis uygulanabilir bir ara¢ olmasimni saglar

(Breiman vd., 1984).
3.1.2 Karar agaci regresyonunun sinirlamalari

Karar agaci1 regresyonunun baslica sinirlamalarindan biri, gliriiltiilii veya karmasik veri
kiimelerinin varliginda asir1 6grenmeye karsi duyarli olmasidir. Karar agaglari,
kisitlamalar olmaksizin biiylidiiglinde genellikle egitim verilerini ezberleyerek,
goriinmeyen verilere kotii genelleme yapar. Asir1 6grenme, modelin Ongoriisel
performansini ciddi sekilde etkiler ve gercek diinya senaryolarinda uygulanabilirligini

sinirlar.

Karar agaci1 regresyonu, egitim verisindeki kiiciik degisikliklere duyarhidir ve bu da
sonugta elde edilen karar agaci yapisinda onemli degisikliklere yol acabilir. Veri
kiimesindeki hafif bir degisiklik bile modelin dngoriisel performansini énemli dlciide
etkileyebilir, bu da model olusturma siirecinde tekrarlanabilirligi ve saglamligi saglamak

i¢in dikkatli diisiince gerektirir.

Karar agaci regresyonu, dengesiz veri kiimeleri lizerinde egitildiginde genellikle
cogunluk smifinin dagilimini yansitan 6nyargili agaglar olusturur. Bu durum, azinlik
siifimin 6nemli oldugu senaryolarda onyargili tahminlere yol agabilir. Onyargili
agaclarin sorununu ele almak, modelin adil ve 6ngoriisel dogrulugunu korumak ig¢in

uygun Ornekleme stratejileri ve topluluk yontemlerinin uygulanmasini gerektirir.
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Karar agac1 regresyonu, yorumlanabilirlik, ¢esitli veri tiirlerine uyum saglama yetenegi
ve aykirilara kars1 dayaniklilik gibi 6zellikler sunarak ongoriisel modelleme alaninda
degerli bir ara¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, asir1 6grenme ve kiiclik
degisikliklere duyarlilik gibi zayifliklar1 nedeniyle, genelleme yetenegini ve dngoriisel
dogrulugunu artirmak i¢in uygun diizenleme tekniklerinin ve topluluk ydntemlerinin

uygulanmasini gerektirir (Breiman vd., 1984).
3.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), siniflandirma ve regresyon analizi i¢in genis 6l¢iide
kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasi smifini temsil eder. Erken 1990'larin
basinda Vapnik ve meslektaglar1 tarafindan tanitilan SVM'ler, karmasik veri
siiflandirma gorevlerinde saglam performanslari nedeniyle 6nemli dikkat ¢ekmistir
(Vapnik, 1995). Istatistiksel dgrenme teorisi prensiplerini kullanarak SVM'ler, veri
noktalarim1 farkli siniflara ayiran optimal bir hiperdiizlemi belirlemede uzmandirlar

(Cortes ve Vapnik, 1995).

Destek Vektor Makineleri, farkli veri noktalar arasindaki marji maksimize eden optimal
bir hiperdiizlemi belirlemeye dayanir. Matematiksel olarak, X1,y1,X2,Y2,...,.Xn,Yn Qibi bir
egitim veri kiimesi verildiginde, X; giris 6zelliklerini temsil ederken; yi karsilik gelen sinif
etiketlerini gosterir. Bir SVM'nin hedefi su denklemle tanimlanan hiperdiizlemi

belirlemektir:

wXx-b=0 (3.1)

Burada w agirlik vektoriinii, b sapmay1 ve x giris vektoriinii temsil eder. Optimal

hiperdiizlem, agsagidaki optimizasyon problemini ¢ozerek elde edilir:

Minwp %2 [[w]|? (3.2)

Su kisitlamalara tabidir:
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yi (Wxi-b)>1 (3.3)

I =1,2,...,ni¢in. Bu formulasyon, iki sinif arasindaki marjin maksimize edildiginden emin
olur ve hiperdiizlemdeki en yakin veri noktalarimin pozisyonunu belirleyen destek

vektorleri olarak hareket eder (Boser vd., 1992).
3.2.1 Destek vektor makinelerinin avantajlari

Destek Vektor Makineleri birka¢ dikkate deger avantaj sunar, bu da onlarin farklh
alanlarda yaygin olarak benimsenmesine katkida bulunur. flk olarak, SVM'ler yiiksek
boyutlu uzaylarda yiiksek performans sergiler, bu da karmasik veri kiimeleri ve karmasik
siif sinirlart iceren gorevler i¢cin uygun hale getirir (Cortes ve Vapnik, 1995). Ayrica,
cekirdek hilesinin kullanimi, SVM'lerin dogrusal olmayan ayrilabilir verileri etkili bir
sekilde iglemesini saglar, boylece daha yiiksek boyutlu bir uzaya dolayli olarak haritalar
ve boylece gelismis siniflandirma dogrulugunu kolaylastirir (Boser vd., 1992). Dahasi,
SVM'ler boyutlulugun laneti karsisinda nispeten bagisiklik gésterir, bu da sinirh sayida

egitim Ornegi iceren gorevler i¢in uygun hale getirir (Vapnik, 1995).

Ayrica, SVM'ler istatistiksel 6grenme teorisi prensiplerine dayanan saglam bir teorik
temel sunar, bu da genelleme yeteneklerine katkida bulunarak model se¢imi ve
diizenlilestirmeye prensip sahibi bir yaklagim saglar (Vapnik, 1995). Bu, asir
uyumlanmaya kars1 dayaniklili§i, SVM'leri siirli egitim verisi iceren gorevler ig¢in
ozellikle tercih edilebilir kilar ve girilti veya aykiri degerler nedeniyle yanlis

siiflandirmay1 onler.
3.2.2 Destek vektor makinelerinin dezavantajlar

Birgok avantajina ragmen, Destek Vektor Makinelerinin de kisitlamalar1 vardir. Temel
dezavantajlardan biri, 6zellikle biiylik 6lgekli veri kiimeleri s6z konusu oldugunda,
hesaplama karmagikliklaridir, egitim siiresi ve bellek gereksinimleri dnemli olabilir
(Cortes ve Vapnik, 1995). Ayrica, dogrusal olmayan verilerde uygun bir g¢ekirdek
fonksiyonunun se¢imi zor olabilir, siklikla optimal smiflandirma performansini elde

etmek icin uzmanlik ve dikkatli deney gerektirebilir (Boser vd., 1992). Bu ¢ekirdek
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fonksiyonunun dogru sec¢imiyle ilgili karmagiklik, yorumlanabilirlik ve basitligin 6n

planda oldugu senaryolarda SVM'lerin pratik uygulamasini engelleyebilir.

Ek olarak, SVM'ler hiperparametre se¢imine duyarli olabilir ve bu parametrelerdeki
kiiciik degisiklikler siniflandirma performansini 6nemli Slgiide etkileyebilir, dikkatli bir
sekilde ayarlanmazlarsa alt-optimal sonuglara yol acabilir (Vapnik, 1995). Dahasi,
SVM'ler dogrudan olasilik tahminleri saglamaz, giivenilir olasilik tahminleri elde etmek
icin ek kalibrasyon teknikleri gerektirir, bu da uygulamada zahmetli ve hesaplama

acisindan yogun olabilir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Destek Vektor Makineleri, makine 6grenme alaninda giiclii bir arag olusturur ve karmasik
veri siniflandirma gorevlerine prensipli bir yaklasim sunar. Yiiksek boyutlu verilerle basa
cikma yetenekleri, asir1 uydurmaya karsi direng gostermeleri ve giiclii teorik temelleri,
farkli alanlarda kullanimlarin1 vurgular. Bununla birlikte, hesaplama karmasikligi,
hiperparametrelere duyarlilik ve g¢ekirdek secimi ile ilgili zorluklar, SVM'leri ger¢ek
diinya problemlerine uygularken dikkatli diisiince gerektirir. Bu kisitlamalara ragmen,
SVM'ler, siirekli olarak yeni tekniklerin ve yontemlerin gelistirilmesiyle makine

Ogrenmesi alaninda temel bir unsur olmaya devam etmektedir.
3.3 1leri Beslemeli Sinir Aglar

Ileri Beslemeli Sinir Aglari (FNN) yapay sinir aglar1 (ANN) diinyasina temel mimari
orneklerden biridir. Tlk olarak biyolojik sinir aglarinm basitlestirilmis modelleri olarak
onerilen FNN'ler, desen tanima, siniflandirma ve regresyon analizi gibi ¢esitli gorevler

icin gliclii araglar haline gelmistir.

FNN'lerin teorik cercevesi, birbirine bagl diiglimlerden olusan katmanlar igeren c¢ok
katmanli algilayicilarin (MLP'ler) prensiplerine dayanir. Bu néronlar, giris katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katmani gibi farkli katmanlara orgiitlenmistir. Bir katmandaki her bir
noron, takip eden katmandaki her norona baghdir, bu da giris katmanindan gizli
katmanlara ve ¢ikis katmanina dogru tek yonlii bir bilgi akisi olusturur. Bu geri besleme
mekanizmas1 olmaksizin tek yonlii akis, bu aglarin ileri besleme 6zelligini karakterize

eder.

Matematiksel olarak, bir FNN'nin fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir:
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y =f (Zi=1" wixi + b) (3.4)

burada y néronun ¢iktisini temsil eder, f aktivasyon fonksiyonudur, w;i giris ndronlariyla
iliskili agirliklari gosterir, Xi onceki katmandan gelen girisi temsil eder ve b bias1 simgeler.
Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid fonksiyonu,
hiperbolik tanjant fonksiyonu ve dogrusal dogru birim (ReLU) bulunur, her biri agin

davranigi ve egitim dinamiklerine farkli 6zellikler katar (Goodfellow vd., 2016).

Bir FNN'nin egitimi, 6ngoriilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki farki en aza indirmek igin
agin agirliklarin1 ve biasini ayarlamayr kolaylastiran geri yayilim gibi algoritmalarin
kullanimin1 igerir. Bu slire¢, agin veri i¢indeki karmasik desenleri ve iliskileri

Ogrenmesini saglamak i¢in hayati nem tasir (Rumelhart vd., 1986).
3.3.1 Tlleri beslemeli sinir aglarinin avantajlar

FNN'lerin temel avantajlarindan biri, karmasik, dogrusal olmayan fonksiyonlari
yaklagabilme yetenekleridir, bu da onlar1 karmasik veri iliskileri igeren gorevler icin
uygun hale getirir. Hiyerarsik yapilar, ham verilerden karmasik o6zelliklerin
cikarilmasina izin verir, etkili 6zellik temsili ve 6grenme saglar. Ayrica, FNN'ler, paralel
isleme yetenekleri ve grafik islemcileri gibi saglam hesaplama c¢ercevelerinin
bulunabilirligi sayesinde biiyiik 6lgcekli veri kiimeleriyle verimli bir sekilde basa
cikabilirler (Nielsen, 2015). Ek olarak, FNN'ler, goriinmeyen verilerde iyi performans
gosterme yetenekleri sayesinde yliksek bir genelleme derecesine sahiptir, bu da onlarin

cesitli uygulamalardaki saglamligini gosterir.

Ayrica, FNN'lerin yorumlanabilirligi, katman katman 6nem yayilimi1 (LRP) ve belirginlik
haritalar1 gibi tekniklerin gelistirilmesiyle 6nemli 6l¢iide gelismistir, bu da kullanicilarin
agin karar verme siirecine i¢gorii kazanmalarini saglar. Bu yorumlanabilirlik, tibbi teshis
veya finansal tahmin gibi kararlarin gerekcelendirilmesinin énemli oldugu alanlarda

giiven ve seffafligi tesvik eder (Montavon vd., 2018).
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3.3.2 Illeri beslemeli sinir aglarinin simirlamalari

Dikkate deger yeteneklerine ragmen, FNN'lerin de smirlamalari vardir. Ozellikle kiigiik
veri kiimeleri veya karmasik modellerle ugrasirken asirt uyum sorununa yatkinliklar
dikkat ¢ekicidir. Asirt uyum, agin egitim verilerine fazlasiyla uyum saglamasi sonucunda
goriinmeyen verilerde kotii genelleme performansina yol agar. Bu sorunu hafifletmek i¢in
diizenleme teknikleri, erken durdurma ve ¢apraz dogrulama gibi stratejiler kullanilmigtir.
Ancak, model karmasiklig1 ile genelleme arasinda optimal bir dengeye ulagsmak stirekli
bir zorluk olusturur (Goodfellow vd., 2016).

Ayrica, FNN'ler, derin mimariler ve biiylik 6lgekli veri kiimeleri ile ugragirken hesaplama
yogunluguna sahiptir, bu durum uzun siiren egitim siireleri ve artan kaynak gereksinimleri
ile sonuglanir. Bu kisitlama, yiiksek performansh bilgi islem altyapisina sinirli erisimi

olan arastirmacilar ve organizasyonlar i¢in 6nemli bir engel olusturur (Nielsen, 2015).

Yan1 sira, FNN'lerin dogustan bellek eksikligi ve geri besleme mekanizmasinin
olmamasi, zaman i¢indeki bagimliliklart ve dinamik desenleri dizisel veriler igine entegre
etme yeteneklerini kisitlar. Bu kisitlama, zaman serisi analizi, dogal dil isleme ve
zamansal dinamiklerin kritik bir rol oynadigi diger alanlar gibi gorevler i¢cin FNN'leri

daha az uygun hale getirir (Goodfellow vd., 2016).
3.4 Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Istanbul'daki gercek bir atiksu aritma tesisinden 2017-
2022 yillarini kapsayan alt1 yillik giinliik operasyonel verileri kapsamaktadir ve giris ve
cikis atiksu karakteristikleri ile ilgili kapsamli bir parametre yelpazesini igermektedir. Bu
parametreler arasinda KOI konsantrasyonlar1, azot ve fosfor seviyeleri, askida katilar,

sicaklik ve ¢esitli diger operasyonel degiskenler bulunmaktadir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan veri setine dair 6rnek tablo

cob TN NHAN TP . NHAN TP SS  COD
Date Temp  Cof inf inf inf SSinf TNeff e o eff eff

1.06.2017 22,3 9460 36,8 30,4 155 31680 4,6 1,6 05 220 410
2.06.2017 233 258,0 389 27,5 1,1 1054,0 54 1,6 02 230 26,0
3.06.2017 24,7 5210 36,4 15,5 20 9880 8,3 15 02 120 320
4.06.2017 226 3950 34,2 26,1 40 7260 8,8 3,5 02 27,0 47,0

5.06.2017 21,7 556,0 33,0 235 11,0 12000 8,8 0,1 02 260 200

3.5 Onerilen Yontem

Atiksu aritma tesislerinde desarj kalitesi nemli bir husustur ve Kimyasal Oksijen htiyact
(KOI), Toplam Azot ve Toplam Fosfor gibi temel parametrelerin konsantrasyonlarinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, etkili tesis isletmesi ve ¢evresel diizenlemelere uyum
saglamak icin kritiktir. Bu ¢alismada gergek bir Atiksu Aritma Tesisi'nden elde edilen alt1
yil boyunca giinliik veriler iizerinden {i¢ makine Ogrenmesi modeli; Karar Agaci
Regresyonu, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve lleri Beslemeli Sinir Aglari
kullanilarak desarj konsantrasyonlarinin 6ngoriilmesine odaklanilmistir. Secilen modeller
Python programlama dili iizerinde, ilgili Scikit-Learn ve Pandas kiitiiphaneleri
kullanilarak, Google Colab ortaminda gelistirilmistir. Google Colab, internet tarayicisi
aracilign ile Google tarafindan saglanan bilgisayarlarda Jupyter Notebook {izerinde
Python kodu c¢alistirmaya olanak saglayan bir platformdur. Veri seti, dikkatlice egitim ve
test setlerine ayrilmistir; egitim seti model egitimini ve hiperparametre ayarlamay1
saglarken, test seti tahmin performansini degerlendirmek tizere kullanilmaktadir. Egitim
seti ile egitilen modeller, sonrasinda test setinin kullanimasi ile performans

degerlendirmesine tabi tutulmustur.
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Tablo 2. Calisma kapsaminda kullanilan modeller ve degerlendirilen parametreler

Model DTR SVM FNN
KOI KOI KOI
Parametre Toplam Azot Toplam Azot Toplam Azot

Toplam Fosfor ~ Toplam Fosfor ~ Toplam Fosfor

3.5.1 Veri 6n isleme

[k adim, veri setinin kalitesini ve giivenilirligini saglamak igin titiz bir veri 6n isleme
islemidir. Bu islem, eksik verilerle basa ¢ikmayi, aykiri degerleri ele almay1 ve veriyi
normalize etmeyi igerir. Veri setinin glinlik dogasindan kaynaklanan &zelliklere 6zel
dikkat gosterilmektedir, boylece dogru model egitimi ve giivenilir tahminler elde edilmesi
saglanmaktadir. Veri setinde bulunmasi olasi sapma degerler, hatalar vb. faktorleri
belirlemenin en etkili yontemlerinden biri histogramlardir. Her bir parametreye ait
histogramlar olusturularak parametrelere ait verilerin durumu yakindan incelenir ve

gerekli aksiyonlar alinir. Olusturulan histogramlara ait 6rnek gorsel Sekil 4° te verilmistir.
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Sekil 4. Calismada kullanilan veri seti histogramlarina ait 6rnek gorsel
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Veri Temizleme: Ik adim, eksik veya hatal1 degerlerin belirlendigi ve uygun bir sekilde
ele alindig1 kapsamli bir veri temizleme siirecini igerir. Eksik veri noktalari, veri seti

biitiinliiglinii korumak i¢in dikkatli bir sekilde yerine konur (Hashem vd., 2015).

Ozellik Se¢imi: Daha sonra, secilen desarj konsantrasyonlarmi tahmin etmek icin en
uygun girdi degiskenlerini belirlemek icin 6zellik se¢imi metodolojileri uygulanir. Bu
Ozellik se¢imi siireci ¢ift katmanli bir amag¢ hizmet eder: boyutu en aza indirerek
hesaplama verimliligini optimize eder ve en etkili faktérlere odaklanarak model

yorumlanabilirligini arttirir (Hatcher ve Yu, 2018).

Veri Bolme: Veri seti dikkatlice ti¢ farkl alt kiimeye boliiniir: egitim, dogrulama ve test
setleri. Bu bolme, makine O0grenmesi is akisi i¢in temel bir adimdir, ¢ilinkii model
gelistirmeyi, hiperparametre ayarlama islemlerini ve saglam bir degerlendirme yapmay1

kolaylastirir (Hatcher ve Yu, 2018).
3.5.2  Veri setinin boliinmesi

Alt1 yillik veri seti, egitim ve test setlerine boliinmiistiir. Egitim seti, verinin cogunlugunu
olusturarak model egitimine ve hiperparametre ayarlamaya olanak tanir. Test seti ise daha
sonraki bir zaman dilimini temsil eder ve modellerin egitim dénemini asan verilere ne

kadar iyi genelleme yapabildigini degerlendirmek i¢in kullanilir.
3.5.3 Model egitimi

Egitim siireci, her bir modelin egitim veri setine beslenmesini, hiperparametrelerin
ayarlanmasint ve modellerin tahmin performans: i¢in optimize edilmesini igerir.
Hiperparametre ayarlamada saglamligi saglamak igin ¢apraz dogrulama (cross-
validation) gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir. Amag, her bir modelin girdi 6zellikleri
(6rnegin, atiksu giris karakteristikleri, isletme parametreleri) ile desarj konsantrasyonlari

arasindaki temel iligkileri 6grenmesine izin vermektir.

Ug farkli makine 6grenimi modeli, birbirini tamamlayan avantajlar1 nedeniyle secilmistir.
Secilen modeller Python programlama dili {izerinde, ilgili Scikit-Learn ve Pandas

kiitiiphaneleri kullanilarak, Google Colab ortaminda gelistirilmistir.
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Karar Agact Regresyonu (DTR), yorumlanabilirligi ve verideki dogrusal olmayan
iligkileri ele alma yetenegi nedeniyle se¢ilmistir. Karar agaglari, karmasik karar sinirlarini
yakalamada oOzellikle basarilidir ve aykir1 degerlere karsit direnglidir. Karar Agaci
Regresyonu (DTR) modelinde, her bir diigiimiin bir karar1 temsil ettigi bir aga¢ benzeri
bir yap1 olusturmak icin egitilir. Agag, bilgi kazancina dayanarak genisletilir ve asiri

uyuma kars1 6nlem almak i¢in budama uygulanabilir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskilerle basa
cikma yetenekleri nedeniyle secilmistir. Cekirdek hilesi, SVM'leri girdi verilerini daha
yiiksek boyutlu uzaylara eslemek i¢in kullanir, karmasik desenleri yakalamada etkili bir
ara¢ saglar. Destek Vektor Makineleri (SVM) modelinde veriyi desarj
konsantrasyonlarina karsilik gelen siniflara en iyi sekilde ayiran hiperplani bulmak {izere
egitilir. Modelin c¢ekirdek parametreleri, siniflar arasindaki marj1 maksimize etmek i¢in

ayarlanir.

fleri Beslemeli Sinir Aglar1 (FNN), ézellikle biiyiik veri setlerinde karmasik desenleri
yakalamada etkili olan hiyerarsik temsiller 6grenme yetenekleri nedeniyle secilmistir.
Ileri Beslemeli Sinir Aglart (FNN) modelinde sinir ag1, geriye yayilim kullanilarak
egitilir, agirliklar1 ve sapmalari, tahmin edilen ve gercek desarj konsantrasyonlari
arasindaki hatayr minimize etmek i¢in ayarlar. Mimarisi, katman sayisi, katman basina

diiglim sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi unsurlar bu siirecte ayarlanir.
3.5.4 Hiper-parametre ayarlama

Her modelin hiperparametreleri, egitim veri setinde performanslarini optimize etmek i¢in
ayarlanir. “Grid Search” veya “Random Search” gibi teknikler, hiperparametre uzayini
etkili bir sekilde kesfetmek icin kullanilabilir. Amag, asr1 uyumdan kaginilarak egitim
verisine en iyl tahmin performansini saglayacak hiperparametre kombinasyonunu

bulmaktir.

Karar Agaci Regresyonu (DTR) modelinde “agac¢ derinligi”, “diiglim ayrim biiyiikligi”
ve “yaprak biiylikliigli”; Destek Vektor Makineleri (SVM) modelinde “kernel”, “C” ve
“gamma” gibi hiper-parametreler capraz dogrulama (cross-validation) ile ayarlanarak

uygulanmigtir.
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3.5.5 Model degerlendirmesi

Egitim asamasin1 takiben modeller, tahmin yeteneklerini goriinmeyen veri iizerinde
degerlendirmek icin test veri setinde degerlendirilir. Alinan sonuglar lizerinde uygulanan
iki temel performans metrigi, Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(MAE), modellerin dogrulugunu o6lgmek i¢in kullanilir. Bu metrikler, hem tahmin
hatalarinin ~ biiyiikliglini hem de yoniini dikkate alarak modellerin desarj

konsantrasyonlarini tahmin etme yetenekleri hakkinda kapsamli bir anlayis saglar.

Her bir modelin performansi, degerlendirme metriklerine dayanarak sistematik bir sekilde
karsilastirilir. Amag, her bir modelin desarj konsantrasyonlarini tahmin etmedeki giiclii
ve zayif yonlerini belirlemektir. Interpretasyon kabiliyeti, hesaplama verimliligi ve
tahmin dogrulugu gibi faktorler, karsilastirmali analizde dikkate alinir. RMSE ve MAE
gibi degerlendirme metriklerinin se¢imi, degerlendirme siirecine farkli dogruluk

yonlerinden bakarak modellerin performansi hakkinda i¢goriiler sunar.

RMSE ve MAE dahil edilen model degerlendirmelerinden elde edilen sonuclar, Karar
Agaci Regresyonu, Destek Vektdr Makineleri ve Ileri Beslemeli Sinir Aglari'nin atiksu
aritma tesisi desarj konsantrasyonlarini tahmin etme konusundaki kullanilabilirlik ve

giivenilirligi hakkinda detayli bir sekilde yorumlanir.

Veri setinin hazirlanmasi, se¢ilen modellerin egitimi ve performanslarini artirmak i¢in
uygulanan hiper-parametre ayarlamalari, egitim sonucu olusturulan modellerin test veri
seti ile Oongorii performanslarinin degerlendirilmesinden olusan yontemin akis semasi

Sekil 5°te verilmistir;
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Sekil 5. Uygulanan yontemin akis semasi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gelismis makine 6grenmesi Ve yapay zeka algoritmalarinin uygulanmasi atiksu aritim
sistemlerinin tahmin edilmesi ve optimizasyonu i¢in degerli araclar sunmaktadir. Bu
boliimde calisma kapsaminda kullanilan Karar Agaci1 Regresyonu (DTR), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FNN) modellerinin atiksu artima
siirecinden ¢ikan Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI), Toplam Azot ve Toplam Fosfor
parametrelerine ait konsantrasyonlara dair performans bulgular1 paylasilmis olup,

bulgularin degerlendirmesi yapilmistir.
4.1 Bulgular

Bu boliimde calisma kapsaminda kullanilan Kara Agaci Regresyonu (DTR), Destek
Vektdr Makineleri (SVM) ve lleri Beslemeli Sinir Aglari (FNN) modellerinin atiksu
artima siirecinden ¢ikan Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI), Toplam Azot ve Toplam

Fosfor parametrelerine ait konsantrasyonlara dair performans bulgular1 paylagilmistir.
4.1.1 Karar agaci regresyonu

Atiksu aritma tesislerinde cikis suyuna ait Kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), toplam azot
ve toplam fosfor konsantrasyonlarmmi tahmin etmede Karar Agaci Regresyonunun
performansi, kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)

metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Sec¢ilen parametrelerin atiksu konsantrasyonlarmi tahmin etmede Karar Agaci
Regresyonu (DTR) modelinin analizi, etkinligi hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir.
KOI parametresi i¢in RMSE, modelin tahminlerinin ortalama olarak gercek degerlerden
10.27 mg/L sapma gosterdigini gosterirken, 8.36 mg/L'lik MAE, tahminlerdeki hatalarin
ortalama biiyiikliigiinii belirtmektedir. DTR modelinin KOI konsantrasyonlarini tahmin
etme performansi, atiksu aritma siireclerinin dinamik yapisiyla iligkili karmasikliklar g6z
oniine alindiginda 6zellikle dikkate degerdir. Karar Agaci Regresyonu modelinin ¢ikis
KOI konsantrasyonlar1 i¢in yapti§1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi

Sekil 6°da goriilmektedir.
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Sekil 6. Karar Agac1 Regresyonu modelinin ¢ikis KOI konsantrasyonlari i¢in yaptig1
tahminlerin gercek degerlerle olan karsilagtirmasi

Benzer sekilde, Toplam Azot parametresi icin DTR modeli 1.52 mg/L RMSE ve 1.21
mg/L MAE sergilemektedir. Karar Agact Regresyonu modelinin ¢ikis toplam azot
konsantrasyonlar1 i¢in yaptigi tahminlerin ger¢ek degerlerle olan karsilastirmasi Sekil

7°de verilmistir.
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Sekil 7. Karar Agaci Regresyonu modelinin ¢ikis toplam azot konsantrasyonlari i¢in
yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi

Yani sira, Toplam Fosfor parametresi i¢in DTR modeli 0.66 mg/L RMSE ve 0.47 mg/L

MAE sonuglarint vermistir. Karar Agact Regresyonu modelinin ¢ikis toplam fosfor
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konsantrasyonlar1 i¢in yaptigi tahminlerin ger¢ek degerlerle olan karsilagtirmas: Sekil

8’de goriilmektedir.
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Sekil 8. Karar Agact Regresyonu modelinin ¢ikis toplam fosfor konsantrasyonlari igin
yaptig1 tahminlerin gergek degerlerle olan karsilastirmast

4.1.2 Destek vektor makineleri

Atiksu aritma tesislerinde cikis suyuna ait Kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), toplam azot
ve toplam fosfor konsantrasyonlarini tahmin etmede Destek Vektdr Makinelerinin
performansi, kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)

metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Kimyasal Oksijen TIhtiyact (KOI), Toplam Azot ve Toplam Fosforun atiksu
konsantrasyonlarini tahmin etmede Destek Vektér Makineleri (SVM) algoritmasinin
performans analizi, tahmin yetenekleri hakkinda degerli icgériiler sunmaktadir. KOI
parametresi i¢in, SVM modeli 10.33 mg/L RMSE ve 8.77 mg/L MAE sergilemis olup;
DTR modeli ile karsilastirilabilir bir performans gostermistir. Destek Vektor Makineleri
modelinin ¢ikis KOI konsantrasyonlari i¢in yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan

karsilastirmasi Sekil 9’da paylasilmigtir.
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Sekil 9. Destek Vektdr Makineleri modelinin ¢ikis KOI konsantrasyonlari igin yaptigi
tahminlerin ger¢ek degerlerle olan karsilagtirmasi

Toplam Azot parametresi igin ise, SVM modeli 1.22 mg/L RMSE ve 0.95 mg/L MAE
sonuglarini vermistir. DTR modeline kiyasla goreceli olarak iyilestirilmis bir tahmin
dogrulugunu isaret etmektedir. Destek Vektor Makineleri modelinin ¢ikis toplam azot
konsantrasyonlar1 i¢in yaptigi tahminlerin ger¢ek degerlerle olan karsilagtirmasi Sekil

10°da goriilmektedir.
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Sekil 10. Destek Vektor Makineleri modelinin ¢ikis toplam azot konsantrasyonlari i¢in
yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi
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Cikis Toplam Fosfor konsantrasyonu tahmini durumunda, Destek Vektor Makineleri
yaklagimi1 RMSE i¢in 0.23 mg/L ve MAE i¢in 0.17 mg/L sonuglarini vermistir. Destek
Vektor Makineleri modelinin ¢ikis toplam fosfor konsantrasyonlar1 i¢in yaptigi

tahminlerin gergek degerlerle olan karsilagtirmas: Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. Destek Vektor Makineleri modelinin ¢ikis toplam fosfor konsantrasyonlari
icin yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi

4.1.3 1leri beslemeli sinir aglari

Atiksu aritma tesislerinde ¢ikis suyuna ait kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), toplam azot
ve toplam fosfor konsantrasyonlarin1 tahmin etmede Ileri Beslemeli Sinir Aglarinin
performansi, kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)

metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

KOI parametresi icin, leri Beslemeli Sinir Aglari modeli 9.03 mg/L RMSE ve 7.08 mg/L
MAE gostermektedir ve hem DTR hem de SVM modellerine kiyasla iyilestirilmis bir
tahmin dogrulugunu isaret etmektedir. FNN modelinin ¢ikis KOI konsantrasyonlar1 igin

yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmas: Sekil 12°de goriilmektedir.
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Sekil 12. ileri Beslemeli Sinir Aglar1 modelinin ¢ikis KOI konsantrasyonlari igin yaptig1
tahminlerin gercek degerlerle olan karsilagtirmasi

Cikis Toplam Azot konsantrasyonu tahmini durumunda, Ileri Beslemeli Sinir Aglart
yaklasimi RMSE igin 1.52 mg/L ve MAE igin 1.27 mg/L sonuglarini vermistir. Ileri
Beslemeli Sinir Aglar1 modelinin ¢ikis toplam azot konsantrasyonlart i¢in yaptigi

tahminlerin gergek degerlerle olan karsilagtirmasi Sekil 13’te verilmistir.
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Sekil 13. ileri Beslemeli Sinir Aglar1 modelinin ¢ikis toplam azot konsantrasyonlari igin
yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi

55



Cikis Toplam Fosfor parametresi igin, Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 yaklasimi1 RMSE igin
0.37 mg/L ve MAE ig¢in 0.31 mg/L sonuglarin1 vermistir. ileri Beslemeli Sinir Aglari
modelinin ¢ikis toplam fosfor konsantrasyonlari icin yaptigr tahminlerin gergek

degerlerle olan karsilastirmasi Sekil 14°te paylasilmistir.
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Sekil 14. Tleri Beslemeli Sinir Aglar1 modelinin ¢ikis toplam fosfor konsantrasyonlari
icin yaptig1 tahminlerin gercek degerlerle olan karsilastirmasi

4.2 Tartisma

Ug makine 6grenimi algoritmasinin, yani Karar Agaci Regresyonu (DTR), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FNN) modellerinin, KOI, Toplam
Azot ve Toplam Fosforun ¢ikis atiksu konsantrasyonlarmi tahmin etmedeki
performanslariin karsilagtirmali analizi, ilgili gii¢lii yonleri ve kisitlamalar1 hakkinda

degerli i¢goriiler sunmaktadir.
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Tablo 3. Karar Agaci1 Regresyonu, Destek Vektor Makineleri ve Ileri Beslemeli Sinir
Aglart modelleri performanslari

DTR SVM FNN

KOI TA TF KOIi TA TF KOI TA TF

RMSE 1027 152 066 1033 1.22 023 903 152 037
(mg/L)
MAE 836 121 047 877 095 017 7.08 127 0.31
(mg/L)

SVM modeli, ii¢ parametrenin tiimiinii tahmin etmede orta ila yiiksek dogruluk
gdsterirken, performansi dzellikle KOI durumunda iistiin tahmin dogrulugu sergileyerek,
atiksu aritimi stratejileri igin potansiyelini gostermektedir. Ote yandan, FNN modeli, KOI
tahmini i¢in rekabetci bir performans sergilerken, Toplam Azot i¢in performansi hem
DTR hem de SVM modelleriyle karsilastirildiginda goreceli olarak daha az dogru
olmaktadir. Bununla birlikte, FNN modeli Toplam Fosfor i¢in SVM modeliyle benzer
performans sergilerken DTR modelinden hafif derecede daha iyi performans gostererek,

bu parametrenin dogru tahmin edilmesi konusundaki potansiyelini vurgulamaktadir.

KOI parametresinin deneysel &lgiimiinde kabul edilen hata payr olan ~10 mg/L goz
onilinde bulunduruldugunda her {i¢ modelin de bu parametre i¢in giivenilir performans
gosterdigi goriilmektedir. Bu durum da isletme siireglerinin daha hassas izlenmesini ve

kontrol edilmesini kolaylastirmaktadir.
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Sekil 15. KOI konsantrasyonlarinin gergek degerler ile karsilastiriimasi

Toplam Azot parametresinin desarj standartlar1 (10 mg/L) ele alindiginda ise SVM
modelinin basarili oldugu goriiliirken, DTR ve FNN modelleri basta olmak iizere SVM
modelinin de operasyonel sartlar sebebiyle desarj konsantrasyonlarmin 10 mg/L
seviyelerine yaklagsmasi durumunda isletme sorunlarmma yol a¢ma ihtimalleri
bulunmaktadir. Azot parametresi s6z konusu oldugunda 6zel parametre performansin
artirmak i¢in sinir ag1 mimarisinin daha fazla optimize edilmesi veya ayarlanmasi

ihtiyacini yada hibrit modellerin kullanilmasinin gerekebilecegini ortaya koymaktadir.
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Sekil 16. Toplam Azot konsantrasyonlarinin ger¢ek degerler ile karsilastiriimasi
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Toplam Fosfor parametresi incelendiginde ise; desarj standartlar1 (1 mg/L) goz onilinde
bulunduruldugunda DTR ve FNN modellerinin hata paylarinin tesis isletmesi ac¢isindan
giivenilir goziikmedigi, SVM modelinin ise isletme sartlarinin desarj standardina

yaklagmadig: siirece kabul edilebilir performans sergiledigi gozlemlenmistir.
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Sekil 17. Toplam Fosfor konsantrasyonlarinin ger¢ek degerler ile karsilastiriimasi

Sonug olarak, atiksu aritiminda KOI, Toplam Azot ve Toplam Fosforun atiksu
konsantrasyonlarini tahmin etmede DTR, SVM ve FNN gibi ii¢c 6nemli makine 6grenimi
algoritmasinin performanslari kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. RMSE ve MAE
metriklerini kullanarak gergeklestirilen analiz, segilen parametrelerin tahmin edilmesinde
her bir algoritmanin belirgin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya koymaktadir. SVM modeli
tiim parametreler igin orta ila yiiksek tahmin dogrulugu gosterirken, FNN modeli, KOI
i¢in rekabet¢i tahmin dogrulugu gostermektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu c¢alisma, atiksu konsantrasyonlarini tahmin etmede her makine Ogrenimi
algoritmasinin belirli giiclii ve zayif yonlerini vurgulayarak, atiksu aritim siireglerinde
tahmin modellemesi yaklasimlarinin ilerlemesine katkida bulunmaktadir. Modellerin
tahmin performanslarindaki belirlenen farkliliklar, her bir parametrenin belirli
gereksinimlerine dayali olarak uygun algoritmalarin  secilmesinin  6nemini
vurgulamaktadir. Ayrica, bulgular, makine 6grenimi modellerinin tahmin yeteneklerini
artirmak i¢in daha fazla optimizasyon ve ayarlamaya olanak sagladigini vurgulayarak,
atiksu aritma sistemlerinin daha hassas ve etkili bir sekilde yonetilmesini miimkiin

kilmaktadir.

Atiksu aritiminda ¢ikis kimyasal oksijen ihtiyaci, toplam azot ve toplam fosfor
konsantrasyonu tahmininin kritik bir konusuna, 6zellikle Karar Agact Regresyonu
(DTR), Destek Vektér Makineleri (SVM) ve Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FNN) gibi
makine 6grenimi algoritmalarinin giiciinden yararlanarak ¢6ziim bulmaya ¢alisilmistir.
Biyolojik besi maddesi giderimi yapan gergek bir atiksu artima tesisine ait kapsamli alt1
yillik giinliik atiksu verilerini kullanarak, bu c¢alisma atiksu aritma siireclerinin
optimizasyonuna katkida bulunmayi1 hedeflemistir. RMSE ve MAE metriklerini
kullanarak gerceklestirilen analiz, secilen parametrelerin tahmin edilmesinde her bir

algoritmanin belirgin giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymustur.

Bu ¢alismanin bulgulari, atiksu aritim stireglerinin verimliligini ve stirdiiriilebilirligini
artirmak i¢in makine 6grenimi algoritmalarin1 kullanmanin 6nemini vurgulamaktadir.
Modellerin tahmin performanslarindaki belirlenen farkliliklar, atiksu aritimindaki her bir
parametreyle iliskili belirli gereksinimlerin dikkatlice disiintilmesi gerektigini
vurgulamaktadir. Bu bulgularin  sonuglari, makine O6grenmesi modellerinin
optimizasyonu ve ayarlanmasina kadar uzanan etkileri, tahmin yeteneklerinin
artirtlmasini saglayarak atiksu aritma sistemlerinin daha hassas ve etkili bir sekilde
yonetilmesine yardimci olmaktadir. Ilerleyen siiregte, atiksu arttiminda tahmin

modellemesi alaninda daha fazla arastirma ve gelistirme, makine O6grenimi
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algoritmalarinin yeteneklerini ilerletmek ve siirdiiriilebilir ¢evre uygulamalarini tesvik

etmek i¢in gereklidir.

Cevresel agidan, bu sonuglarin etkilerinin 6nemli olacagi diistiniilmektedir. Bu
modellerin dogru tahmin performanslari, atiksu aritma tesislerinin gevresel etkisini
onemli ol¢iide azaltmaya katkida bulunacaktir. Yetersiz sekilde aritilmis atiksu desarjini
en aza indirerek, bu modeller sucul eckosistemlerin korunmasina ve siki ¢evre
diizenlemelerine uyum saglanmasma destek olacaktir. Ayrica, KOI, toplam azot ve
toplam fosfor konsantrasyonlarini hassas bir sekilde tahmin etme yetenegi, daha verimli
ve sirdiiriilebilir atiksu aritimini saglayarak, yiiksek enerji gereksinimine yol agabilen

asir1 aritimdan kaginmayi ve ¢evreye yonelik riskleri azaltmay1 saglayacaktir.

Cevresel endiseler arttikca ve diizenlemeler sikilastikca, gelismis makine 6grenimi
tekniklerinin entegrasyonu, atiksu aritimmi devrimlestirmeye ve hem ¢evresel

sorumluluk hem de operasyonel verimlilik saglamaya potansiyel sunmaktadir.

Kalint1 ve tahmin verileri detayli bir sekilde incelendiginde degisen hata varyansi ve
model yetersizligi (modelin 6nemli degiskenleri gdzden kagirmasi veya verilerde belirli
desenleri yakalayamamasi) isaretleri goriilebilmektedir. Her ti¢ modelin tahminleri, hedef
degiskenin belirli araliklarinda daha yiiksek veya daha diisiik dogruluk saglayabilmekte,
bu da veri setinin belirli 6zelliklerine bagli olarak tahmin performansinda degisiklige yol

acabilmektedir.

Ancak, cevresel modelleme ve atiksu yonetimi alani dinamik bir alandir ve bu
calismalarin iizerine insa edilebilecek model iyilestirmesi, veri artirma, hibrit modeller ve
gercek zamanl izleme gibi gelecekteki ¢alisma ve arastirma alanlari icin firsatlar

bulunmaktadir.

Sonug olarak, ¢evresel modelleme ve atiksu yonetimi alani, yapay zeka ve makine
O0grenmesi gibi uygulamalarin entegrasyonu ile yapilacak gelecekteki calismalar,
yenilikler ve disiplinler arasi is birlikleri i¢in birg¢ok firsat sunmaktadir. Bu aragtirmanin
temelleri iizerine insa edilerek gerceklestirilecek gelecek ¢alismalar makine 6grenmesi
uygulamalarinin getirecegi katkilar ile daha siirdiiriilebilir ve bilingli atiksu aritma

uygulamalarina ve azaltilmis ¢evresel etkiye katkida bulunabilecektir.
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