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OZET

ATIKSU ARITMA TESIiSI CURUTUCU UNITESi BIYOGAZ URETIM TAHMIN
SISTEMI

OZINCE, Nazim
Nigde Omer Halisdemir Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali

Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Kiirsat YALCIN

Agustos 2019, 55 sayfa

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda Kayseri Ileri Biyolojik Atik Su Aritma Tesisinde bulunan
Ciiriitiicii Unitesinde {iretilen biyogazin gelecek giinlerdeki iiretim miktar1 tahmin
edilmeye calisilmigtir. 1 Nisan 2017 ile 11 Nisan 2019 tarihleri arasindaki biyogaz
tiretim miktart verileri kullanilarak MATLAB yazilim programinda NARNET modeli ile
yapay sinir aglari olusturulmugtur. NARNET modelinde néron ve gecikme (delay)
sayilar1 degistirilerek c¢ok sayida ag olusturulmus, egitilmis ve farkli g¢alisma
bolgelerinde basar1 Olgiitiinii gegen 22 adet ag kaydedilmistir. Bu aglara gelecek
giinlerdeki biyogaz iretim miktar1 tahminleri yaptirilarak gergek degerlerle
karsilastirilmistir. Tez kapsaminda basarili aglarin olusturulmus ve egitilmis olmasi
biyogaz iiretim miktar1 ile ilgili tesiste yapilacak is ve islemlerde planlama

yapilabilmesini saglayacaktir.

Anahtar Sozciikler: Atk Su Aritma Tesisi, Ciiriitiicii Unitesi, Biyogaz, MATLAB, Yapay Sinir Aglari,
NARNET, Noron, Delay



SUMMARY

WASTEWATER TREATMENT PLANT DIGESTIVE UNIT BIOGAS
PRODUCTION ESTIMATION SYSTEM

OZINCE, Nazim
Nigde Omer Halisdemir University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Electrical-Electronics Engineering

Supervisor : Assistant Professor Mehmet Kiirsat YALCIN

August 2019, 55 pages

In this thesis, the amount of biogas production in the Digestive Unit in Kayseri
Advanced Biological Waste Water Treatment Plant is predicted for the following days
using previous data. Artificial neural networks are created with NARNET model in
MATLAB software program using biogas production amount data between April 1, 2017
and April 11, 2019. In the NARNET model, many networks are created by changing the
number of neurons and delays, and totally 22 networks satisfying the success criteria
are recorded. Using these networks the biogas production amounts are estimated for the
following days and compared with the actual values. The establishment of successful
networks within the scope of this thesis will enable the planning of the work and
operations to be performed in the facility related to the amount of biogas production.

Keywords: Waste Water Treatment Plant, Digestive Unit, Biogas, MATLAB, Artificial neural networks,
NARNET, Neuron, Delay
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BOLUM I
GIRIS

Atik su aritma tesislerinin 6nemi su kithginin giderek daha c¢ok hissedilmeye baslandigi
glinimiizde evde ve endiistride kullanilmis olan atik sularin ilgili yonetmelik
standartlarina uygun olarak, herhangi bir c¢evre problemi olusturmayacak sekilde
aritilarak; tarimsal sulama, endiistri, yer altt sularim1 besleme, hayvan suyu ihtiyacini
karsilama gibi maksatlarla tekrar kullaniminda 6énemli rol oynamasi sebebiyle giderek
artmaktadir. Atik su aritma tesisleri sadece atik sular1 aritmakla kalmaz ayni1 zamanda
siirec boyunca elde edilen ¢amurun Ciiriitiicii Unitesinde gergeklesen belirli islemler
sonucunda yenilenebilir enerji kaynaklar1 kapsaminda degerlendirilen biyokiitleye dahil
olan biyogaz iiretimi de gerceklestirir. Elde edilen biyogaz Kayseri ileri Biyolojik Atik
su Aritma Tesisinde bulunan iki adet Is1 ve Giig Unitesinde yakilarak elektrik enerjisine

cevrilir ve tesisin elektrik enerjisi ihtiyacinin yaklasik %28’1 karsilanir.

Gergek kisilige sahip olan insanlar ya da tiizel kisilige sahip olan sirketler stirekli olarak
gelecek planlar1 yapmakta ve bu planlari uygulamaya calismaktadir. insanlarin gelisimi
sirketlerin ise siirekliliginin devami, biliylime hedefleri icin yaptiklart gelecek
planlarinda tahmin sistemi biiylik 6nem arz etmektedir. Gelecek zamanla ilgili tahmin
yapabilmek (forecast) giinliik hayatimizda sagliktan ekonomiye, turizmden otomotive,
politikadan giyime kadar her alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Yapilan g¢aligmalardan
bazilar1 “Yapay Zeka Modelleriyle Tam Olgekli Camur Ciiriitme Reaktérlerinden Elde
Edilen Biyogaz Uretiminin Tahmini: Yapay Sinir Aglari Ve Fuzzy Logic
Uygulamalar”(Karakaya, 2012), ‘2030 yilinda Tirkiye'de yesil enerji kullanim
oranlarinin tahmin edilmesi”(Gokay, 2019), “Saglik sektoriinde talep tahmini”
(Dedeoglu, 2019), “Borsa Istanbul'un tahminlenmesi”(Erkartal, 2018), “Bir yer alt1
komiir madeni igin risk degerlendirmesi ve kaza tahmini”’(Mevsim, 2018) isimli

akademik caligmalardir.

Bu tez calismasi kapsaminda Kayseri Ileri Biyolojik Atik su Aritma Tesisinde bulunan
Ciiriitiicii Unitesinde iiretilen, iki adet birlestirilmis Is1 ve Gii¢ iinitesinde yakilarak
elektrik enerjisine ve 1s1 enerjisine doniistiiriilen biyogazin gelecek giinlerdeki {iretimi
daha Once yapilan calismalardan da yararlanilarak Yapay Sinir Aglar ile tahmin

edebilmeye ¢alisilmistir. Biyogazin gelecek giinlerdeki iiretimini tahmin edebilmek
1



bakim onarim planlamalarina yardimci olabilecek, yoneticilerin miidahale alanini
genisgletecek, mevcut tesis yenileme amortismanlari hakkinda bilgi verebilecek ve

nihayetinde benzer kurulacak tesislere 6rnek olabilecektir.



BOLUM 11
LITERATUR

Tahmin yapisina gore gesitli algoritmalar mevcut olup, bu algoritmalar elde bulunan
verilerle sinirli olarak tahmin etme (predict), elde bulunan verileri de kullanarak gelecek
zamanla ilgili tahmin etme (forecast) olarak ikiye ayrilabilir. Tahmin zaman periyoduna
gore genel olarak uzun (5-20 yil), orta (1-5 yil) ve kisa (1 yildan az) vadeli olmak iizere
ic kategoride smiflandirilabilir. Yapisina ve periyoduna gore farklilik gdsteren tahmin
yontemleri genel olarak Sezgisel (Subjektif) ve Sayisal (Objektif) olmak iizere ikiye
ayrilir. Sezgisel tahmin yontemlere 6rnek olarak anket yontemi, delphi teknigi yontemi,
yonetici goriisiinii esas alan yontemleri sayabiliriz. Sayisal yontemlere 6rnek olarak ise
yapay sinir aglari, genetik algoritma, zaman serileri analizi, regresyon (en kiigiik
kareler) yontemi, iistel diizeltme yOntemi, aritmetik ortalama yontemi gibi yontemleri

sayabiliriz.

Zaman serileri analizinde lizerinde ¢alisma yapilan degiskenin zaman igerisindeki sirali
Olclimlerinin biitlinii ele alinarak gercek degerlerin anlasilmasi ve ilgili degiskenin
gelecek zamandaki degerlerinin dogru bir sekilde tahmin (forecast) edilmesi hedeflenir.

Zaman serileri genel olarak dort faktorden olusur:

1. Trend Faktorii: Zaman serileri degiskeninin uzun dénemde gosterdigi diisme ve
yiikselme egilimlerinde gosterdigi kararli durumu ifade eder.

2. Mevsim Faktorii: Zaman serileri degiskeni mevsimlere gore farklilik
gosterebilir. Mevsimsel olarak degismeyi ifade eder.

3. Cevrimsel Faktor: Zaman serileri degiskeninin mevsimsel faktorden farkli
olarak kisa veya uzun donemsel olarak degisimini ifade eder.

4. Diizensiz Faktor: Diger faktorler gibi belli olmayan hata faktorii gibi de

diistiniilebilecek faktordiir.
Zaman serileri degiskenini olusturan faktorler toplama seklinde ifade edilebilir:
y() =T(t) +S) +C() +1(t) (1.1)
Zaman serileri degiskenini olusturan faktorler carpma seklinde de ifade edilebilir:

y(£) = T(t) x S(£) x C(t) X () (1.2)



Zaman serileri temel olarak iki model iizerine kurulur. Bunlar Otoregresif

(AutoRegressive-AR) model ve Hareketli Ortalama (Moving Average-MA) modeldir.
1. Otoregresif (AutoRegressive-AR) Model:

Bu model genel olarak AR(p) sekilde ifade edilir. AR modelinde zaman serisi
degiskeninin simdiki degeri, degiskenin dnceki degerlerinin dogrusal bir fonksiyonu ile

sabit bir terimin toplamindan elde edilir.
ye=a1 X y(e1) + az X y(t2) .. + ap X y(ep) + X (1.3)

AR(p) modeli formiiliizasyonunda a degerleri, degiskenin simdiki degerinin p zaman
onceki degeri ile korelasyonunu ifade eder. X degeri ise sabit terimdir. Biyogaz iiretim
tahmini biyogazin ge¢mis giinlerdeki verileri kullanilarak yapildigi igin AR modeli

kullanilmistir.
2. Hareketli Ortalama (Moving Average-MA) Model

Bu model genel olarak MA(Q) sekilde ifade edilir. MA modelinde zaman serisi

degiskeninin simdiki degeri degiskenin gecikmeli hata teriminde etkilenir.
ye=et+ a1 Xe(+1) + az X e(t2) .. + ap X e(tp) (1.4)

MA(p) modeli formiilizasyonunda e degerleri p zaman 6nceki hata degerleri olup a
degerleri ise degiskenin simdiki degerinin p zaman Onceki hata degeri ile korelasyonunu

ifade eder.

Temel olarak bu iki modeli kullanan zaman serileri analizinde daha etkili ve daha
kullaniglt oldugu i¢in bu iki modelin birlestirilmesiyle ARMA, ARIMA, SARIMA gibi

modeller tiiretilmistir.

Lineer olmayan sistemler i¢in gelecek degerlerinin tahmin edilebilmesi i¢in zaman
serileri analizinden olan Otoregresif (AutoRegressive-AR) model ii¢ kategoride
siniflandirlmustir.  1lki harici giris verisi ve hedef verisinin ge¢mis degerlerinin
kullanilarak hedef degeri tiretilen NARX (Nonlinear Autoregressive with External Input)
modeli; digeri hedef verilerinin ge¢mis degerleri bulunmadigi zaman kullanilan, sadece

giris verilerinin ge¢mis degerlerinden hedef degerler iiretilen Nonlinear Input-Output



modeli; ticlinciisti ise hedef degerlerinin gegmis degerlerinin giris olarak kullanilarak

hedef degerler iireten NAR (Nonlinear Autoregressive) modelidir.

NAR modelinde kullanilan formiil asagidaki gibidir:

d degeri y serisinin gegmis degerleri olmak iizere;

y@®) = fly(t =1, y(t=2),..,y(t—d)) (1.5)

Akis semast ise Sekil 3.’te belirtildigi gibidir.

Sekil 2.1. NAR modelinin akis semasi

Yiiksel’in yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda internet ag1 trafigi isabetli bir sekilde
tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin yapilirken kullanilan modeller Cok Katmanl
Algilayic1 ve Zaman Serileri Analizi bir arada kullanilarak MATLAB programinda
yazilim gelistirilmesiyle elde edilmis ve ag1 egitmek i¢in NAR kullanilmistir. Tahmin
yapilirken kapali gevrim ile forecast ve agik ¢evrim ile predict olmak iizere iki ayri
tahmin modeli kullanilmigtir. Egitim fonksiyonu olarak Scaled Conjugate Gradient
algoritmasi segilmistir. Olusturulan tahmin modellerinin degerlendirilmesinde Ortalama
Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) degerleri baz
alimmustir. Yapay sinir ag1 yapisinda gizli katman 1,2 ve 3 olarak secilmistir. Noron
sayist birden ona kadar sec¢ilmistir. Gecikme zamami ise kullanilacak modele gore
birden 168’¢ kadar degismistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde ayni sartlarda
egitilen yapay sinir aglarindan 1 gizli katmanli agin daha az ortalama mutlak hata
yiizdesine sahip oldugu goriilmiistiir. Yapilan literatiir taramasi neticesinde gizli katman
sayist 1 olarak egitilen aglarin daha yiiksek gizli katman sayisina gore basarili oldugu
caligmalar g6z Oniline alinarak bu tez kapsaminda da gizli katman sayist 1 olarak

alinmastir.

Glimiis yaptig1 akademik ¢alismada yazilim tanimli aglarda tikaniklik tahminini yapay

sinir aglart ile yapmustir. Yapay Sinir Agi olusturmak igin OMNET++ programi
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kullanilmig olup ag1 egitim icin NARX, NAR ve dogrusal olmayan ileri beslemeli model
olmak iizere ii¢ farkli egitim metodu kullanilmistir. Yapay Sinir Ag1 egitim fonksiyonu
olarak hizli hesaplanabilir ve kararli olmasi sebebiyle Levenberg—Marquardt
algoritmas: kullanilmistir. Agda kullanilacak veriler 0-1 araligma indirgenmistir.
Olusturulan tahmin modellerinin degerlendirilmesinde Ortalama Kare Hatasi (Mean-
squared error, MSE) degerleri baz alinmigtir. Gizli katman sayist 1, 2, 5, 10 ve 15
alinmistir. Gecikme zamani ise 2 olarak secilmistir. Egitilen aglarin karsilastirilmasi
yapildiginda en iyi performansin NARX modeli ile elde edildigi, daha sonra NAR modeli
ile elde edildigi, son olarak ise dogrusal olmayan ileri beslemeli model ile elde edildigi
tespit edilmistir. Gizli katman sayis1 azaltilarak yiiksek basari elde edildigi sonucuna

ulasilmstir.

Butekin Yasar Universitesi kampiisiinde bulunan Y Blok binasinin kisa dénem yiik
tahminini Yapay Sinir Aglar1 kullanarak yapmistir. Yapay Sinir Ag1 olusturmak icin
MATLAB programi kullanilmis olup ag1 egitim i¢in kapali gevrim ve agik ¢gevrim NARX
modelleri kullanilmigtir. Yapay Sinir Agi egitim fonksiyonu olarak Levenberg—
Marquardt ve Bayesian Regularization algoritmalari kullanilmistir. Agda kullanilacak
veriler ~ 0-1 arahigina  indirgenmistir.  Olusturulan  tahmin  modellerinin
degerlendirilmesinde Ortalama Kare Hatas1 (Mean-squared error, MSE) degerleri baz
alimmustir. Gizli katman sayist 1 olarak secilmistir. Harici giris gecikme zamani 10
olarak, diger giris gecikme zamani ise 2 olarak secilmistir. Noron sayist 10 ve 15
secilmistir. Olusturulan aglarin karsilastirilmasi yapildiginda en iyi performansa sahip
Levenberg—Marquardt algoritmasinin 10 ndrona sahip oldugu ve kapali g¢evrim
olusturuldugu tespit edilmistir. Giris verisinin artirilmasiyla yapay sinir agi

performansinin arttig1 sonucuna ulagilmistir.

Karakaya yaptig1 yiiksek lisans tez caligmasinda Ciiriitiicii Unitesinden elde edilen
biyogaz iiretim tahminini Yapay Sinir Aglari ve fuzzy logic uygulamalari ile yapmis ve
tahmin modelleri arasinda karsilastirma yapmustir. Yapay Sinir Ag1 olusturmak i¢in
MATLAB program: kullanilmig ve 11 egitim fonksiyonu algoritmasi ile de ag
egitilmistir. 11 egitim fonksiyonunun karsilastirilmasi neticesinde Scaled Conjugate
Gradient algoritmasi segilmistir. Olusturulan tahmin modellerinin degerlendirilmesinde
Ortalama Kare Hatasi (Mean-squared error, MSE) degerleri baz alinmistir. Gizli

katman sayis1 1 olarak secilmistir. Noron sayisi ikiden baslayarak on bese kadar siral



olarak secilmis, daha sonra 20, 25, 30 ve 35 olarak se¢ilmistir. En iyi performansi veren
ndron sayist 14 olarak tespit edilmistir. Olusturulan yapay sinir aglarinin tahminleri
sonucunda elde edilen en iyi performansa sahip yapay sinir aginin determinasyon
katsayis1 degeri 0,6496 olarak elde edilmistir. Calisma kapsaminda biyogaz iiretim
tahmini i¢in en iyi model 0,8765 determinasyon katsayisi degeri ile fuzzy logic
olmustur. Coklu regresyon modeli ise 0,5665 determinasyon katsayisi degeri ile yapay

sinir aglarindan sonra tigiincii olan tahmin modelidir.

Temizel yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda yukari akish havasiz ¢amur reaktor
sisteminden elde edilen biyogaz ve metan iiretimlerini Yapay Sinir Aglart ile tahmin
etmis ve bu sonuglart non-lineer regresyon model sonuglari ile karsilagtirmistir. Yapay
Sinir Ag1 olusturmak i¢in MATLAB programi kullanilmis ve 11 egitim fonksiyonu
algoritmasi ile de ag egitilmistir. 11 egitim fonksiyonunun karsilastirilmasi neticesinde
en iyi performansa sahip Levenberg—Marquardt ile Scaled Conjugate Gradient
algoritmalar1 arasinda yeniden regresyon analizi yapilarak Scaled Conjugate Gradient
algoritmasi segilmistir. Olusturulan tahmin modellerinin degerlendirilmesinde Ortalama
Kare Hatas1 (Mean-squared error, MSE) degerleri baz alinmistir. Gizli katman sayisi 1
olarak secilmistir. Noron sayisi ikiden baglayarak on ikiye kadar sirali olarak se¢ilmis,
daha sonra 15 olarak se¢ilmistir. Biyogaz tahmininde en iyi performansi veren ndron
sayist 9 olarak tespit edilmistir. 9 ndron ile olusturulan yapay sinir aginin tahmini
sonucunda elde edilen determinasyon katsayist degeri 0,935 olmustur. Yapay sinir
aglarindan farkli olarak tahmin yapan non-lineer regresyon modelinde ise
determinasyon katsayisi degeri 0,919 olmustur. Tahmin sonuglar1 degerlendirildiginde
biyogaz {retim miktar1 tahmininde yapay sinir aglarmm non-lineer regresyon

modelinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi anlasilmistir.

Akkurt yaptigi akademik g¢alismada Istanbul’'un dogalgaz tiiketimini tahmin etmeye
calismistir. Tahmin sistemi i¢in zaman serileri analizini kullanmistir. Ussel yumusatma,
Winters’, Box-Jenkins, ARIMA, SARIMA gibi metotlar1 kullanilmistir. Bu metotlarin

icinde en 1yi performansa sahip olan Winters’ metodu oldugu tespit edilmistir.

Olusturulan yapay sinir aglarinin tahmin basarisin1 6lgen metotlarin biri de Ortalama
Mutlak Hata Oramidir (Mean Absolute Percantage Error, MAPE). Ortalama Mutlak
Hata Orani ile ilgili Diinya genelinde kesin kabul gormiis degerler olmamakla birlikte

akademik caligmalarda gecen genel olarak kabul goren degerler bulunmaktadir. Lewis
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Ortalama Mutlak Hata Oran1 %10 altinda olan tahmin modellerini “cok iyi”, %10-%20
arasinda kalan tahmin modellerini “iyi”, %20-%50 aras1 olan modelleri kabul edilebilir,
%50 ve lizerinde olan tahmin modellerini ise “hatali” olarak kategorize etmistir. Benzer
sekilde Witt ve Witt Ortalama Mutlak Hata Oran1 %10 altinda olan tahmin modellerini
“yiiksek dogruluk” dereceli olarak, %10-%20 arasinda kalan tahmin modellerini
“dogru” dereceli olarak kategorize etmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da olusturulan
yapay sinir aglarinin yaptig1 biyogaz iiretim tahmin modellerinin Ortalama Mutlak Hata

Orani %10 olarak alinmistir.



BOLUM 111
KAYSERI iLERI BiYOLOJIiK ATIK SU ARITMA TESIiSi

Yapimmi 2002 yilinda tamamlanarak devreye alinan Kayseri Ileri Biyolojik Atik su
Aritma Tesisi (KIBAAT) 2018 yili adrese dayali niifus sayimima gore 1.389.680 kisinin
yasadig1r Kayseri ilinin yaklasik %85’ine hizmet etmektedir. Kanalizasyon sistemi ile
toplanan atik sular ve yagmur toplama sistemi ile toplanan yagmur sular1 cazibe yoluyla
aritma tesisine gelip burada Cevre ve Sehircilik Bakanlhiginin belirledigi desarj
standartlarinda aritilarak cevreye zarar vermeyecek sekilde alici ortama (Kizilirmak
nehri) desarj edilmektedir. Bu tesiste atik su aritmak i¢in kullanilan prosese uzun
havalandirmali aktif camur sistemi denilmektedir. Cesitli islemlerden gegirilen atik suda
bulunan giinliik yaklagik 18 ton kum, 7 ton 1zgara atig1 tesisin giriginde tutularak alici
ortama desarj edilmemektedir. Tesiste olusan ham ¢amur belirli sartlar altinda Ciiriitiicti
Sisteminde bekletilerek giinliik 6.000 ile 8.000 m® araliginda biyogaz elde edilmektedir.
Uretilen bu biyogaz her biri 408 kW giice sahip iki adet Birlestirilmis Is1 ve Giig
Unitelerinde (CHP) yakilarak giinlik 10 MW ile 12 MW araliginda elektrik enerjisi
iiretmekte, ayrica biyogazin yanmasi sonucu 24 saat sicak su elde edilip hem 1sinma
ihtiyacinda hem de bireysel ihtiyaglarda kullanilmaktadir. Tesisteki iinitelerde
islemlerden gegirilen atik sudan giinliikk yaklasik 350 ton aritma ¢amuru ¢ikmaktadir.
Yiizde 18-20 seviyesinde susuzlastirilmis olan bu camur depolama tesislerinde

depolanarak alici ortama desarj edilmemekte, doga korunmaktadir.

Sekil 3.1. Tesisten bir goriiniim
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KIBAAT genel hatlariyla camur yolu, atik su aritma yolu ve SCADA kisimlarindan
olusmaktadir. Atik su aritma yolunda tesise giren atik su ilk kademe i1zgaralardan
gecirilerek yaklasik olarak 12 metre yiikseklige c¢ikarilir. Ardindan i1zgara binasinda
bulunan 1zgaralar vasitasiyla i¢cinde bulunan tesise ve dogaya zarar verebilecek 1zgara
atiklar1 toplanir. Atik su kum ve yag tutucu iinitesine yonlendirilerek burada
muhteviyatinda bulunan kum taneleri ve yaglardan arindirilir. On ¢okeltme tanklarinda
dinlendirilen atik su bakterilerin ilk yasam alani olan bio-fosfor tankina yonlendirilir.
Buradan asil aritimin yapildig1 8 adet havalandirma tankina cazibe yoluyla gonderilen
atik su en son safhada son ¢okeltme tanklarinda dinlendirilerek alict ortama desarj edilir
ve atik su yolu tamamlanmis olur. Camur yolunda ise 6n ¢okeltme tanklarindan ¢ekilen
ham camur 6n camur yogunlastiricida bekletilerek hedeflenen kuruluga gelmesi
saglanir. Ardindan ciiriitiicli iinitesine gonderilen camur burada belirli sartlar altinda
bekletilerek biyogaz {iretilir. Ciirlitiicii tinitesinden ¢ikan ¢amur son yogunlastirma
tankinda bekletilerek hedeflenen kuruluga gelmesi saglanir. Susuzlagtirma {initesinde
geri devir pompa istasyonundan gelen camurla karistirilir. Polielektrolit eklenerek belt
filtrelere gonderilen camur yiizde 18-20 kuruluga getirilerek diizenli depolama
tesislerinde g¢evreye zarar vermeyecek sekilde saklanir ve ¢amur yolu tamamlanmig

olur.
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Sekil 3.2. Akis semasi
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SCADA kisminda tesiste bulunan biitiin ekipmanlardan gelen sinyaller plcler vasitasiyla
bolgesel olarak 4 merkez istasyonda toplanir. Buradaki veriler ana sunucu olarak gorev
yapan bilgisayarlara aktarilarak tesis SCADA sistemi lizerinde izlenir ve yonlendirilir.
Ayrica 4 merkez istasyonda bulunan bilgisayarlar sayesinde, linite operatdrleri hem
SCADA iizerinden hem de dogrudan miidahale ile tesisi yonetebilmektedir. Sunucuda
depolanan bilgiler sayesinde kuruldugu giinden gilinlimiize kadar olan zamandaki

bilgiler raporlama edilip gegmise yonelik bilgilere erisilebilmektedir.
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Sekil 3.3. SCADA sistemi tesis genel goriiniimii

3.1. Ciiriitiicii Unitesi

Yiiksekligi 33 m, ¢apt 21 m olan ciiriitiicii tankin dis1 ¢iiriitme siirecine etki etmemesi
icin yalitimli olarak insa edilmistir. Taban1 ¢gamurun yonlendirilebilmesi i¢in 45° egime
sahip konik bigimindedir. Tavani da tipki tabani1 gibi ¢iiriitiicii tankinda tiretilen gazin
toplanabilmesi igin 45° egime sahip konik bicimindedir. Tankin toplam hacmi 6.750 m3
tir. Tankin i¢inin kontrol edilebilmesi i¢in 1 adet zemin seviyesinde, 1 adet tankin
iistlinde olmak tizere 2 adet baca vardir. Ciiriitiicii tankinin ortasinda bulunan ve

zeminine kadar uzanan ¢amur karistiricis1 sayesinde ideal bir karistirma saglanarak
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cliritme iglemine katkida bulunulur. Ciiriitme islemi sirasinda meydana gelen kopiigiin
giderilmesi i¢in kopiik sondiirme sistemi vardir. i¢indeki camurun sicakligii Slgen 2
adet sicaklik probu, camurun seviyesini dlgen seviye sensorii, meydana gelen kopiigiin
varligini denetleyen 2 adet kapasitif seviye sensorleri, i¢indeki camurun asit baz
dengesini 6lgen PH metre cihazlari ile donatilmistir. Tankin kapasitesini agsmamasi veya
diger meydana gelebilecek problemler i¢in ham c¢amurun tasarak tankin belirli bir

seviyesinde kalmasini saglayan taskin yapisi vardir.

On gamur yogunlastiricidan génderilen ham gamur énce uygun sicakliga getirilmesi igin
1s1 esanjoriinden gecirilir. Burada 40° ye kadar isitilan ham camur ile ¢iiriitiicii
tankindan gelen beklemis camur karigtirilarak ciiriitiicii tankina basilir. Anaerobik
fermantasyon saglanmasi i¢in hazirlanan uygun kosullarda 20 giin bekletilen ¢camur son
camur yogunlastirma tankina aktarilir. Islem siiresince ¢ikan siiziintii suyu giris venturi
kanalina gonderilir. Ciiriitiicii tankinda tiretilen gaz ise Once filtrelerden gecirilerek her
birinin hacmi 3.000 m® olan 2 adet biyogaz depolama balonlarinda depolanir. Daha
sonra bu gaz her birinin elektrik enerji tiretim kapasite 408 kW olan 2 adet Birlestirilmis
1s1 ve gili¢ (CHP) tnitelerinde yakilarak elektrik enerjisi elde edilir. Biyogazin CHP
lerde yakilmastyla ayn1 zamanda 1sida elde edilir. Bu 1s1 sicak su i¢in kullanilarak tesiste
24 saat sicak su saglanir ve kisin 1sitma olarak kullanilir. CHP iinitelerinde yakilamayan
biyogaz miktar1 gaz depolama balonlarinda saklanabilecek miktar1 gectiginde ise gaz

yakma bacalar1 vasitasiyla bertaraf edilir.
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Sekil 3.4. Ciiriitiicti tank1 ve gaz depolama balonlar1 (Atiksu aritma dronla ¢ekim, 2018)
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3.2. Biyogaz Uretimi

Ciiriitiicii tankta gerceklesen ham c¢amurdan biyogaz elde edilmesi islemi anaerobik
fermantasyon siirecidir. Anaerobik fermantasyon siireci genel olarak asidojenik safha ve
metanojenik satha olmak tlizere 2 safha halinde diisiiniilse de hidroliz, asit liretimi, asetat
liretimi ve metan iiretimi olmak iizere 4 sathada gerceklesir. Her bir sathada farkli
tiirdeki mikroorganizmalarin birinin biraktig1 yerden digerinin devam etmesi sonucunda

metan tiretimi gerceklesir.
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Sekil 3.5. Anaerobik fermantasyon sathalar1 (Ekici K.,2018)
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3.2.1. Hidroliz Safthasi1

Anaerobik fermantasyon siirecinin ilk sathast olan hidroliz sathasinda vibrio,
peptococcus gibi hidrolitik bakterilerin salgiladigi hiicre dis1 enzimler sayesinde
kompleks partikiiler maddeler diisiik molekiil agirlikli ¢6ziinen bilesiklere doniistiirtiliir.
Bir bagka deyisle proteinler aminoasitlere, karbonhidratlar ¢o6ziiniir mono veya
disakkaritlere ve lipitler uzun zincirli yag asitlerine ve/veya gliserine donistiirtiliir (Zeki
0.,2017). Anaerobik fermantasyon siirecinin en yavas gerceklesen asamalarinda biri
olan hidroliz safhasi hiz simirlayici sathalardan biridir. Hidroliz sathasin etkileyen en
onemli faktorler ise pH, sicaklik, hidroliz ara iiriinlerinin ortamda birikmesi ve organik

maddenin partikiil boyut dagilimidir (Balaban, 2009).
3.2.2. Asit Uretimi Safhas1 (Asidojenez)

Hidroliz asamasinda olusan ¢6ziinmiis bilesikler, asit iireten (fermantasyon) bakteriler
tarafindan hiicre igine alinir ve asetat, propiyonat, biitirat, karbondioksit ve hidrojen gibi
ara Urtinlere (ugucu asitlere) dontistiiriiliir. Asidojenik sathada Clostridium, Bakteroides,
Ruminococcus, Lactobacillus, Streptococcus, Presudomonas, Micrococcus, Bacillus ve
Escherichia gibi farkli tiirlerde bakteri tiirii rol alir. Bu bakteri grubunun bazi tiirleri
fakiiltatif anaerobtur ve ortama girebilecek serbest oksijeni tiiketerek oksijene karsi

hassas olan metanojenlerin korunmasia da yardimei olurlar (Zeki O.,2017).
3.2.3. Asetat Uretimi Safhasi (Asetojenez)

Anaerobik fermantasyon siirecinin bu sathasinda ise asetat karbondioksit ve hidrojene
dontstiiriilir. Bu safthayr gerceklestiren bakterilerden bazilar1  Acetobakterium,

Pelobakter ve Butribacterium dur.
3.2.4. Metan Uretimi Safhas1 (Metanojenez)

Anaerobik fermantasyon siirecinin bir diger hiz smurlayict sathasi metanojenez
sathasidir. Metanojenez sathasi s6z konusu oldugunda, ¢iiriitme islemleri ve sonucunda
gaz iretimi hizli bir sekilde sicaklik degisimlerine tepki gosterir. Ozellikle metan
iireten bakteriler daha uzun siiren degisikliklere kars1 oldukca duyarli tepkiler
gostermektedir. Sicakliktaki kisa siireli degisimler, baslangictaki sicaklik cabucak geri
kazaniliyorsa ¢iirlitmeyi o kadar fazla etkilemez. Esas olarak genis miktardaki soguk

camur kiimelerinin sebep oldugu sok yiikler, soguk yuvalarin olmasim
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desteklemektedir. Boyle soguk ¢amur kiimeleri diizenli proses isleyisiyle ancak ¢ok

yavas bir sekilde biitiinlesebilmektedir.

Simdilik hem yuvarlak hem de c¢ubuk sekilli dort grup metanojenik bakteri
bilinmektedir. Onlarin bulundugu ortam sicakligit 33°C ile 38°C arasindadir. Bu
mezofilik ¢iirime olarak bilinen ve genellikle 30°C ve 40°C arasinda calistirilan bir

sistemdir. Bu sistemde bakteriler CO2 ve Hz kullanimiyla metan olustururlar.

Ciritiicii iceriginin yogunlugu organizmalarin ve besinlerin diizgiin ve iyi dagilimina
olanak vermelidir ancak zayif olmamalidir. Yaklasik % 2 ile 3 kuru madde bakterinin
yeterli biiylime ylizeyi saglamasi icin gereklidir. Kati madde icerigi ayni1 zamanda faal
bakteri kismimi da gostermektedir. Giin 15181 bakterilerin faaliyetlerini yavaglatir ve

eger uzun siirerse gaz iiretiminin azalmasina ya da durmasina sebep olur.

Bakterilerin pozitif gelisimi i¢in pH’1 7 ve 7.5 arasinda degisen hafifce alkali bir ortama
gereksinin duyulmaktadir.

Ortamdaki hidrojen siilfit ve klor, bakterilere temel olarak zarar vermektedir. Organik
asit orani (asetik asit olarak hesaplanir) 500 ile 1000 mg/l arasinda olmalidir. Analitik
belirleme her zaman ayni metodu izlemelidir. 2.000 mg’1 gegen asit oran1 bakterilerin
faaliyetini engeller ve 6nemli oranda gaz iiretimini azaltir. Bakterinin hiicre bdliinmesi

yoluyla ¢ogalmasi da ayni zamanda biiyiik oranda etkilenir.

Cizelge 3.1. Metan olusum reaksiyonlar1 (Zeki O.,2017)

Kullanilabilir enerji

Substrat Reaksiyon AGki/mol CH
H2 4H,+HCO3+H+— CH4+3H20 -135.6

Format 4HCOO-+ H,0+H+— CH4+3HCO™® 130

Asetat CHs; COO-+ H,0— CH4+HCO? -31

Metanol 4CH30H— 3CH4+HCO>+ H,0 -106.6
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BOLUM IV
METODOLOJi VE YONTEM

Bu tez calismasi kapsaminda ge¢mis giinlerde iiretilen gaz degerleri MATLAB
programinin zaman serileri analizlerinden biri olan NAR modelinde giris verisi olarak
kullanilarak yapay sinir aglart olusturulmus, bu aglar vasitasiyla future based kisa
vadeli tahminler (forecast) yapilmis, elde edilen degerler gercek verilerle

karsilastirilarak olusturulan yapay sinir aglari test edilmistir.

Tez galismasi kapsaminda biyogaz iiretim tahmini biyogazin gecmis giinlerdeki verileri
kullanilarak yapildig1 ve biyogaz iiretiminin lineer olmayan bir yapiya sahip oldugu i¢in
NAR modeli kullanilmigtir. NAR modelinin se¢ilmesindeki bir diger etken ise Literatiir
boliimiinde birkagt anlatilan akademik calismalardan anlasilacagi iizere zaman serileri

analizinde NAR modelinin digerlerine gore tahmin basarisinin yiiksek olmasidir.

Hidden Layer with Delays

Sekil 4.1. NAR modelinin blok diyagrami

Sekil 4.1.’de blok diyagrami verilen NAR modeli 1 gizli katmanl modeldir. Secilecek
gizli katman sayisina gore gizli katman blogu artar. D ile gosterilen ifade gecikme
(delay) degeridir. Segilecek D degerine gore ¢ikis degerinin o kadar onceki degerleri
girig olarak sisteme verilir. N gizli katmanda bulunan ndron sayisidir. Segilecek ndron
sayisina gore yapay sinir agi egitilir. Gizli katman blogunda galismaya gore belirlenmis
aktivasyon fonksiyonu yer almaktadir. Bu blok diyagraminda gizli katmanda bulunan

aktivasyon fonksiyonu lineer fonksiyondur.

NAR modeli ile zaman serileri analizini uygulayabilecegimiz ¢ok kullanilan tahmin
yontemlerinden biri olan ve bu tez c¢aligmasi kapsaminda da kullanilan Yapay Sinir

Aglar1 insan beyni calismasini taklit eder. Her zaman tip biliminin ilgisini ¢ceken insan
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beyni mitkemmel bir yapida olup her gecen giin yeni bir 6zelligi kesfedilmektedir.
Insanlarin biiyiik bir kisminin bilgisi beynimizin kimyasal tepkimeler ve elektrik
akimlari ile calisiyor olmasidir. Dogru bir tespit olan bu islemleri beynimizin, bilim
adamlar tarafindan heniiz kesinlestirilemese de 100 milyar sinir hiicresi ile yaptigi
tahmin edilmekte ve bu say1 insana gore degisebilmektedir. Beynin c¢aligmasi genel

olarak 3 asamadan olusur:

1. Bilgi girisi,
2. Sentezleme ve karsilastirma,

3. Bilgi cikist ve eylem.

4.1. Yapay Sinir Aglar

Tipkt insan beyninde oldugu gibi bir yapay sinir ag1 noronu diger nérondan sinyalleri
alir, bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikarir. 1940’larda temeli
atilan yapay sinir aglari asil sigramasini 1970°li yillarda yapmis olup bilgisayarlarinda
gelismesiyle birlikte giiniimiize kadar bir¢ok asama kaydetmis ve Artificial Bee Colony
isimli algoritma gelistiren Prof. Dr. Dervis Karaboga gibi Tiirk bilim insanlarinin da

katkisiyla gelismeye devam etmektedir.
4.1.1. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Sekil 4.2.°de yapis1 gosterilen yapay sinir ag1 5 bilesenden olusur. Bunlar girdi
degerleri, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis degerleridir.
Giris degerlerinin her biri bir baglanti agirligiyla ¢arpilir. Noronlar giris bilgilerini
agirlandirdiktan sonra dogrusal olarak toplar ve esik bu bilgiyi dogrusal veya dogrusal

olmayan bir fonksiyonda isleyerek cikti bilgisine dontistiiriir.

17



Girdi Bias
degerleri b
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Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
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_ Cikti
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\

agirhklar

Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 yapisi (Keskenler ve Keskenler, 2017)

Girdi Degerleri: Yapay sinir agina ilk gelen bilgilerdir. Sekil 1.2.de X1, Xz, ..., Xm ile
gosterilen bu bilgiler dis ortamdan gelebilir, bagka bir yapay sinir agindan gelebilir veya
kendi yapay sinir agindan gelebilir. Tez calismasinda kullanilan girdi degerleri biyogaz

iiretim degerlerinin gecmis giinlerdeki liretim miktarlaridir.

Agirhiklar: Beynimizdeki sinir hiicrelerinde sinapslar hangi gorevi yapiyorsa yapay
sinir aginda da agirliklar ayni1 gorevi yapar. Agirliklar girdi degerlerinin ¢ikti tizerindeki
onemi ve etkisini belirleyen katsayilardir. Sekil 1.2.’de W1, Wa, ..., W ile gosterilen
agirliklar pozitif, sifir veya negatif degerlerini alabilirler. Sifir degerini aldig1 zaman
ciktiya bir etkisinin olmadigi anlasilmaktadir. Pozitif veya negatif deger almasi
durumunda ise degerin biiyiikliigiine gore c¢ikt1 {izerindeki etki dereceleri yiiksek veya

az olur.

Toplama Fonksiyonu: Beynimizdeki sinir hiicrelerinde hiicre gévdesinin yaptigi isi
yapay sinir aginda toplama fonksiyonu yapar. Yapay sinir agmna gelen bilgilerin
agirliklandirildiktan sonra hepsinin toplanarak esik degerinde eklenmesiyle aga giren
net bilgiyi hesaplar. Carpim, toplam, minimum, maksimum gibi ¢esitleri olan toplama

fonksiyonunun en yaygin kullanilan1 agirlikli toplam fonksiyondur.
net =Y, Xix Wi+ b (4.1)

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonunda elde edilen sinir agina gelen net

bilginin bazi fonksiyonlar yoluyla islenerek mevcut girdi degerlerine kars: {iiretilecek
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ciktiyr belirler. Cesitli aktivasyon fonksiyonlart mevcut olup bunlardan bazilari su
sekildedir:

Lineer Fonksiyon: Bu fonksiyonun formiilii (4.2)’de verildigi gibidir. Tez ¢alismasi
sirasinda biyogaz iiretim miktar1 degerleri yiiksek oldugu i¢in 0-1 araliga indirgeme
yapilmamis, tahmin edilen degerin direk olarak ¢ikis olarak yansitildigi lineer fonksiyon

kullanilmaistir.

f (net) = net 4.2)

1 T T T T ;

0.8

0.6

0.4 1

0.2

0

D.2T

0.4

0.6

0.8

_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 -0.8 0.6 -0.4 .2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Sekil 4.3. Lineer fonksiyonun grafiksel gosterimi

Sigmoid Fonksiyon: Bu fonksiyonun formiilii (4.3)’de verildigi gibidir.

f (net) = ﬁ (4.3)
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Sekil 4.4. Sigmoid fonksiyonun grafiksel gosterimi (Butekin, 2019)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon: Bu fonksiyonun formiilii (4.4)’de verildigi gibidir.

eTlet_l_e —net

f (net) = onet_gonet (4.4)

0O5F

-10 -5 It 5 10

—__ | () b

Sekil 4.5. Hiperbolik tanjant fonksiyonun grafiksel gosterimi (Butekin, 2019)

Cikt1 Degerleri: Girdi degerlerinin aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten sonra elde
edilen degerlerdir. Aktivasyon fonksiyonu sonucunda bir ¢ikt1 olabilecegi gibi birden

fazla ¢ikt1 da olabilir.
4.1.2. Ag Yapilaria Gore Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aginin islem akigina gore ikiye ayrilirlar. ilki ileri beslemeli yapay sinir
agidir. Bu ag yapisinda islemler ileri yonde ilerler. Bir girdi katmani, en az bir gizli

katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur.
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Giris Katmam Gizli Katman Ciks Katmam

Sekil 4.6. ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Sahin, 2019)

Ikinci ag yapis1 geri beslemeli yapay sinir agidir. Bu ag yapisinda giris katmani, gizli
katman ve c¢ikis katmani oldugunu varsayarsak cikis katmanindan gizli katmana veya
gizli katmandan giris katmanina bilgi aktirabilir. Bdylelikle giris katmanindaki
degisikliklere ag kendini hazirlamis olur. Bu aglara ayn1 zamanda dinamik yapay sinir
ag1 da denilmektedir. Tez kapsaminda olusturulan yapay sinir ag1 da geri beslemeli

yapay sinir agidir.

Giris Katmam Gizli Katman Cikas Katmani

Sekil 4.7. Geri beslemeli yapay sinir ag1 (Sahin, 2019)

4.1.3. Yapay Sinir Aglarimin Ogrenme Sekilleri

Yapay sinir aglarmin en 6nemli 6zelligi &grenebilmeleridir. Ogrenme stratejileri
kullanan yapay sinir aglarinda 6grenme gergeklestikten sonra iyi 6grenip dgrenemedigi
agin bilmedigi girdi degerleri kullanilarak tirettigi deger ile gercek degerin kiyaslanmasi
sonucu belirlenir. Her bir 6grenme isleminde agirlik katsayilari degisir ve istenilen
ogrenme gerceklestirilmeye c¢alisiir. Ogrenme stratejisinden biri olan danismansiz
(unsupervised) dgrenmede giris degerleri aga verilir fakat ¢ikis degerleri verilmez. Bu
O0grenmenin basarili olup olmadig trettigi c¢ikis ile gergek cikisin karsilagtirilmasi
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sonucu elde edilir. Bu o6grenme stratejisinde agirliklandirma ag tarafindan kendi
islemlerine gore yapilir. Diger 6grenme sekli olan danismanli (Supervised) dgrenmede
hem giris degerleri hem de c¢ikis degerleri aga verilir. Giris verileri ile ag 6grenme
gergeklestirir ve dogrulugunu test etmek i¢in ¢ikis verileriyle karsilastirir. Cikis hedef
degerlerine ulasilana kadar 6grenme tekrarlanir. Her bir 6grenme sathasinda giris
degerleri tekrar agirliklandirilarak ¢ikis hedef degerine ulagilmaya calisilir. Tez
kapsaminda biyogaz iiretim degerlerinin ge¢mis giinlerdeki iiretim miktar1 degerleri
giris olarak, mevcut giinlerdeki degeri ise ¢ikis degeri olarak verildigi i¢in danigsmanli
O0grenme gergeklestirilmistir. Danigmanli 6grenme sekline benzer olan takviyeli
(reinforcement) o6grenmede ise giris degerler verilir, ¢ikis degerleri verilmez fakat
ogrenme sonucunda tretilen degerin dogrulugu konusunda bilgi verilir. Bu bilgileri
kullanan takviyeli 6grenme stratejisi giris degerlerini tekrar agirliklandirarak hedef ¢ikis

degeri iiretmeye ¢alisir.

Yapay sinir aglariin tim ag modellerine gore 6zelliklerini asagidaki gibi siralayabiliriz

(Oztemel, 2012):

e Ogrenme islemlerini 6rneklerle gergeklestirirler.

e Kendi kendine 6grenebilme yetenekleri vardir.

e Makine 6grenmesi gerceklestirirler.

e Calistirilmadan 6nce egitilmeleri gerekmektedir.

e Bilgileri saklama 6zellikleri vardir.

e Hataya kars1 duyarlidirlar, eksik bilgilerle de ¢alisabilirler.
e Belirsiz bilgileri isleyebilirler.

e Algilama igeren olaylarda kullanilabilirler.

e Dogrusal degillerdir.

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve dezavantajlari kisaca dzetlenecek olursa (Oztemel,

2012);
Avantajlar:

e Yapay sinir aglari makine ogrenmesi gerceklestirebilirler. Olaylar1 6grenerek

benzer olaylar karsisinda mantikli kararlar verebilirler.
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Bilgi isleme yontemleri geleneksel programlamadan farklidir. Bu nedenle
geleneksel programlamanin getirdigi birgok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir.
Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler veri tabanlart ya da dosyalarda
belli bir diizende tutulmayip agin tamamina yayilarak degerler ile Olglilen ag
baglantilarinda saklanmaktadir. Noronlardan bazilarimin islevini yitirmesi
anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz.

Yapay Sinir Aglarinin 6grenebilmesi i¢in 6rneklerin belirlenmesi, bu 6rneklerin
aga gosterilerek istenen ¢iktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin
basarisi, segilen Ornekler ile dogru orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile
gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar iiretebilir.

Daha 6nce goriilmemis drnekler hakkinda bilgi tiretebilirler. Yapay Sinir Aglari
egitimleri sirasinda kendilerine verilen 6rneklerden genellemeler ¢ikarirlar ve bu
genellemeler ile yeni ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

Yapay Sinir Aglarinin en basarili olduklari alanlar algilamaya yonelik uygulama
alanlaridir.

Oriintii (pattern) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler. Yapay Sinir Aglart
kendilerine oOrnekler halinde verilen oOriintiileri kendisi veya digerleri ile
iliskilendirebilir. Ayrica kendisine verilen Orneklerin kiimelenmesi ile bir
sonraki verinin hangi kiimeye dahil olacaginin karar verilmesi konusunda
kullanilabilirler.

Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri igeren driintiiler verildiginde
eksik bilgilerin tamamlanmas1 konusunda basarilidirlar.

Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir.

Eksik bilgi ile ¢alisabilirler. Geleneksel sistemlerin aksine Yapay Sinir Aglari
egitildikten sonra veriler eksik bilgi igerse dahi ¢ikti liretebilirler. Bu durum bir
performans kaybina yol agmaz.

Yapay Sinir Aglarinin eksik bilgilerle ¢alisabilmeleri ve bazi hiicreleri bozulsa
dahi caligsabilmeleri, onlar1 hatalara kars1 toleransli yapar.

Yapay Sinir Aglar1 tarafindan iiretilen bir ag zaman igerisinde yavas ve goreceli
bir bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ¢iktig1 anda bozulmazlar.

Yapay Sinir Aglarinda bilgi aga dagitilmis bir sekilde tutulur. Hiicrelerin
baglant1 ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir

baglantinin kendi bagina anlam1 yoktur.
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Dezavantajlari

Yapay Sinir Aglarinin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir. Yapay
Sinir Aglarinin en 6nemli 6zelligi olan paralel islem yapabilme yetenegi, paralel
calisan islemciler ile performans gosterir.

Yapay Sinir Aglarinda probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in
gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun ag yapisi deneyim ve deneme yanilma
yoluyla belirlenmektedir.

Yapay Sinir Aglarinda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayis1 gibi
parametrelerin  belirlenmesinde belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin
belirlenmesi i¢in belirli bir standart olmamakla birlikte her problem i¢in farkl
bir yaklasim s6z konusu olabilmektedir.

Ogrenilecek problemin aga gdsterimi dnemli bir problemdir. Yapay Sinir Aglari
niimerik bilgilerle c¢alisabilmektedir. Problemler Yapay Sinir Aglarina
tanitilmadan once niimerik degerlere c¢evrilmek zorundadirlar. Burada
belirlenecek gosterim mekanizmasi agin performansini dogrudan etkileyecegi
i¢in kullanici buna dikkat etmek zorundadir.

Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem yoktur.
Agin Ornekler tizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin
tamamlandigr anlamina gelmektedir. Burada en uygun deger veren bir
mekanizma heniiz yoktur.

Yapay Sinir Aglart bir probleme ¢6ziim iirettigi zaman, bunun neden ve nasil
olduguna iliskin bir ipucu vermemesi Yapay Sinir Aglarimin en Onemli

sorunudur. Bu durum aga olan giiveni azaltici bir unsurdur.

Yapay sinir aglar ile yapilan birka¢ 6rnegi Literatiir boliimiinde de verilen akademik

caligmalara bakildig1 zaman egitim metodu olarak Levenberg—Marquardt algoritmasinin

basarili bir tahmin performansi sergiledigi goriilmektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda

da yapay sinir aglar1 olusturulurken hizli yapisi, az zaman harcamasi, yiiksek basari

performansi ve ani diisiis ve yiikselislere kars1 kararli bir yapiya sahip olan Levenberg—

Marquardt algoritmasi kullanilmistir.

4.2. Levenberg-Marquardt algoritmasi

Levenberg-Marquardt algoritmasi geri yayilim ile en kiigiik kareler metodunu kullanir.

Algoritmanin amaci hesapladigi hata degerine gore ndron agirliklarini giincellemek ve
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sonug olarak en kiigiik hata degerini yakalamaktir. Ileri beslemeli aglarda en hizl
o6grenme metodu oldugu kabul edilmektedir. Levenberg-Marquardt algoritmasi Hessian
matrisini hesaplamak zorunda kalmamasi ile ikinci dereceden egitim hizina yaklasir.

Performans fonksiyonunda Hessian matrisi formiil (4.5)’te belirtildigi gibi hesaplanir.

H(@) = J(@®) xJ(@©) + ul (4.5)

Formiil (4.5)’te J Jacobien matrisini, t iterasyon sayisini, 4 Marquardt parametresini, |
ise birim matrisi ifade etmektedir. Formiilde verilen Jacobien matrisi hata degerine gore

olusan agirliklarin birinci tiirevlerinden olusur.
J(t) = de(t) ~ ow(t— 1) (4.6)
Formiil (4.6)’da e(t) ifadesi ag hata vektoriinii, w(t) ifadesi agirlik matrisini belirtir.

Gradient hesabinda ise formiil (4.7) kullanilir.

g(@) =Ju(t) x e(t) (4.7)

Bu formiillerden yola ¢ikilarak olusturulan algoritma agirliklari ise Formiil (4.8)’de

ifade edilmistir.
w(t+1) =w()—-[H®)]*xg((t) (4.8)

Formiil (4.5)’te verilen Marquardt parametresi (u) biiyiik oldugunda gradient degeri
kiiciik bir adim ile azalmaktadir. Buradaki ama¢ Newton metodu en az hata degerine
dogru ve hizli bir sekilde ulasmay1 hedefledigi icin Newton metoduna hizli bir sekilde
gecis yapabilmektir. Newton ve steepest descent algoritmalarindan tiiretilerek

giincellestirilen Levenberg-Marquardt algoritmasi formiil (4.9)’da verilmistir.
Aw(t) = (JtxJ+ul)lxJtxe (4.9)

Formiil (4.9)’da verilen ifadelere bakacak olursak; w agirlik vektoriinii, J Jacobien
matrisini ifade edip (PxM)xN boyutundadir, u ayarlanabilen Marquardt parametresini, |
birim matrisini, e hata vektoriinii ifade edip (PxM)xI boyutundadir. N agirlik sayisi, M
cikis sayisi, P ise egitim Ornek sayisidir. Marquardt parametresi (u) c¢ok kiigiikse
Newton metodu gibi, ¢ok biiyiikse steepest descent metodu gibi davranir. Bu durum icin

bir formiil uyarlanacak olursa formiil (4.10) elde edilir.
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un—-1)xk E(n)>E(n—-1)

un) = {,U(n -1 =k E(n)<En-1) (4.10)

Formiil (4.10)’da belirtilen ifadelerden E uygunluk degerini ifade etmekte olup k ise
sabit sayidir.

Levenberg-Marquardt algoritmasmin islem asamalar1 su sekilde gergeklesir. ilk nce
noron agirliklarmin uygunluk degeri hesaplanir. Ikinci asamada Marquardt parametresi
() kiigiik bir deger secilir. Uciincii asamada Marquardt parametresine (u) bagli formiil
ile yeni agirlik vektorii olusturulur ve uygunluk degeri hesaplanir. Dordiincii asamada
yeni hesaplanan uygunluk degeri bir dnceki uygunluk degerinden biiyiikse Marquardt
parametresi (u) k sabit sayisiyla ¢arpilarak artirilir, kiiglikse Marquardt parametresi (u)
k sabit sayisina boliinerek azaltilir. Son agsamada ise néron agirliklari Marquardt
parametresine (u) bagh formiil ile giincellestirilir ve ti¢iincli agsamaya geri doniiliir. Bu

islemler egitilen agda belirtilen parametreler yakalanana kadar devam eder.
4.3. Verilerin Elde Edilmesi

Kayseri Ileri Biyolojik Atik Su Aritma Tesisi 24 saat esasina gore ¢aligmakta olup
sahada bulunan ekipmanlardan gelen bilgiler ilk kuruldugu giinden bugiine kadar 1
tanesi ana sunucu, 1 tanesi yedek sunucu olmak tizere 2 tane sunucuda saklanmaktadir.
Sunucularda saklanan bilgiler SCADA Raporlama Sistemi tarafindan c¢ekilerek
Microsoft Office programlarindan biri olan Excel programina aktarilmaktadir.
Raporlama sisteminde c¢ekilecek verilerin giinliik, haftalik, aylk, yillik olarak

cekilebilme se¢enekleri mevcuttur.
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Sekil 4.8. SCADA raporlama sistemi ana ekrani

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda SCADA Raporlama Sisteminden en kii¢lik ortak zaman
giin oldugu icin biyogaz {liretimi verilerinin giinliik degerleri ¢ekilmistir. SCADA
Raporlama Sisteminden Excel programina debi miktarindan hava sicakligina, UAKM
degerinden havalandirict iinitesi basinglarina, gaz depolama balonlarindaki biyogaz
miktarindan Birlestirilmis Is1 ve Gii¢ Unitelerinde iiretilen elektrik enerjisine kadar

giinliik 194 farkl veri aktarilmaktadir.
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Bz] A FH Fl FJ FK FL FM FN
.| oaz017
) Tanim Enerji Uretimi SU¢

tip SalrigacEl CHP1 CHP2 ToplamcHp | SesifikEneri RanMaade

3 metan analizori Uretimi Konsantrasyonu
. P&l kodu 809.MQ.01 66.2.MQ.02 662MF11 ||~
5 birim % LEL KWh KWh KWh kWhiton all m*
6 kolon no 163 164 165 166 167 168 169
7 1 0 0 9.520 9.520 584 3,00 926,4

[ - [ 8 2 0 0 9.432 9.432 662 3,00 9543
) 3 0 0 9.687 9.687 638 3,00 975,9
10 4 0 0 9517 9517 690 3,00 10294
11 5 0 0 9574 9574 1.060 22,02 874,6
12 6 0 0 9547 9.547 1324 403 9918
13 7 0 0 9536 9.536 977 3,00 10351
14 8 0 0 9.448 9.448 723 3,00 960,1
15 9 0 0 9.568 9.568 758 3,00 10034
16 10 0 0 9517 9517 1743 3,00 1.010.2
17 11 0 159 8.542 8.701 2824 3,00 10126
18 12 0 5.408 1560 6.967 791 3,00 1.007,3
19 13 0 12 7.316 7.329 1.048 3,00 1.030,7
20 14 0 402 5.047 5.449 735 3,00 1.040,3
21 15 0 3283 175 3.457 497, 3,00 1.062,8
22 16 0 2759 6.100 3.859 1174 3,04 10522
23 17 0 2478 6.925 9.403 628 3,00 1.068,3
24 18 0 9536 1363 10.949 833 0,71 10272
2 19 0 7.789 3616 11.406 963 0,00 9344
2% 20 0 9.165 8721 17.886 1575 0,00 9207
27 21 0 3510 3.993 12,502 1.285 0,00 1.002,8
28 22 0 9.639 5510 15.149 1426 0,00 1.006,1
29 23 0 9632 3706 13338 1273 0,00 10123
30 24 0 9530 1412 13.942 1328 0,00 789,0
31 25 0 9394 3144 12,538 1.202 0,00 00
2 26 0 9.653 6.419 16.073 1.079 0,00 0.0
33 27 0 9.642 5.641 15.284 1,673 0,00 0.0
3 28 0 9.560 5.859 15.420 1373 0,00 0.0
35 29 0 5.803 32.000 9.892 820 0,00 0.0
36 30 0 8.244 6.530 14774 1.028 0,00 0.0
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Sekil 4.9. 2017 yilinin 4. ayina ait rapordaki 194 verinin bir kismi

Ciiriitiici Unitesinde iiretilen biyogazin depolandig1 gaz depolama balonlarmin yapimi
2017 yiinin Nisan ayinda biterek devreye alindigi i¢in bu ay itibariyle sunucuda
degerler tutulmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda 2017 yilinin Nisan ay1 1. giinii ile
2019 yilmin Nisan ay1 11. giinii arasindaki 741 giinliik veriler her ay ayr1 olacak sekilde

SCADA Raporlama Sisteminden Excel programina aktarilmistir.
4.3.1. Verilerin Egitime Hazir Hale Getirilmesi

MATLAB programinda egitim gergeklestirebilmek i¢in ilk 6nce elimizde bulunan 24
ayr1 Excel dosyasindaki 741 giinliik verinin MATLAB programinda bulunan Excel
okuma komutu ile aktarimi gerceklestirilmistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda biyogaz
tiretiminin tahmini yapildig1 i¢in biyogaz iiretim miktarlarinda kullanacagimiz 1 nolu
Gaz depolama balonu igindeki biyogaz miktar1, 2 nolu Gaz depolama balonu igindeki

biyogaz miktar1 ve birlestirilmis 1s1 ve gii¢ iinitesi biyogaz giris debisi verileri toplam
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194 farkli veri i¢inden kendi bulunduklari siitun numaralar1 kullanilarak MATLAB

programina aktarilmis ve ihtiyacimiz olmayan veriler elenmistir.

balon_1_seviye

H 3124 double

1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 22 23 24
1147.32700 2.3876e+03 1.7856e+03 2.0359e+03 26163e+03 26207e+03 2.1706e+03 2.8456e+03 2.0186e+03 2.2006e+03 2.0066e+03 2.4601e+03 2.3408e+03 2.2476e+03
2 0 1.2581e+03 1.7650e+03 2.0928e+03 23740e+03 2.6660e+03 2.0818e+03 2.8159e+03 2.0408e+03 23979e+03 21957e+03 2.2493e+03 23061e+03 2.0635e+03
3 0 5257278 2.0364e+03 18112e+03 21605e+03 2.6507e+03 20560e+03 2.6301e+03 2.3456e+03 2.2038e+03 2.2886e+03 2.6447e+03 25449e+03 2.4617e+03
4 17e+03 496.0989) 15780e+03 1.9840e+03 2.0758e+03 2.6545e+03 2.0941e+03 27717e+03 2.3875e+03 26367e+03 2.3533e+03 2.7218e+03 24107e+03 2.6032e+03
5 59e+03 964.1777 13738e+03 2.2722e+03 24391e+03 2.6681e+03 20104e+03 27968e+03 2.3878e+03 25823e+03 2.0767e+03 2.3941e+03 24557e+03 2.4202e+03
6 0 2.5243e+03 16200e+03 2.4038e+03 20770e+03 2.6851e+03 1.8139e+03 26880e+03 2.4084e+03 25781e+03 2.0149e+03 2.5841e+03 24341e+03 2.5770e+03
7 0 3000 1.8660e+03 23134e+03 20241e+03 26918e+03 2.2095e+03 26941e+03 21943e+03 2.5485e+03 19587e+03 2.6234e+03 23942e+03 2.4045e+03
8 50e+03) 19491e+03 19053e+03 2.2602e+03 2.5120e+03 26769e+03 2.2490e+03 26540e+03) 17011e+03 1.9646e+03 1.8635e+03 2.5995e+03 24082e+03 24333e+03
9 42e+03] 2.2864e+03 23745e+03| 23820e+03 2.2068e+03 26645e+03 2.0500e+03 2.2040e+03 1.8023e+03 2.3652e+03 1.8749e+03 2.3387e+03 18179e+03 2.6182e+03
1056e+03 24325e+03  2.2446e+03 0 21920e+03 2.6675e+03) 2.0698e+03 2.1302e+03 1.8031e+03 24365e+03 2.0389e+03 2.5010e+03 2.5783e+03 2.6659e+03
1136e+03] 2.8255e+03 2.0411e+03 0 21274e+03 26753e+03) 2.2947e+03 1.8112e+03 1.8046e+03] 2.5601e+03 2.0988e+03 21544e+03 2.4795e+03 24669e+03
1256e+03) 2.6993e+03 1.5016e+03 1.3757e+03 0 21960e+03 2.2442e+03 2.3452e+03 1.7959e+03| 2.2385e+03 2.4487e+03 25961e+03 2.6155e+03 0
1355e+03 27543e+03 1.8596e+03 2.0377e+03 2.5827e+03 1.8595e+03 2.0437e+03 19002e+03 2.1405e+03 1.9862e+03 2.0976e+03 2.2910e+03 24826e+03 0
1447e+03  27943e+03 1.6618e+03 21039e+03 2.3218e+03 16701e+03 2.1007e+03 2.3570e+03] 2.0299e+03 21442e+03 1.8226e+03 2.6142e+03 23647e+03 14788e+03
1504e+03' 26166e+03 1.9469e+03 15567e+03 21981e+03 15889e+03 2.2043e+03 1.7689e+03 23108e+03  24015e+03) 21845e+03 2.0874e+03 1.9762e+03
1638e+03  2.0420e+03 21066e+03 2.0564e+03 2.5198e+03 1.5830e+03 2.1335e+03 22485e+03 2.5491e+03  20537e+03 23551e+03 2.3144e+03 26695e+03
1730e+03] 1.5623e+03 21233e+03| 2.0060e+03 2.5399e+03 15286e+03 2.63%e+03 21634e+03 2.3798e+03  1.8626e+03| 25365e+03 1.9089e+03 2.6402e+03
1863e+03 1.8191e+03 22411e+03 21348e+03 2.5464e+03 17792e+03 2.1324e+03 1.8008e+03 21921e+03 2.2398e+03 2.2570e+03| 1.8702e+03 2.6102e+03
1979e+03) 1.6243e+03 2.2234e+03) 21736e+03 1.3280e+03 13488e+03 2.2761e+03 1.1006e+03 24155e+03  2.3065e+03| 2.0965e+03 1.8483e+03 26154e+03
2059e+03  1.8738e+03 1.8917e+03 2.2511e+03 20212e+03 20167e+03 2.1176e+03 2.0568e+03 19312e+03 2.3813e+03 2.0016e+03 21238e+03 24195e+03
2142e+03] 2.0229e+03 19399e+03] 21965e+03 1.2029e+03 19415e+03 2.4037e+03 1.9386e+03 2.5065e+03  2.3281e+03] 24566e+03 2.3831e+03 2.7137e+03
2200e+03  17072e+03 24055e+03 23368e+03 14377e+03 2.0698e+03 2.095le+03 2.0869e+03 25090e+03 1.8862e+03 24718e+03| 25798e+03 2.7063e+03

oclolelolelelele

Sekil 4.10. 1 nolu gaz depolama balonu verilerinin MATLAB’a aktarilmus ilk hali

Ginliik tiretilen biyogaz miktart; o giin 1 nolu Gaz depolama balonu i¢indeki biyogaz
miktari ile 2 nolu Gaz depolama balonu i¢indeki biyogaz miktar1 ve birlestirilmis 1s1 ve
glic Unitesine giren biyogaz miktar1 toplamindan, bir 6nceki giinin 1 nolu Gaz
depolama balonu i¢indeki biyogaz miktar1 ile 2 nolu Gaz depolama balonu i¢indeki

biyogaz miktarinin toplamindan ¢ikarilmasi suretiyle elde edilir.

Mevcut Gun Biyogaz Miktart = Gaz Depolama Balonu 1 +
Gaz Depolama Balonu 2 + Birlestirilmis Is1 ve Gii¢ Unitesi biyogaz giris debisi

(4.11)

Bir Onceki Giin Biyogaz Miktari = Gaz Depolama Balonu 1 +
Gaz Depolama Balonu 2 (4.12)

Giinliik Uretilen Biyogaz Miktart = Mevcut Gin Biyogaz Miktart —
Bir Onceki Giin Biyogaz Miktart (4.13)
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| gunluk_uretilen_gaz
[H 31,24 double

7
¥ 0
21.1935e+03
31.9296e+03
4.8163e+03
5/3317e+03
6 1.1840e+03
7 1.8512e+03
81.3851e+03
91.7563e+03
101.7959¢+03
113.3064e+03
12i.2431e+03
131.3548e+03
147.9838e+03
15:.7311e+03
163.4932¢+03
173.2183e+03
18).6851e+03
193.4939¢+03
20}.9616e+03
21..4846e+04
22i.6774e+03

0
6.7148e+03
6.9102e+03
5.7102e+03
8.3822e+03
7.0171e+03
5.7138e+03
5.6668e+03
7.3068e+03
9.0560e+03
7.9060e+03
8.0785e+03
7.0361e+03
6.0636e+03
7.9043e+03
6.3377e+03
7.5715e+03
6.8777e+03
6.9911e+03
6.8300e+03
7.0178e+03
3.3030e+03

0
6.5990e+03
7.2399e+03
5.7691e+03
7.0201e+03
7.4735e+03
5.9663e+03
7.1492e+03
6.8132e+03
7.7718e+03
6.0244e+03
8.3597e+03
7.1352e+03
6.5258e+03
7.2064e+03
6.5126e+03
6.5361e+03
5.9719¢+03
5.4474e+03
6.7076e+03
5.9216e+03
4.9368e+03

10

0
6.0098¢+03
6.3550e+03
7.1020e+03
6.6685e+03
6.5585e+03
6.4539e+03
5.9370e+03
6.1218e+03
6.2559¢+03
5.9015e+03
6.4179¢+03
5.6410e+03
54214e+03
4.8511e+03
7.2628e+03
5.9340e+03
5.7105e+03
5.4518e+03
5.9640e+03
7.4185e+03
7.0822e+03

1

0
4.6304e+03
5.0806e+03
7.0436e+03
6.6371e+03
-4.4498e+03
0
1.0347e+04
6.2201e+03
6.2152e+03
6.0930e+03
6.3711e+03
6.4051e+03
7.3390e+03
6.2741e+03
6.9457e+03
6.5855e+03
6.6457e+03
6.5971e+03
8.1356e+03
8.1542e+03
8.7636e+03

12

0
9.9085e+03
8.5744e+03
7.7777e+03
4.9925e+03
5.8754e+03
5.2944e+03
3.9608e+03
5.0066e+03
6.2043e+03
5.9316e+03
8.2442e+03
1.0091e+04
9.2287e+03
9.0160e+03
6.7761e+03
7.1691e+03
7.9631e+03
8.3798e+03
7.8511e+03
6.9798e+03
6.3468e+03

13

0
6.3196e+03
5.8407e+03
53724e+03
6.7041e+03
6.5435e+03
6.7210e+03
6.0720e+03
7.1848e+03
8.4408e+03
8.9494e+03
5.9235e+03
9.0617e+03
6.6617e+03
8.1879e+03
7.2200e+03
6.6805e+03
7.8293e+03
74376e+03
8.1426e+03
6.9884e+03
5.6143e+03

14

0
6.8008e+03
8.6838e+03
8.7337e+03
7.6728e+03
8.7096e+03
1.0134e+04
9.9556e+03
8.3314e+03

-4.5632e+03

0
1.1779¢+04
7.7629¢+03
7.2496e+03
6.9134e+03
6.1148e+03
9.0056e+03
7.7004e+03
8.7416e+03
8.6696e+03
8.0519¢+03
7.7396e+03

15

0
1.0014e+04
7.2729e+03
6.3162e+03
7.4260e+03
6.9075e+03
6.3208e+03
6.9478e+03
11111e+04
8.8709e+03
8.1353e+03
-4.7544e+03
1.2696e+04
7.5894e+03
7.0223e+03
8.8407e+03
8.9317e+03
8.3634e+03
6.0368e+03
6.3834e+03
7.5302e+03
7.0136e+03

16

0
7.6830e+03
9.8323e+03
8.7738e+03
7.6682e+03
7.8564e+03
7.8146e+03
7.2440e+03
6.2203e+03
7.6901e+03
8.7181e+03
7.9237e+03
7.7260e+03
7.6268e+03
7.7094e+03
7.7595e+03
7.1967e+03
6.5551e+03
6.6928¢+03
6.8026e+03
6.3417e+03
7.0385e+03

Sekil 4.11. Giinliik biyogaz iiretim verileri

17

0
6.8514e+03
6.0053e+03
6.3270e+03
6.4980e+03
6.4486e+03
6.1092e+03
7.2681e+03
7.7417e+03
6.3862e+03
6.9084e+03
6.7562e+03
5.8272e+03
5.8266e+03
5.3735e+03
8.1585e+03
9.6304e+03
8.4057e+03
7.3127e+03
6.7136e+03
6.6277e+03
7.4593e+03

18

0
5.2604e+03
4.8512e+03
5.3958e+03
5.1619e+03
5.0328e+03
5.1862e+03
4.9917e+03
6.5480e+03
4.0288e+03
4.2002e+03
7.1937e+03
5.5619e+03!
6.9176e+03
8.1931e+03
5.9305e+03
6.6364e+03
6.2592e+03
1.8613e+03
4.7114e+03
6.4533e+03
4.9658e+03

19

0
5.4654e+03
6.0758e+03
7.2055e+03
6.0348e+03
5.5555e+03
6.9407e+03
5.6892e+03
7.3102e+03
6.9227e+03
6.5454e+03
6.8074e+03
6.3968e+03
5.9011e+03
-39844e+03

o oo oo oo

Formiil (4.11), (4.12) ve (4.13) adimlar1 uygulanarak elde edilip Sekil 4.11°de gosterilen

24 farkli stitunda bulunan gilinlik gaz {iretim miktarlarn tek giris olarak islem

gorebilmesi i¢in alt alta yazdirilmistir.

tum_gunluk_uretilen_gaz

] 744x1 double

634
635
636
637
638
639
640
641
642
643
644
645
646
647
648
649
650
651
652
653

1

6.3258e+03
6.4840e+03
6.1654e+03
6.0015e+03
6.1947e+03
6.5427e+03
6.8350e+03
7.0682e+03
6.6354e+03
5.7465e+03
5.9165e+03
5.6241e+03
5.7228e+03
6.917%9e+03
6.6308e+03
7.4109e+03
7.1180e+03
-4.1897e+03

0

5.3942e+03

Sekil 4.12. Giinliik biyogaz {iretim verilerinin alt alta yazilmig hali
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Sekil 4.12°de de goriilecegi lizere bazi veriler negatif bazilar1 sifir bazilariysa giinliik
tiretilebilecek biyogaz miktarinin lizerinde ¢ikmaktadir. Verilerinin tamamini kullanmak
miimkiin olmadig1 icin gereksiz olan verilerin ¢ikarilmasi i¢in giinliik gaz {retim
miktarlarinin orta (median) degeri hesaplanmigtir. Hesaplanan orta (median) degeri
6.323 cikmustir. Her ne kadar tesis yapilirken biyogaz iiretim miktar1 7.982 m? olarak
hesaplanmigsa da, gecen yillar boyunca biyogaz iiretim miktar1 9.500 m?® degerlerine
¢iktig1 i¢in orta (median) hata oran1 % 50 segilmistir. Hata oran1 yiizde % 50°nin altinda
veya lstiinde olan giline denk gelen satirlar tespit edilmis ve bu satirlar ¢ikarilmastir.
Boylelikle giinliik {dretilen gaz verileri MATLAB programinda yapay sinir agi

olusturmak icin uygun hale getirilmistir.
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Sekil 4.13. Giinliik biyogaz tiretim verileri grafigi (gereksiz biyogaz {iretim verileri
dahil)
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1 Nisan 2017 tarihi ile 11 Nisan 2019 tarihi arasindaki 741 giinliik biyogaz tiretim verisi
orta (median) islemi uygulandiktan sonra elimizde 635 giinliik yapay sinir aglarina

uygulanabilecek veri kalmistir.
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Sekil 4.14. Giinliik biyogaz iiretim verileri grafigi (gereksiz biyogaz iiretim verileri
cikarilmis)

4.4. Veriler ile Ag (Network) Olusturulmasi

Egitime hazir hale getirilen glinlik biyogaz iiretim verileri NARNET 'te egitime tabii
tutulmadan 6nce NARNET bulunan bazi parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir.
NARNET in yapisina bakildig1 zaman belirleyebilecegimiz parametreler gizli katman
(hidden layer) sayisi, gecikme (delay), noron sayisi ve egitim fonksiyonudur (training
function). Bu parametrelerin belirlenmesi bir sonraki boliimde anlatilmistir. Elimizdeki
veriler kullanilarak NARNET modeliyle bu tez calismasindaki ag olusturulma asamalari

su sekildedir:
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Ik énce elimizde bulunan veri demetini ag egitimine uygun hale getirmek igin hiicre

(cell) sekline doniistliriilmiistiir.

T = mat2cell ((biyogaz (l:veri))',1, [ones(1,veri)])

Daha sonra noron ve gecikme (delay) sayilar girilerek NAR modelli ag olusturulmustur.
net = narnet(1:D,N)

Zaman serisine sahip olan veriler ag egitimine hazir hale getirilmistir.

[Xs,Xi,A1,Ts] = preparets(net,{},{},T)

Daha once olusturulan NAR modelli ag egitimi gerceklestirilmistir.

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai)

Hidden Output

Sekil 4.15. Ornek olarak olusturulmus 5 gecikme (delay), 6 néronlu agm blok
diyagrami

Elde edilen ag daha iyi tahmin sonuglar1 vermesi i¢in kapali ¢gevrim (closed loop) aga

¢evrilmistir.
[Y,Xf,Af] = net (Xs,Xi,Ai)
[netc,Xic,Aic] = closeloop (net,Xf,Af)
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Hidden OQutput

T,

Sekil 4.16. Ornek olarak olusturulmus 5 gecikme (delay), 6 néronlu kapali gevrim
(closed loop) agin blok diyagrami

Olusturulan NAR modelli ag kapali ¢evrim (closed loop) ag yapisi olusturulduktan sonra

istedigimiz sayida gelecek tahmini yapabilir.
y2 = netc(cell(@,tahmini_istenen_gun_sayisi),Xic,Aic)

Bu tez kapsaminda y2 esitligi ile egitilen aglara 7 giinlik ve 14 ginliik tahmin

yaptirilmigtir. Agin hata orani formiil 4.14°teki hesaplamaya gore belirlenmistir.

Hata Orant = (Gergek biyogaz liretim miktarit —
Agin tahmin ettigi biyogaz liretim miktart) + Gergek biyogaz tiretim miktart

(4.14)

7 ve 14 giinliik tahmin yapildiktan sonraki devam eden giinlerde veri degerlerine yeni
gelen 7 ve 14 giinliik veriler eklenmis, yeni veri setiyle ag olusturulurken izlenen
adimlar izlenmis ve aglara yeni tahminler yaptirilmistir. Boylelikle 7 giinliik tahmin
yapan aglara birbirini izleyen 8 hafta, 14 giinliik tahmin yapan aglara ise birbirini

izleyen 4 hafta biyogaz liretim tahmini yaptirilmigtir.
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BOLUM V
BULGULAR

Bu tez calismasi kapsaminda gizli katman (hidden layer) sayisi 1 olarak se¢ildigi
sebepleriyle birlikte daha 6nceki boliimlerde agiklanmustir. Yine egitim fonksiyonu
olarak Levenberg-Marquardt se¢ilmistir ve secgilme sebebi hizi, kararliligi ve benzer
tahmin calismalarinda gosterdigi basar1 oldugu daha Onceki boliimlerde de
aciklanmistir. NAR modeli ile aglar (network) egitilirken egitim (training), dogrulama
(validation) ve test (testing) verilerinin yiizde degerleri genel kabul goren deger olan

70-15-15 se¢ilmistir ve bu orana gore veriler rastgele olarak ag tarafindan secilmistir.

Cizelge 5.1. YSA’larin egitiminde kullanilan verilerin paylastirilmast

Egitim Dogrulama (validation) | Test  (testing) | Toplam
(training) verisi | verisi verisi
Yiizde %70 %15 %15 %2100
Adet 445 95 95 635

Noron sayisinin araligi belirlenirken hem NAR modeli ile yapilan tahmin ¢aligmalari
incelenmis hem de biyogaz liretim tahmini i¢in yapilan calismalar incelenmistir.
Yapilan literatiir taramasi neticesinde noron sayisinin birden baglayarak belirli bir
saylya kadar sirali olarak se¢ildigi, daha sonra atlamali olarak secildigi goriilmiis olup
bu rakam 35 norona kadar ¢ikmistir. Yapilan inceleme neticesinde basarili olan néron
say1 araligr 9-14 arasinda oldugu tespit edilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda ise
noron aralig1 biraz daha genisletilmis ve 5 noérondan baslayarak birer artirimli olarak 50

norona kadar NAR modelli ag olusturulmustur.
Kullanilan néron sayilari: 5, 6,7, ..., 48, 49, 50.

Gecikme (delay) sayisi belirlenirken de néron say1 araligini belirlenirken oldugu gibi
hem NAR modeli ile yapilan tahmin c¢alismalart incelenmis hem de biyogaz iiretim
tahmini i¢in yapilan caligmalar incelenmistir. Yapilan literatiir taramasi neticesinde
gecikme (delay) sayisi olarak 2’de alinmistir, 168°de alinmistir. Gecikme (delay) sayisi

secimi noktasinda gecerli bir kabul olmayip yapilan ¢alismaya ve olusturulan aga gore
35




degisiklik gostermektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda ise gecikme (delay) sayisi
belirlenirken ne kadar az gecikme (delay) sayis1 kullanilirsa o kadar az gegmis veriye

sahip olmamiz gerektiginden 1’den baglanilip 70’e kadar sirali olarak belirlenmistir.
Kullanilan gecikme (delay) sayilari: 1, 2, 3, ..., 68, 69, 70.

Aglar egitilmeden dnce NAR modeli i¢in gerekli olan parametre araliklar1 bu bolimiin
basinda anlatildigr gibi belirlenmistir. Daha sonra NAR modeli ile aglar egitilmeye
baslanmistir. Noron ve gecikme (delay) sayilarinin degisimi ile farkli bir¢cok ag
egitilmistir. Bu egitilen aglardan 7 giinliikk tahmin yapabilecek sekilde egitilenler i¢in 7
giinliik tahmin yapmasi istenmis, 14 giin tahmin yapabilecek sekilde egitilenler igin 14
giinlik tahmin yapmasi istenmistir. Basar1 kriteri olarak belirlenen %10 yiizdeligi
burada devreye girmektedir. Egitilen aglarin tahmin ettigi biyogaz iiretim tahmini
gercek degerin %10 altinda veya lstlinde oldugu giin sayist toplam giin sayisinin %90
ve lzerinde ise bu ag basarili sayilmis ve devam eden giinler igin tekrar tahmin

yaptirilmak tizere kaydedilmistir. Basarili olan aglar1 ¢izelge ile agiklayacak olursak;

Cizelge 5.2. Kaydedilen aglarin giin bazinda tahmin basarilar

Kaydedilen Ag Tiirii +%10’a kadar hata | %10’dan fazla hata
yaptig1 giin sayi1si yaptig1 giin sayi1si

7 glinliik tahmin i¢in egitilen aglar 7 0

14 giinliik tahmin i¢in egitilen aglar 13 1

Bagsarili olarak kaydedilen 14 giinliik tahmin yapan 15 ndron 47 gecikmeli agin egitilme

stireci su sekilde gerceklesmistir.

Ilk énce bir &nceki boliimde veriler kodlar ile giris verisi ag egitimine uygun hale
getirilmig, daha sonra noron sayisi 15 ve gecikme degeri 47 girilerek bir ag

olusturulmustur.
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Hidden Layer with Delays Output Layer

y(t)

Sekil 5.1. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin blok diyagrami

Basar1 kriterini ge¢gmis 6rnek aglardan biri olan bu agin veri girisleri rastgele secilmistir.
Egitim metodu daha 6nce de agiklandigr gibi Levenberg-Marquardt algoritmasidir. Ag
egitilirken performans degerlendirmesi Ortalama Kare Hatasidir (Mean-squared error,
MSE).

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Sekil 5.2. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin algoritmasi

9 iterasyonda egitimini sonlandiran ag islem bilgileri su sekildedir:

Progress
Epoch: 0| 9 iterations | 1000
I | 0:00:00 |

Performance:  1.82e+07 [ 9 TBetd ] 0.0
Gradient: 64707 [0 385e06 | 10007

Mu: 0.00100 | 0.00100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 |6

Sekil 5.3. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin islem bilgileri

Bu agin sahip oldugu performans grafigi su sekildedir:
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|4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 9, Validation stop. [ =N &J
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Sekil 5.4. 15 néron 47 gecikme degerine sahip agin performanst

Bu agin hata grafigi ise su sekildedir:

4| Meural Network Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 9, Validation stop. 1= 5 |-
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Sekil 5.5. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin hata grafigi
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Hata grafigini inceledigimiz zaman c¢ok biiyiik kisminin +700 bandinda oldugu
goriilmektedir. Kayseri Ileri Biyolojik Atik su Aritma Tesisinde iiretilen biyogaz
miktarinin da giinliik 7.000-8.000 m? hatta baz1 zamanlar 9.500 m® degerine ¢iktig1 goz
Oniline alinirsa bu rakamin hata orami olarak kabul edilen %10 bandi i¢inde kaldig:

goriilmektedir.

Basarili olarak kaydedilen 15 néron 47 gecikme degerine sahip agin egitimi siirecinde

olusan regression grafikleri su sekildedir:

Training: R=0.88094

10000 | -
O Data 0,

9000 [

8000 [
7000 1
6000
5000 |

400090 0

Output ~= 0.74*Target + 2e+03

4000 6000 8000 10000
Target

Sekil 5.6. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin egitim grafigi

Validation: R=I.1.41 645

: S
I 2 Data o
© 9000
= Fit Co _{ﬁj Q
o5 | K
---------- ¥=T -
::_J_auuu- :@’ o o &g
m Etb e o
= i e
@ 7000 6 & @ ©
5 %5 °°
~ 6000 | o o o Q
o 0 9. o,
1 I 8]
L 5000 -8
= 0 o
o
S 4000 | - ©
G £
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Sekil 5.7. 15 néron 47 gecikme degerine sahip agin dogrulama grafigi
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Test: R=0.47623

8000

8000 1

7000

6000 1

5000 |

4000 | .-~

Output ~= 0.49*Target + 3.7e+03

4000 5000 000 7F0OO 8000 SO000
Target

Sekil 5.8. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin test grafigi

All: R=0.72486

10000 [

8000 |

8000 [

F000 1

6000 [

5000

a000%2-

Output ~= 0.65*Target + 2.5e+03

4000 6000 8000 10000
Target

Sekil 5.9. 15 noron 47 gecikme degerine sahip agin genel grafigi

5-50 aras1 noronlar ve 70 degerine kadar gecikme kombinasyonuyla olusturulan bir¢ok
ag igerisinden bagarili olan 7 giinliik tahmin yapabilen toplam ag sayis1 9, 14 giinliik
tahmin yapabilen toplam ag sayis1 13 kaydedilmis ve ¢izelge 5.3. ve cizelge 5.4°te

gosterilmistir.

40



Cizelge 5.3. 7 glinliik tahmin yapan aglarin néron ve gecikme (delay) sayilar

7 Gunlitk Gecikme
Tahmltl Noron Sayist (delay) Sayis! Epoch Sayisi
Yapan Aglar

1 5 59 12
2 5 62 15
3 8 36 11
4 9 28 20
5 12 66 10
6 16 23 11
7 25 40 13
8 34 60 7
9 39 64 6

Cizelge 5.4. 14 giinliik tahmin yapan aglarin néron ve gecikme (delay) sayilar

U Giinlie Gecikme
Tahm|[1 Noron Sayisi (delay) Sayisi Epoch Sayisi
Yapan Aglar
1 8 66 11
2 9 29 13
3 11 25 15
4 15 47 15
5 15 23 18
6 25 8 16
7 26 40 8
8 28 6 10
9 31 20 18
10 34 13 19
11 37 19 15
12 46 6 8
13 48 7 10

Devam eden haftalarda, gerceklestirilen egitim sonucu kaydedilen basarili aglara kendi
tahmin giinleri bazinda yani 7 giinliik tahmin yapabilen aglar i¢in 7 giinliik, 14 giinliik
tahmin yapabilen aglar icin 14 giinliik tahmin yaptirilmis ve gercek biyogaz iiretim
degeriyle karsilastirilarak dogruluklari takip edilmistir. Devam eden giinlerde basarili
tahmin yapan aglardan bazilarinin karsilagtirmali grafikleri Sekil 5.10, ..., Sekil 5.16
arasi, basarisiz tahmin yapan aglardan bazilariin karsilagtirmali grafikleri Sekil 5.17,

Sekil 5.18 ve Sekil 5.19°da gosterilmistir.
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Cizelge 5.5. 7 giinliik tahmin yapan 9 noron 28 gecikmeli (delay) agin basari durumu

]::A;gl,ri ]"l?:?hmln Gergek Uretilen
Giin DHMBL BIYORAZ | pivaoaz Uretim | Hata Orani (%)
Uretim Miktari . 3
3 Miktar1 (m®)
(m°)
3 May1s 8.794 8.606 -2,19
4 May1s 8.421 8.957 5,99
5 Mayis 8.639 8.463 -2,08
6 May1s 8.425 7.864 -7,14
7 Mayis 8.955 9.076 1,33
8 May1s 8.213 8.671 5,28
9 Mayis 8.729 9.781 10,75

Basarili tahmin yapan 9 néron ve 28 gecikmeli (delay) agda, noron sayisi nispeten az

olmasina ragmen tam 4 haftalik yani 28 giinlilk ge¢mis biyogaz iiretim verilerinin

kullanilmasi agin biyogaz iiretim yapisini ¢oziip basarili tahmin yapmasini saglamstir.

-

"4 Figure 1 = | ] i

File

Biyogaz Uretim Miktan (m®)

Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Giin

-

Sekil 5.10. Agin basarili tahmin degeri ve gergek deger grafigi
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Cizelge 5.6. 7 giinliik tahmin yapan 5 noron 62 gecikmeli (delay) agin basari durumu

]::Aflvri }"l;iihmm Gergek Uretilen
Giin DHMBL BIYORAZ | pivaoaz Uretim | Hata Orani (%)
Uretim Miktari . 3
3 Miktar1 (m®)
(m°)
12 Nisan 7.764 8.306 6,53
13 Nisan 7.935 8.668 8,46
14 Nisan 7.954 8.132 2,19
15 Nisan 7.174 8.223 12,76
16 Nisan 7.634 7.941 3,87
17 Nisan 7.944 7.213 -10,13
18 Nisan 7.674 7.789 1,48

7 glinliik tahminde basarili olan 5 néron ve 62 gecikmeli (delay) ag néron sayisinin az
olmasina ragmen neredeyse 9 haftalik yani 62 giinliikk ge¢mis biyogaz {iretim verilerinin

kullanilmast agin biyogaz iiretim yapisini 6grenmesini saglamistir.

"4 Figure 1 - =NNCN X

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help o
Dgde | @/0E) v E
5 Noron 62 Gecikmeli (delay) Ag

10000 T

s (e ek Uretim
9000 i b

-._-____----_ Agin Tahmini

F000 b

6000 b

5000 b

4000 b

3000 7

Biyogaz Uretim Miktan (m®)

2000 b

1000 b

0 I I I I I N
1 2 3 4 ] 6 7

Sekil 5.11. Agin basarili tahmin degeri ve gergek deger grafigi
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Cizelge 5.7. 7 glinliik tahmin yapan 12 ndron 66 gecikmeli (delay) agin basart durumu

7 giinliik tahminde basarili olan bir diger ag 12 néron ve 66 gecikmeye (delay) sahiptir.

Yeterli noron sayis1 ve 7 giinliik tahmin i¢in kiiglimsenmeyecek miktar olan 66 giinliik

]::Aflvri }"l;iihmm Gergek Uretilen
Giin DHMBL BIYORAZ | pivaoaz Uretim | Hata Orani (%)
Uretim Miktari . 3
3 Miktar1 (m®)
(m°)
24 Mayis 7.367 7.205 -2,25
25 Mayis 6.542 7.017 6,77
26 Mayis 6.519 7.384 11,71
27 May1s 7.306 8.194 10,84
28 May1s 7.396 7.058 -4,79
29 May1s 7.206 7.748 6,99
30 Mayis 7.286 8.042 9,40

geemis biyogaz liretim verileri ile egitilmesi ag1 basarilt yapmustir.
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Sekil 5.12. Agin basarili tahmin degeri ve ger¢ek deger grafigi
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Cizelge 5.8. 14 giinliik tahmin yapan 26 néron 40 gecikmeli (delay) agin basari durumu

| i T ottt
Giin . S . Biyogaz Uretim | Hata Orani1 (%)
Uretim lg/hktarl Miktart (m?)
(m°)
10 Mayis 8.114 10.112 19,76
11 Mayis 7.860 7.565 -3,90
12 Mayis 8.865 8.720 -1,66
13 Mayis 8.546 7.415 -15,25
14 May1s 7.768 8.203 5,30
15 May1s 8.648 0.161 5,60
16 Mayis 8.383 7.730 -8,45
17 Mayis 7.805 7.882 0,98
18 Mayis 6.011 7.045 14,68
19 Mayis 6.911 7.061 2,13
20 May1s 8.400 6.960 -20,69
21 Mayis 7.103 7.925 10,37
22 Mayis 8.059 7.394 -8,99
23 Mayis 8.191 7.675 -6,73

14 glinliik tahminde basarili olan 26 néron ve 40 gecikmeli (delay) ag gostermektedir ki
yeterli néron sayisi ve biyogaz iiretim verilerinden yeterli sayida geg¢mis veri

kullanilmast agin basarili biyogaz iiretim tahmini yapmasini saglar.

[# Figure 1 = | B -
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Sekil 5.13. Agin basarili tahmin degeri ve gergek deger grafigi
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Cizelge 5.9. 14 giinliik tahmin yapan 8 ndron 66 gecikmeli (delay) agin basart durumu

| i T ottt
Giin . S . Biyogaz Uretim | Hata Orani1 (%)
Uretim lg/hktan Miktart (m?)
(m°)
10 Mayis 7.991 10.112 20,97
11 Mayis 7.966 7.565 -5,30
12 Mayis 7.991 8.720 8,36
13 Mayis 7.121 7.415 3,97
14 May1s 7.656 8.203 6,66
15 Mayis 7.203 0.161 21,37
16 Mayis 7.203 7.730 6,82
17 Mayis 7.203 7.882 8,62
18 Mayis 7.369 7.045 -4,60
19 Mayis 7.369 7.061 -4,36
20 Mayis 7.369 6.960 -5,88
21 Mayis 6.373 7.925 19,58
22 Mayis 7.129 7.394 3,58
23 Mayis 6.258 7.675 18,46

14 giinliikk tahminde basarili olan 8 néron ve 66 gecikmeli (delay) agda néron sayisi az
olmasina ragmen 66 giinliik ge¢mis biyogaz iiretim verilerinin kullanilmasi agin

biyogaz liretim yapisini 6grenmesini ve bagarili tahmin yapmasini saglamistir.
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Sekil 5.14. Agin basarili tahmin degeri ve gercek deger grafigi
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Cizelge 5.10. 14 giinliik tahmin yapan 31 néron 20 gecikmeli (delay) agin basari

durumu
| e T e ot
Glin S . Biyogaz Uretim | Hata Oram (%)
Uretim lé/hktarl Miktar (m?)
(m°)
10 Mayis 9.006 10.112 10,93
11 May1s 7.338 7.565 3,01
12 May1s 8.585 8.720 1,55
13 Mayis 8.103 7.415 -9,28
14 Mayis 8.175 8.203 0,34
15 Mayis 7.806 9.161 14,79
16 Mayis 8.544 7.730 -10,52
17 Mayis 7.829 7.882 0,67
18 May1s 7.388 7.045 -4,87
19 Mayis 7.985 7.061 -13,09
20 Mayis 6.861 6.960 1,43
21 Mayis 7.255 7.925 8,46
22 May1s 7.462 7.394 -0,93
23 Mayis 6.770 7.675 11,79

14 giinliik tahminde basarili olan bir diger ag 31 néron ve 20 gecikmeye (delay)
sahiptir. Noron sayisinin fazla olmasi, nispeten az sayilabilecek 20 giinlik gecmis

biyogaz liretim verilerini dengelemis ve ag basarili tahmin yapacak sekilde egitilmistir.
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Sekil 5.15. Agin basarili tahmin degeri ve gercek deger grafigi
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Cizelge 5.11. 14 giinliik tahmin yapan 48 noron 7 gecikmeli (delay) agin basar1 durumu

] e Gt ot
Giin . S . Biyogaz Uretim | Hata Orani1 (%)
Uretim lg/hktan Miktart (m?)
(m°)
26 Nisan 8.502 8.138 -4.47
27 Nisan 8.612 7.523 -14,47
28 Nisan 8.833 8.220 -7,45
29 Nisan 7.936 8.409 5,62
30 Nisan 8.668 8.877 2,35
1 Mayis 8.650 8.977 3,65
2 May1s 8.722 9.128 4,45
3 Mayi1s 8.785 8.606 -2,07
4 May1s 9.072 8.957 -1,29
5 Mayis 8.975 8.463 -6,05
6 May1s 9.353 7.864 -18,94
7 May1s 9.294 9.076 -2,40
8 Mayi1s 9.183 8.671 -5,90
9 May1s 9.436 9.781 3,53

14 gilinliik tahminde basarili olan 48 ndron ve 7 gecikmeye (delay) sahip agin gegmis
biyogaz iiretim verilerinden 7 giinliik verilse bile ¢cok fazla ndron ile egitilmesi biyogaz

liretim yapisint 6grenmesini ve basarili tahmin yapmasini saglamistir.
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Sekil 5.16. Agin basarili tahmin degeri ve gercek deger grafigi
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Cizelge 5.12. 7 giinliik tahmin yapan 5 ndron 59 gecikmeli (delay) agin basart durumu

]::A;gl,ri ]"l?:?hmln Gergek Uretilen
Giin DHMBL BIYORAZ | pivaoaz Uretim | Hata Orani (%)
Uretim Miktari . 3
3 Miktar1 (m®)
(m°)
17 Mayis 9.593 7.882 -21,70
18 Mayis 8.554 7.045 -21,41
19 Mayis 9.737 7.061 -37,90
20 May1s 10.152 6.960 -45,86
21 Mayis 10.322 7.925 -30,24
22 May1s 10.675 7.394 -44,39
23 May1s 10.814 7.675 -40,90

7 giinliik tahminde basarisiz olan 5 néron ve 59 gecikmeye (delay) sahip agda nispeten

yeterli olan 59 giinliikk ge¢mis biyogaz iiretim verileri néron sayisi az oldugu igin agin

biyogaz liretim yapisin1 6grenmesinde yeterli olmamis ve sonugta ag basarisiz olmustur.
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Sekil 5.17. Agin basarisiz tahmin degeri ve gergek deger grafigi
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Cizelge 5.13. 14 giinliik tahmin yapan 25 noron 8 gecikmeli (delay) agin basari durumu

| e | e e
Giin . S . Biyogaz Uretim | Hata Orani1 (%)
Uretim lg/hktarl Miktart (m?)
(m°)

12 Nisan 8.843 8.306 -6,46
13 Nisan 8.805 8.668 -1,58
14 Nisan 8.960 8.132 -10,17
15 Nisan 9.146 8.223 -11,22
16 Nisan 9.735 7.941 -22,60
17 Nisan 9.407 7.213 -30,41
18 Nisan 9.772 7.789 -25,46
19 Nisan 9.764 7.339 -33,05
20 Nisan 9.508 9.098 -4,50
21 Nisan 9.385 8.840 -6,16
22 Nisan 9.366 8.941 -4,75
23 Nisan 8.624 9.199 6,24

24 Nisan 8.697 9.953 12,62
25 Nisan 8.583 7.614 -12,73

14 giinliikk tahminde 25 noron ve 8 gecikmeye (delay) sahip ag basarisiz olmustur.
Tatmin edici bir deger olan 25 noron ile egitilen agin 14 giinliik tahmin yapmasi i¢in 8

giinliik ge¢mis biyogaz iiretim verilerini kullanmasi yeterli olmamais, basarisiz olmustur.
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Sekil 5.18. Agin basarisiz tahmin degeri ve gergek deger grafigi
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Cizelge 5.14. 14 giinliik tahmin yapan 9 noron 29 gecikmeli (delay) agin basari durumu

] e Gt ot
Giin . S . Biyogaz Uretim | Hata Orani1 (%)
Uretim lg/hktarl Miktart (m?)
(m°)

24 Mayis 7.872 7.205 -9,25
25 Mayis 7.030 7.017 -0,18
26 May1s 7.465 7.384 -1,10
27 Mayis 6.602 8.194 19,43
28 Mayis 7.418 7.058 -5,10
29 Mayis 7.681 7.748 0,86

30 Mayis 6.630 8.042 17,56
31 Mayis 7.140 7.807 8,54

1 Haziran 7.015 7.808 10,16
2 Haziran 6.891 8.751 21,25
3 Haziran 7.410 8.299 10,72
4 Haziran 7.437 6.349 -17,14
5 Haziran 7.480 4.035 -85,38
6 Haziran 7.382 4.743 -55,63

14 giinlik tahminde basarisiz diger bir ag 9 noron ve 29 gecikmeye (delay) sahiptir.
Hem noron sayisinin az olmasi hem de ge¢mis biyogaz iiretim verilerinin yeterli

miktarda olmamasi bu ag1 basarisiz yapmistir.
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BOLUM V

SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Tez calismasi kapsaminda Kayseri Ileri Biyolojik Atk Su Aritma Tesisinde bulunan
Ciritlicii iinitesinde {iretilen biyogazin geg¢mis giinlerdeki iiretim miktar1 verileri
kullanilarak gelecek giinlerdeki iiretim miktar1 verileri basarili bir sekilde tahmin
edilmistir. Daha onceki biyogaz iiretim tahmin ¢alismalarina kiyasla bu tez kapsaminda
noron araligi daha genis se¢ilmistir, ndron sayisi da buna baglh olarak daha fazladir.
Ayni sekilde gecikme sayis1 da fazla secilmistir ve egitilen ag sayisi daha Onceki
caligmalara bakarak daha ¢oktur. Egitilen aglar “cok iyi” dereceli basar1 dl¢iitiine tabi
tutularak aglarin tahminlerinin daha isabetli olmasi1 hedeflenmistir. Bir 6nceki ilinitede
ornek olarak verilen ag sonuglarindan goriilecegi lizere egitilen aglardan bazilar1 %90

lizeri bazilar1 %85 iizeri basarili biyogaz iiretim miktar1 tahmininde bulunmuslardir.

Ilerde yapilacak galismalarda biyogaz iiretim tahmini yapilirken mevsim gibi harici giris
kullanilip NARX modeli ile yapay sinir aglart olusturularak mevsimsel tahmin

calismalar1 yapilmasi ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Yine ilerde yapilacak tahmin ¢aligmalarinda biyogaz {iiretimini etkileyen faktorler ile
mesela sicaklik, ugucu kat1 madde, alkalinite gibi parametrelerin biyogaz iiretim miktari
ile korelasyonu ile tahmin modelleri olusturulmasi sonucu daha basarili sonuglar elde

edilebilir.
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