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Abstract

This study presents the application of Artificial Neural Network (ANN) techniques for the prediction of the
performance of advanced biological wastewater treatment plants. The ANN-based model for prediction of
effluent chemical oxygen demand (COD) concentrations was formed using a three-layered feed forward ANN,
which used a back propagation learning algorithm (BPA).ANNSs are effective in modeling and simulation of
highly non-liner multivariable relationships. The plantscale data set used in this study (306 daily records of the
year 2012) was obtained from a local wastewater treatment plant. Daily records of biochemical oxygen demand
(BODinfigent), chemical oxygen demand (CODjpfent), flow rate (Qy), suspended solid (SSinsiwent), total nitrogen
(TNinfieent), and total phosphorus (TPinnuent) are used as inputs into the ANN so as to assess the degree of effect of
each of these parameters on the CODgsfent. The root mean square (RMS) error, the mean absolute percentage
error (MAPE), and the sum of the squares error (SSE) for COD et Were employed for the evaluation accuracy
of the model. The absolute fraction of variance (R?) values were found to be 96.88% and 96.15% for the training
and testing sets of treatment plant process, respectively. The results revealed that ANN model is fairly promising
approach for the prediction of the COD in the effluent of wastewater treatment plants.

Key words: COD prediction, wastewater treatment plant, total phosphorus, artificial neural networks,
performance assessment

Ozet

Bu calisma, ileribiyolojik attk su aritma tesislerinin performans tahmini i¢in Yapay Sinir Agt (YSA)
tekniklerinin uygulanmasim sunmaktadir. Cikis kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI) konsantrasyonlar1 tahmininde
YSA-tabanli model olarak geri yayilma algoritmasi (GY A) kullanildi. YSA, modellemede ve yiiksek derecede
lineer olmayan ¢oklu degisk enlerin simiilasyonundaoldukgaetkilidir. Bu ¢alismada kullanilantesis-6l¢ekliveriler
(2012 yilinaait 306 giinliikkkayit), yerelbiratiksuaritmatesisindeneldeedilmistir. Biyokimyasaloksijenihtiyaci
(BOlyis), kimyasaloksijenihtiyact (KOlgyg), debi (Qw), askidakatimadde (AKMyis), toplamazot (TNggi)
vetoplamfosfor  (TPgy,) parametrelerinin - her  birininKOI lizerindekietkisinidegerlendirmekigin -~ YSA
modelindebuparametrelergirigparametreleriolarakkullamldi. KO, icin, karekdkortalamahata (KOH), ortalama
mutlak hata yiizdesi (OMHY) ve Kareler hata toplami (KHT), modelin dogrulugunun degerlendirilmesi igin
kullanilmigtir. Varyans mutlak fraksiyonu (R?) degerleri, aritma tesisi prosesinin egitim ve test setleri icin
stirastyla 96.88 ve% 96.15% bulunmustur. Sonuclar, YSA modelinin atik su aritmatesislerinin ¢ikis sular1 KOI
tahmini igin olduk¢a umut verici bir yaklagim oldugunu ortaya koymustur.

Anahtarkelimeler: KOI tahmini, atiksuaritmatesisi, toplamfosfor, yapaysiniraglari, performansdegerlendirmesi
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Dogal kaynaklarin gerektigi gibi kullanilmamasi ve bunlarin yenilenemez kaynaklar
olusturmasi zaman icerisinde ¢evre sorunlarini ortaya ¢ikarmaktadir.Dogal kaynaklarin agiri
ve bilingsiz bir sekilde tiiketilmesi, gevre problemlerinde belirgin bir artisa neden olmaktadir.
Artan niifusa paralelolarak doga, daha yogun kullanilmakta ve tahrip edilmektedir. Aritma
stireci modelleri,atiksu aritma tesislerinin diizgiin ¢alismasinin ve daha iyi kontroliiniin
saglanmasi i¢in gerekli araglardir [1].

Son yillarda, bilgisayar tabanli yontemler ¢evresel konularin birgok alaninda
uygulanmistir. YSA; insan beynindeki bir¢gok noronun(sinir hiicresinin), ya da yapay olarak
basit islemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan karmasik
bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA'larin modelleme yetenegi, dogrusal olmayan o6zelliklere
sahip karmasik sistemlerin biyolojik siireglerinin modellenmesi igin onlar1 en popiiler arag
yapmistir [2].

Bir biyolojik atiksu aritma tesisinin (AAT), islemsel kontrolii aritma prosesinin degisen ve
karmasik yapisi nedeniyle islenmemisatiksu bilesimlerin, gii¢lii yonleri ve akis oranlari
degisimleri genellikle karmasiktir [3]. Ayrica, uygun bir islem degiskenlerinin eksikligi atik
su kalitesi etkin kontroliinii sinirlar [4].Kimyasal olarak oksitlenebilen organik maddelerin
oksijen ihtiyact KOI ile ifade edilir. KOlasidik ortamda kuvvetli bir kimyasal oksitleyici
(potasyum dikromat gibi) vasitasiyla Olgiiliir. Kimyasal olarak oksitlenebilecek bilesikler,
biyolojik olarak oksitlenebileceklerden daha fazla oldugundan, kimyasal oksijen ihtiyaci,
biyolojik oksijen ihtiyacindan daha biiytiktiir.

Biyoproseslerde kullanilan geleneksel modelleme tekniklerimikrobiyal biiylime, substratin
tiketiminin ve TUriinlerin olusumu i¢in hiz esitlikleri ile birlikte denge denklemlerine
dayanmaktadir.Geleneksel deneysel teknikler kullanilarak tesis g¢alisma parametrelerinin
tahmini zaman alicidir ve bu tiir islemlerin verimli ve etkin kontrolii yolunda bir engeldir [5].

YSA tabanli modeller, AAT performansmi tahmin etmek i¢in verimli vegii¢lii bir arag
saglamak i¢in bulunmustur [6]. YSA modelleri tek veya birden fazla giris ve tek (veya iki)
cikiglar olarak konfigiire edilmektedir.Bu nedenle, simdiye kadar yapilmis c¢aligmalar
cogunlukla iki ya da li¢ parametre giris ve tek bir ¢ikisa dayanmaktadir.

Bu galismada, kullanilan tesis 6lgekli veri seti (2012 yil1 306 giinliik kayitlar) Atakdy Ileri
Biyolojik Atiksu Aritma Tesisinden (AIBAAT) elde edilmistir. BOlgyis, KOlgiris, Debi,
AKMygiis, TNgrs Ve TPgygsparametrelerinin her birisinin  giinliik kayitlarmin KOl
parametresine olan etkisinidegerlendirmek iizere bu parametreler YSA modelinde girdi olarak
kullanildi.YSA tabanli model esas ahnarakKOL;lklskonsantrasyonlarlmn tahmini icin,GYA
kullananbir tig-katmanl1 ileribeslemeli YSA modeli olusturuldu.

2. Materyal ve Metot
2.1. Gelismis biyolojik atiksu aritma tesisinin genel tanimi

Tesisin amaci; Bakirkdy, Bahgelievler ve Bagcilar ilgelerini tamamen ve Kiiglikgekmece ve
Gaziosmanpasa ilgelerini de kismen,halihazirda Ayamama ve Tavukgu nehirlerine desarj
edilen ve boylece Marmara Denizi’ni kirleten atik sular1 kolektorler vasitasiyla toplamak, bu
atiksularmileri derecede aritilacagi yer olan AIBAAT’ye tasimak ve son olarak aritilmis
atiksuyu cevreye zararsiz bir sekilde desarj etmektir.
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Aritma tesisi 400,000 m*/giin kapasiteli karbon, azot ve fosfor giderimi yapan, 1.600.000
esdeger niifus tarafindan iretilen atik suyu aritir. AIBAATnin akis diyagramiSekil 1. de
goriilmektedir. Tesis tarafindan tiretilen camur kurutucularda gevreye zararsiz hale getirilir.
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Sekil 1. AIBAAT akis diyagrami

Veriler,2012 yilina ait 306 giinlik kayitlarin Istanbul/Tiirkiye de bulunan AIBAAT
veritabanindan alinmistir. Bu donem,calisilan degiskenlerdeki muhtemel tiim mevsimsel
degisimleri kapsadigi i¢in tatmin ediciydi.Model yapisini olusturmak i¢in, toplam 6 kritik
atiksu kaliteparametreleri girdi degiskenleri olarak se¢ilmistir. YSA modelinde ¢ikis
parametresi olarak KOlI,gsecilmistir. Toplam 306 veri kullanildi ve bu verilerin 276 ‘s1
egitim ve 30’u test i¢in kullanilmistir.

2.2.YSA'lar

YSA, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligma seklini benzetmek i¢intasarlanan programlardir.
Cesitli sekillerde birbirlerine baglanan sinir hiicreleri (noronlar) agiolustururlar. Bu aglar
ogrenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmakapasitesine sahiptir [7].
Miihendislik uygulamalarinda YSA'nin genis ¢apli kullaniminin en 6nemli nedeni, tekniklerle
¢oziimii zor problemler icin etkin bir alternatif olusturmasidir.YSA yaklagiminin temel
diisiincesiyle, insan beyninin fonksiyonlar: arasinda benzerlik vardir. Bu ylizden YSA
sistemine insan beyninin modeli denilebilir.

YSA'nmn 6nemli bir 6zelligi bilgiyi saklama seklidir. Ozetle, YSA’ lar, insan beyninin
ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgilertiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri bilgisayarlarakazandiran sistemlerdir. Ayrica bu ydntem
genelleme yapabilme ve sinirsiz sayida degiskenlecalisabilme gibi baska o6zelliklere de
sahiptir. Tim bu o6zelliklerinden dolayr YSA’ lar, kontrol,goriintii isleme, siniflandirma,
goriintli ve ses tanima, modelleme, kalite kontrolii, kestirim vetahmin (6ngorii) hesaplamalari
gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir ve uygulama alanlar1 icinbir sinirlama
bulunmamaktadir[8].

Y SA teknikleri karmasik ve dogrusal olmayan modellerde etkilidir. YSA son yillarda oldukga
ilgi goren bir modelleme teknigidir. YSA nin kullanildigr 6nemli alanlardan biri de gelecegi
tahmindir. YSA, veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi gii¢ iligkileri ortaya
cikartabilir. YSA, giinlimiizde bir¢ok probleme ¢6ziim iiretebilme yetenegine sahiptir. YSA'
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larin 6rnekler ile 6grenebilme ve genelleme yapabilme 6zellikleri onlara ¢ok esnek ve giiclii
araclar olma 6zelligi saglamaktadir.

En yaygin olarak kullanilan sinir ag1 yontemi GYA’dir. Bu 6grenme algoritmasi, ¢ok
katmanli sinir ag1 igerir ve bir giris katmani, gizli katmanlarbir ¢ikis katmani igerir.Egitim
algoritmalarinin gesitli birgok tipleri mevcuttur. GYA, ileri beslemesinir aglari (IBSA) igin
egitim algoritmalarinin en yaygin siiflarindan biridir [9].

Model tanima, tanimlama, siniflandirma, konusma, gérme ve kontrol sistemleri gibi pek ¢ok
farkli uygulama alanlariyla karsilagilan karmasik sorunlart ¢ézmek i¢inYSA'lar
kullanilmislardir.Ustelik YSA’larin, arti noktalarindan biri konvansiyonel yaklasimindan
farkli bu verilerin dogrudan istenen bilgileri ayiklar olmasidir.

Bir ¢ok-tabakali GYA, YSA ninen temelidir ve YSA da en yaygin olarak kullanilir. Bu, bir
giris tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve ¢ok sayida gizli tabakay igerenen az ii¢ veya daha fazla
tabaka icerir. Bir tabakadakiher nron bitisik tabakadaki noronlara baglanir ve ayni tabakanin
birimleri arasinda higbir baglant1 yoktur.Probleme bagli olarak, her tabakada néronlarin sayisi
degisebilir. Girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiler egilimsiz ag yerine egilimli aglar kullanarak
daha kolay temsil edilebilmektedir. Genellikle cebirsel denklemler igeren bir transfer
fonksiyonu, dogrusal ya da dogrusal olmayanolabilir [10].

2.3.YSA modeli

Bu ¢alismada lojistik sigmoid(logsig) transfer fonksiyonuna dayali bir formiil gelistirmek igin
YSA kullanilmistir.Calisma siiresince, AIBAATden elde edilen verilerYSA nmegitim ve test
gereksinimlerini karsilamak igin tasarlanmistir. Diizenlenen giris ve ¢ikis veri setleri egitim ve
test fazlarinda kullamilmistir. Tablo 1.°de,tesisegirisvegikigparametrelerininmaksimumve
minimum degerleriverilmistir. Giris katmanindaki alti giris parametreleri; BOigiris,
KOl,iris,debi, AKMgiis, TNgiris Ve TPgirisdir (Sekil 2.). Cikis parametresi ise KOl sdir.

Tablo 1. Parametrelerinmaksimumve minimum degerleri

Parametreler Maksimum ve minimum
degerler

Debi (m*/sn) 5.52-0.99

BOlis(mg/L) 560-120

KOs (Mg/L) 2352-325

AKM,;is (MY/L) 1744-148

Toplam-N,;is (Mg/L) 132-26

Toplam-Py4s (Mg/L) 25.50-4.20

KOI s (Mg/L) 115-30

Bir, ikili ¢ift kivrimli transfer fonksiyonu ilesegilen ag mimarisi 6-10-1 oldu(Sekil2.);
Olgeklibagligradyant [scaled conjugate gradient algorithm (SCGA)] kullanilan 6grenme
algoritmas1 oldu. Optimum sonucu bulmak i¢in 12.000iterasyongerceklestirildi.

Ag, egitim icin varsayilan oOlgeklibagligradyant algoritmasini kullanmaktadir. Uygulama
sOyle;iki set halinde giris vektorii ve hedef vektorleri olmak iizere rastgele boler:% 90’1 egitim
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icin kullanilir; %10 u ag genelleme oldugunu dogrulamak i¢in ve asirt olmadan dnce egitimi
durdurmak i¢in kullanilir.

KOinkls icin egitim hatalar1 asagida verilmistir. Elde edilen bulgular, hatalar her bir durum
icin oldukga tatmin edici oldugu bulunmustur. Boylece, egitimli YSA'lar tatmin edici iyi
sonuglar vermistir. Sekil 3. ve Tablo 2.'de, egitim ve test setleri performansi ve egitimli YSA
istatistiksel parametreleri sirasiyla verilmistir. Sekil 3. ve Tablo2.’de goriilebilecegi gibi her
iki seti¢in korelasyon faktoriiniin olduk¢a yiiksek ¢ikmasi, egitimli YSA modelinin yiiksek
dogrulugunu kanitlamaktadir.

Bias, Bias;

TN giri
Cikis Tabal

TPgiri§ >

Giris Tabakas1

Gizli Tabaka

Sekil 2.0nerilen geri yayilma sinir aginin yapist

Tablo 2.YSA formiilasyonunun istatistiksel parametreleri

Egitim seti Test seti
OMHY 15.1284 17.5874
KHT 2.0158 0.2783
KOH 0.0889 0.0997

R? 0.9688 0.9615
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Egitim Setinin Performansi
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Sekil 3.Egitim ve test setlerinin performansi

OMHY, KHT, R%ve KOHsrastylaasagidakigibitanimlanir:

OMHY= (%) %100 (1)
2_ 4 (Eit=0)
R—1<&Mf> ©)
1/2
KOH= ((1/p) ¥t - oj|2) 4

Burada;o, cikis degeri, p numune Ve t ise hedef degeridir.

KOl wsi¢in, OMHY, KHT ve KOH degerleriegitimsetiiginsirasiylal5.1284, 2.0158 ve
0.0889; test seti i¢in ise 17.5874, 0.2783 ve0.0997 olarak elde edilmistir. Varyans mutlak
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fraksiyonu (R?) degerleri, aritma tesisi prosesinin egitim ve test setleri i¢in sirasiyla %96,88
ve %96,15 olarak bulunmustur. Bu durumda,aginyanitioldukga tatmin edicidir ve yeni girdiler
girilmesi i¢in de kullanilabilir.

YSA mOdelIeri,KOiqlk1§k0nsantrasyonlarlnlndinamik davranigini1 yiiksek dogrulukta tahmin
etti ve egitimve test verilerine ¢ok iyi bir uyum sagladi (Sekil 3.).Onerilen sinir aglar1 prosesin
davranig siirecini tatmin edici bir sekilde tanimlayabilir. Bunun bir sonucu olarak, modellerin
iyi tahmin performansin1 6neren kismen diisiik bir KHT, OMHY ve c¢ok yiiksek R?
degerleriesas  almarak  goére tahmin edilen KOIqlk1§k0nsantrasyonlarlgt')zlemlenen
konsantrasyonlarla eslesti.Bu biyolojik proseslerinyiiksek seviyede karmasikligi, veri
araliginin genisligi ve hesaplanan hata degerleridiisiiniildiigiinde, bu yontemin basarili bir
sekildehedef ¢ikisini tahmin ettigi goriilmektedir.

3. Sonuclar

YSA atiksu degiskenlerin tahmininde umut verici araglardan biridir. YSA modeli, AIBAAT
i¢inK Ol yskonsantrasyonun tahmini igin gelistirilmistir. Bu caligma,atiksu aritma  siireci
i¢inK Ol y,stahmininde YSA kullamminin,geleneksel matematiksel modellemeden daha iyi bir
teknik oldugunu kanitlamistir. Iyi-egitilmis YSA parametreleri Sayesinde,KOL;lklsninYSA
modeliolusturuldu. Egitim ve test R? degerleribu ¢alismada kullamlan YSAnmyiiksek
dogrulukta sonuglar verdigini gosterdi. Bu ¢alismada gelistirilen model, kabul edilebilir bir
genelleme yetenegine sahiptir. KOl shesaplanmasi i¢in mevcut prosediirler deneysel
calismalara dayanmaktadir. Bu calisma,AIBAAT performansimi tahmin etmek igin YSA
modelinin yetenegini dogrulamaktadir.

YSAninaritma prosesinindogrusal olmayan davranisini simiile ederek etkili bir analiz ve
teshis etme araci oldugu ve tesis operatorleri ve karar vericiler i¢in degerli bir performans
degerlendirme araci olarak kullanildig1 sonucuna varilmistir.
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