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Ozet

Atik yonetiminin yapildig1 cevresel tesislerin kontroliinde ger¢ekci modellere ve dogru tahminlere
ihtiya¢ vardir. Dogru tahmin modelinin gelistirilmesinin en 6nemli adimi saglikli verin olmasidir.
Cevresel tesislerden temin edilen verilerin 6n islem asamasinda Kkalitesiz verilerinin temizlenmesi ve
eksik verilerin tamamlanmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada bir ¢evresel tesisten Ocak 2016 - Eyliil 2018
tarihleri arasinda toplanan verilerden veri madenciligi programi ile modelleme dncesi temiz verilerin
elde edilmesi hedeflenmistir. Verilerin temizlenmesi asamasinda; pH, EI, AKM, KOI, BOIs, Yag-Gres
ve TCK parametrelerine ait sirasiyla 25, 141, 26, 22, 241, 645 ve 688 adet eksik veri tespit edilmistir.
Eksik veriler ortalama degerler géz oniine alinarak tamamlanmistir. Sonrasinda 10 adet giriiltiilii veri
belirlenmis ve satir bazli temizleme yapilmstir. Sezonluk ortalama degerlerin belirlenmesi icin BOIs
parametresi kullanilmis ve sezonluk ortalama degerler program araciligi ile hesaplanmigtir. Béylece bir
cevresel tesisin ham verilerinin veri madenciligi programlar1 yardimi ile temizlenmesi ve eksik verilerin
tamamlanarak modelleme uygulanmasi i¢in hazir hale getirilmesi saglanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Cevresel veri problemleri, veri madenciligi, RapidMiner Studio, veri 6n isleme
Abstract

Realistic models and accurate estimates are needed for the control of environmental facilities where
waste management is performed. The most important step in developing an accurate prediction model
is clean data. Data from environmental facilities should be cleared during the pre-treatment phase.
During the cleaning phase of the data; 25, 141, 26, 22, 241, 645, and 688 missing data were determined
for pH, EC, AKM, COD, BODs, Qil-Grease and TDS parameters, respectively. The missing data were
completed according to the mean values. Then, 10 noisy data were identified and row based cleaning
was performed. In order to determine seasonal average values, BOIs parameter was studied and seasonal
average values were calculated through the program. In this study, it is revealed that the raw data of an
environmental facility can be cleaned with data mining programs and made ready for the next stage
model application.
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1. Giris

Atiklar, uygun teknolojiler (fiziksel, biyolojik ve kimyasal prosesleri i¢ine alan teknolojiler)
kullanildig1 taktirde cevreye ve insana zarar vermeden yonetilebilmektedir. Atiga uygun
teknolojilerin kullanildig1 bu prosesleri igeren tesislere genel ifade olarak Cevresel Tesis adi
verilmektedir. Atiksu aritma tesisleri, proses suyu liretim tesisleri, atik isleme tesisleri, diizenli,
gecici depolama ve geri kazanim tesisleri 6rnek olarak sayilabilmektedir.

Cevresel tesisler siirdiiriilebilir ¢evrenin korunmasinda énemli bir yere sahiptir. Bu noktada ¢evre
tesislerinin isletilmesi, kontrolii ve gelistirilmesi i¢in tesislerin anlik, glinliik, donemsel ve yillik
davraniglarinin ve performansinin ortaya konulmasi oldukca 6nemlidir. Tesise ait ¢ikis degerlerinin
tahmini, Ozellikle tesis operatorlerinin bir problemle karsilasmadan once gerekli onlemleri
almasina ve 1iyilestirmeleri yapabilmesine olanak saglar. Her tesis biinyesinde barindirdigi
prosesler ve isledigi atik tiiriine bagli olarak kendine 6zgiidiir. Bir ¢evre tesisinde elde edilen veriler
tesis hakkinda sistem performansi i¢in genel bilgi sahibi olmamizi saglar. Bir ¢evresel tesise ait
giris ve ¢ikis degerlerine ait veriler arasindaki iliski genellikle non-lineer’dir [1,2]. Bu dogrusal
olmayan davranis bi¢imi parametrelerinin tahminini zorlastirmakta ve karmasik matematiksel
fonksiyonlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Sistem davraniginin gelecekte tahmin edilebilmesi igin
parametre tahmini yapan bir modelin gelistirilmesine ihtiyag vardir. En uygun modelin
belirlenmesi ve dogru tahminlere ulasilabilmesi i¢in verilerin sistemi temsil etmeleri ve anlaml
olmalar1 gerekmektedir.

Bu ¢alismada; bir ¢evresel tesisin sistem performansinin ortaya konulmasi ve makina 6grenmesi

ile gelecege ait veri tahmininin yapilabilmesi igin, sistemi temsil eden verilerin, bir veri madenciligi
programi ile temiz veri (cleaned data) haline getirilmesi hedeflenmistir.

2. Materyal/Metot
2.1. Veri Kaynag
Oncelikle cevresel tesislere ait veriler (giinliik, aylik, sezonluk, mevsimsel, yillik vb.) problemin
tirti ve ¢oziimiine yonelik belirlenir. Bu ¢alismada Ocak 2016- Eyliil 2018 tarihleri arasinda bir
atiksu aritma tesisinde giinliik olarak tesis girisinden alinan numunelerde yapilan analiz ¢aligmalari

ile elde edilmis veriler kullanilmistir. Tablo 1°de ilgili verilere ait parametre bilgileri verilmistir.

Tablo 1. Atiksu aritma tesisi girig parametreleri

Parametre Birim
Girisg - pH -

Giris - Elektriksel letkenlik (EI) pus/cm
Giris - Askida Katt Madde (AKM) mg/L
Giris - Kimyasal Oksijen Thtiyac1 (KOI) mg/L
Giris - Biyolojik Oksijen ihtiyaci (BOls) mg/L
Giris - Yag-Gres mg/L
Giris - Toplam Coziinmiig Kat1 (TCK) mg/L
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2.2. Veri Madenciligi ve Yapay Zeka

Bir prosese ait gegmis verileri kullanarak gelecege yonelik verilerin tahmin edilebilmesinde Yapay
Zeka (Artifical Intelligent-Al) uygulamalar1 6nemli bir role sahiptir. En basit ifadeyle yapay zeka,
gorevleri yerine getirmek i¢in insan zekasini taklit eden ve topladiklar1 bilgilere gore yinelemeli
olarak kendilerini iyilestirebilen sistemler veya makineler anlamina gelir [3]. Makine 6grenmesi
ile bir olay/durumu deneyim yolu ile 6grenerek daha once karsilasilamayan benzer olaylar i¢in
karar verebilme/tahmin yapabilme ve ¢oziim iiretilebilmektedir. Tahmin analitiginde; girdiler ile
ciktilar arasindaki baglantinin saptanmasinin ardindan gelecek tahminlerinin gergeklestirilmesi
i¢in uygun model olusturulmaktadir (Sekil 1) [4].

Girig (X) Cikis (y)

Birbirleri arasindaki
. _
baglanti

Tahmin Edilen
Cikis  (y)
ilgili Model —

Sekil 1. Tahmin analitigi ve modeli [4]

Yapay zeka uygulamalarinda en dogru tahmin modelin belirlenmesi i¢in sisteme ait kaliteli verilere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir sistemden elde edilen ham verilerin ¢esitli veri madenciligi araglari
kullanilarak 6n islenmesi (kalitesiz verilerin ¢ikarilmasi, eksik verilerin tamamlanmasi vb.); ileri
adim olan tahmin operatdrlerinin kullanilmasi ve basarili bir modelin olusturulmasi i¢in oldukca
onemlidir. Yapay zeka calismalari gesitli veri madenciligi tekniklerinin gelistirilmesine neden
olmustur. Bir veri madenciligi uygulamasi 5 asamadan olusmaktadir (Sekil 2) [5,6,7,8].

Veri
Madenciligi
Porgramiile

Modelin
Uygulanmasi

Veri Analizi ve
Uygun

Modelin
Belirlenmesi

Sekil 2. Veri Madenciligi uygulama asamalari

Calismada kullanilan veriler Boliim 2.1 veri kaynaklarinda tanimlanmistir. Cevre tesislerinde veri
kaynaklar1; tesislerden alinan numunelerde yapilan laboratuvar analiz ¢alismalar1 ve anlik 6l¢tim
cihazlarindan okunan c¢esitli parametrelere ait degerlerdir. Cevresel tesislerden gelen verilerde
siklikla problemlerle karsilagilmaktadir. Ozellikle belirsiz ve kesin olmayan verilerin (yeterli
online analizorlerin tesiste olmamasi ve/veya her zaman aktif olamamalari, numune alma siklig1
ya da farkliligi, ¢cok fazla eksik veri... vb.) 0n islemlere tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu ¢calismada
veri madenciligi uygulama asamalarindan biri olan veri 6n isleme ¢aligmasi yapilmustir.
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2.1.1. Veri On isleme

Makine Ogrenmesinde, denctimsiz Ogrenme problemleri igin 6n isleme adiminda veri
madenciliginden yararlanabilmektedir [9]. Veri 6n islemenin (data preprocessing) amaci, makine
ogrenmesi i¢in kullanilacak ham verinin i¢indeki uygun olmayan veya hatali girilmis verileri
ayiklanmasi ve eksik verilerin tamamlanmasidir. Bir veri setinde eksik veriler (missing value) veri
madenciligi yontemleri kullanilarak uygun degerler ile doldurulur (fitting). Veri setinde bir
parametreye ait eger eksik veri ¢ok ise bu parametreye ait verilerin silinmesi (cleaning)
gerckmektedir. Ham verilerin 6n islemesinde bir¢ok agik ve kapali kaynak kodlu program
kullanilmaktadir. Orange, RapidMiner Studio, WEKA, Scriptella ETL, Jhep Work, KNIME, ELKI
gibi acik kaynak programlart bu amagla siklikla kullanilmaktadir [9]. Modelleme ile ilgili
caligmalar incelendiginde; ham verilerin tahmin modeline uygulanmadan 6nce gogunlukla veri
madenciligi programlari ile 6n isleme tabi tutuldugu gortilmistir [1;10;11;12] .

RapidMiner Studio Version 9.1( https://rapidminer.com/)

Bu ¢alismada ag¢ik kaynak kodlu olmasi ve bir¢ok operatorii (Support Vector Machines (SVM),
Discriminant Analysis (DA), Linear Regression (LR), Logistic Regression (LR), Naive Bayes,
Decision Tree ve Neural Nets vb. ) hazir bulundurmas: nedeniyle YALE Universitesi tarafindan
gelistirilmis olan RapidMiner Studio Version 9.1 veri 6n isleme programi olarak kullanilmistir.
RapidMiner, Java dilinde yazilmis olup, kendi igerisine Java dili ile kod ekleme imkani
saglamasinin yaninda, Python, Weka veya R gibi dillerle/ortamlarla uyumlu olarak
calisabilmektedir [13]. Programda; 6n isleme operatorleri olarak; Normalizasyon (normalization),
gruplama (binning), eksik veri (missing), tekrarlanan veri (duplicates), aykir1 (ug) veri (outliers),
boyut indirgeme (dimensionality reduction) modiilleri hazir halde bulunmakta ve bu modiiller
kullanilirken olay/durum i¢in gerekli miidahalelere izin vermektedir. Sekil 3’de RapidMiner Studio
Version 9.1. veri giris ekran1 verilmistir. Baslangi¢ ekraninda; verilerin i¢inde bulundugu Depo
(Repository), veri madenciligi operatorlerinin i¢inde bulundugu Operatorler (Operators) ve
islemlerin yapildig1 Proses (Process) kisimlart yer almaktadir.

Sekil 3. RapidMiner Studio Version 9.1. baslangi¢ ckrani
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3. Bulgular

Calismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilacak ham verinin uygulamaya hazir hale
getirilmesi icin veri on isleme yapilmistir. Toplamda7 parametreye (pH, EI, AKM, KOI, BOIs, Yag-
Gres ve TCK) ait 730 x 7 adet giinliik veri olusturulmustur. Tiim veriler kullanilarak her bir
parametre i¢in mevsimsel ortalama verilere ulasilmaya caligilmistir. Bu makale calismasi yalnizca
BOIs parametresinin sezonsal ortalama degerlerini elde etmeyi kapsamaktadir. Programin basinda
bazi hazir sablonlar bulunmasma ragmen bos (blank) ekranin kullanilmasi tercih edilmistir.
Calismada; Data Access operatorleri (Retrieve ve Store), Missing operatorii (Impute Missing
Values), Outliers operatorii (Detect Outliner), Blending operatorii (Filter Examples), Table
operatorii (Aggregate) ve Write operatorii (Write) olmak tizere 7 farkli operatér kullanilmistir.
Calisma 6 adimda gergeklestirmistir. Yukarida belirtilen tiim islemler i¢in olusturulan sistemin
ekran gorseli Sekil 4’te verilmistir.

..........

)))))

Sekil 4. Veri 6n isleme i¢in olusturulan sistem

- Retrieve END_DATA (Veri Girisi): Sisteme ham verilerin girisi ve her bir parametrenin
(kolonun) rol ve tiplerinin atanmas1 (Sekil 5-6) islemi,

- Impute Missing Values operatériiniin sisteme eklenmesi: Replace by Average yontemi ile
ortalama degerler gz Oniine alinarak eksik verilerin tamamlanmasi (Sekil 7-8) islemi,

— Detect Outliner operatériiniin sisteme eklenmesi: Distance yontemi ile True/False atamasinin
yapilmasi ve bir verinin ¢evresindeki ilk 10 komsu veri baz alinarak giiriiltiilii verilerin
(noisy data) belirlenmesi (Sekil 9-10) islemi,

- Filter Examples operatiriiniin sisteme eklenmesi: Satir bazli silme ile giiriiltili verilerin
temizlenmesi (Sekil 11-12) islemi,

- Aggregate operatoriiniin sisteme eklenmesi: Sezonsal ayrimin yapilabilmesi i¢in belirlenen
parametre (BOIs) bazinda ortalama sezonsal degerlerin elde edilmesi (Sekil 13-14) islemi,

- Write Excel ve Store operatérlerinin sisteme eklenmesi: Sistemden temizlenmis verilerin
excel olarak disariya aktarilmasi ve kaydetme (Sekil 15) islemi,
kullanilarak temizlenmis veriler elde edilmistir.
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Sekil 11. Filter Examples ekran1 ve belirlenen
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e

Sekil 13. Aggregate ekran1 ve belirlenen Sekil 14. Aggregate sonug ekrant
kriterler

Sekil 15. Write Excel ve Store operatorleri ekrani

4. Sonuclar ve Tartisma

Cevresel tesislerine ait ham veriler kullanilarak modelle yontemi ile parametre tahminlerinin
yapilabilmesi i¢in ham verilerin veri madenciligi yontemleri kullanilacak 6n isleme tabi tutulmasi
ve saglikl bir sekilde temizlenmesi ve eksik verilerin tamamlanmasi gerekmektedir. Bu ¢aligmada
cevresel tesislere ait ham verilerin 6n islemesinde veri madenciligi programlarindan agik kaynak
kodlu RapidMiner Studio programi kullanilmistir. Programin tercih edilmesinin nedenlerinden
biride modelleme ¢alismalarimin bir sonraki adimi olan modellin uygulanmasi asamasinda
kullanilabilecek bir¢ok tahmin modelini i¢eren operatorlere (k-NN, Naive Bayes, Karar Agaci,
Yapay Sinir Aglari, Regresyon, Destek Vektor Makinalar1 vb) sahip olmasidir.

RapidMiner Studio ile verilerin 6n islemesi asamasinda; pH, EI, AKM, KOI, BOIs, Yag-Gres ve
TCK parametrelerine ait sirasiyla 25, 141, 26, 22, 241, 645, ve 688 adet eksik veri tespit edilmistir.
Eksik veriler ortalama degerler g6z 6niine alinarak program araciligi ile tamamlanmustir. Sonraki
asamada 10 giiriiltiilii veri tespit edilmis ve satir bazli temizleme yapilmistir. Sezonsal ortalama
degerlerin belirlenmesi i¢in BOIs parametresi kullanilmis ve sezonluk ortalama degerler program
aracilig ile hesaplanmustir.

Bu ¢alisma ile ¢evresel bir tesiste 6lgiilen parametrelerden elde edilen ham verilerin 6n islemesinde
RapidMiner Studio programmin kullanilabilecegi goriilmiistiir. ilgili tesise ait verilerin
modellenmesinde uygun modelin belirlenmesi, modelin uygulanmasi ve yorum/ degerlendirme
asamalar1 bir sonraki ¢calisma konusu olacaktir.
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