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COK FAZLI AKISLARDA PARCACIK HIZ VE YON TAHMINI iCIN
HESAPLAMALI ZEKA MODELLERIi

OZET

Kesinti taginmasi ile ilgili ¢aligmalar ilk zamanlar, dik kuyular ve tek fazli akiglar
icin yapilirken, giiniimiizde yatay ve ag¢ili sondajlarda c¢ok fazli akislar i¢in
yapilmaktadir. Cok fazli akislarda, sondaj pargaciginin davranisini tahmin etmek igin
parcacigin hareket yonii ve hiz1 iki dnemli husustur. Ancak literatiirde hala halkasal
borulardaki c¢ok fazli akislarda kesintinin yoniiniin ve tasinma hizinin tahmin
edilmesi ile ilgili eksiklikler bulunmaktadir. Bu ¢alismadaki baslica hedef, eksantrik
borulardaki kesinti tasinma hizlarim1 ve kesintilerin ilerledikleri yonleri tahmin
etmeye calismaktir. Bu amaca ulasmaya ¢alisirken, Orta Dogu Teknik Universitesi,
Petrol ve Dogalgaz Miihendisligi Boliimii, Kesinti Tasima ve Cok Fazli Akis
Laboratuvarindaki deney diizeneginden elde edilmis olan veriler {iizerinde
calisilmistir. Deney diizeneginden gelen veriler 1s181inda boru egimlerinin yatay, 15°
ve 30° oldugu durumlarda kesinti tasinmasinin yon ve hiz karakteristigi tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Bu tahminler yapilirken geleneksel yontemlerden Dogrusal
Regresyon, Dogrusal Olmayan Regresyon ile hesaplamali zekd modellerinden ileri
Beslemeli Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Destek Vektor
Regresyonu yontemleri kullamilmistir. Kullanilan bu yontemlerden elde edilen
sonugclar, cesitli performans metrikleri yardimiyla birbirleri ile karsilastirtlmistir. Bu
yontemlerden, yon tahmini i¢in en basarili yontem destek vektor makineleri olurken,
hiz tahmini i¢in en basarili yontem destek vektor regresyonu olmustur.
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Boru, Cok fazli akis, Hesaplamali Zeka Modelleri
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COMPUTATIONAL INTELLIGENCE MODELS FOR PARTICLE
DIRECTION AND VELOCITY ESTIMATION IN MULTI-PHASE FLOWS

ABSTRACT

While in the early days, studies on cuttings transport are made for steep wells and
single phase fluids; nowadays they are made for angled drills and multi-phase flows.
In the multi-phase flows, motion direction and velocity of the particle are two
important aspects for estimating the behaviour of the drill particle. However, in the
literature there is still a lack of information on the estimation of direction and
velocity of the particle in multi-phase flows. Main aim of this study is to try to
predict the the direction and velocity of cuttings in eccentric tubes. For this purpose,
we studied on the data which is obtained from the experimental setup in Middle East
Technical University, Petroleum and Natural Gas Engineering Department, Cutting
Transport and Multi-Phase Flow Laboratory. Direction and velocity characteristics of
cutting transport is tried to be predicted for tubes with no angle (horizontal), 15 and
30 degrees of angles. In order to create a prediction model there are several methods
are used from conventional methods such as linear and nonlinear regression to
computational intelligence methods such as neural networks, support vector
machines and support vector regression. Results obtained from these methods are
compared to each other by using some performance metrics. It is found that for both
direction prediction and velocity prediction, support vector machines and regression
are the most successful methods among others.

Keywords: Cutting Transport, Horizontal and Inclined Wellbore, Eccentric Annular
Pipe, Multiphase flow, Computational Intelligence Models
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KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullamilmis olan kisaltmalar aciklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

CNF Cerceve Numaralar1 Farki

DVM Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

DVR Destek Vektor Regresyon (Support Vector Regression)

Ft Uzunluk Birimi (Feet)

GPM Dakikada Galon (Gallons Per Minute)

KAS Kesinti Akis Sistemi

MAPE Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)

MPE Ortalama Yiizde Hata (Mean Percantege Error)

Psi Basing Birimi (Pounds Per Square Inch)

Qc Gaz Faz1 Akis Hiz1 (Gas Phase Flow Rate, L3 /t)

RMSE Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root MeanSquare Error)

ROP Diizenege Her Saniyede Gonderilen Kati Pargacik, Tas, Camur
Miktar1 (Rate of Penetration)

RPM Dakikadaki Devir Sayis1 (Revolutions per minute)

SCS Saniyedeki Cerceve Sayisi

Vsi Siv1 Yiizeysel Hiz1 (Liquid Superficial Velocity, L/t)

YSA Yapay Sinir Ag1
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SEMBOL LiSTESI

Bu ¢alismada kullanilmis olan simgeler agiklamalart ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

Psi Basing Birimi (Pounds Per Square Inch)
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1. GIRIS
1.1 Genel Bakis

Birincil enerji kaynaklari arasinda stratejik dneme sahip olan petrol ve dogalgaz,
diinya enerji talebinin biiyiik c¢ogunlugunu karsilamaktadir [1]. Bu kaynaklara
duyulan ihtiyag¢ giin gectik¢e daha fazla artmakta, bu ihtiyaci karsilayabilmek icin de
gelismis donanimlar yardimiyla daha derin ve zor bolgelerde sondaj islemlerinin
yapilmasina gerek duyulmaktadir. Sondaj, 6zel bir takim araglar kullanilarak, buzul
kiitlesi, kaya veya toprak zemin gibi her tiirlii kat1 ortamda ve her yonde silindirik
kuyular agma islemi olarak agiklanabilmektedir [2]. Yeraltinda bulunan petrol, su ve
dogalgaz gibi kaynaklarin c¢ikartilmast veya yeraltindaki jeolojik yapilarin
incelenebilmesi gibi cesitli sebeplerle sondaj kuyular1 agilmaktadir [3]. Sondaj
kuyulari, jeolojik yapilarindan dolayr kuyu temizligine ihtiyag duymakta ve yapilan
temizlik islemi sonunda kuyular eski temizlik ve debilerine ulagmaktadirlar [4].
Maliyet ve uygulama agisindan kuyu temizliginin ve sondaj islemlerinde kesilen
formasyonlara ait kesintilerin tasinma islemlerinin verimli sekilde gergeklestirilmesi

oldukg¢a dnemlidir [5].

Kara ve deniz lizerinde yapilan sondaj islemlerinde, yatay ve a¢ili sondaj giderek
onem kazanmaktadir [6]. Yatay kuyularda, dikey eksenden yaklagik 90°° lik bir
egimle sondaj islemi yapilmaktadir. Basaril1 bir yatay ve agili sonda;j islemi sirasinda
onemli olan hususlardan birisi yukarida da bahsedildigi gibi kuyu temizligidir ¢iinkii
kuyu temizligi direk olarak sondaj isleminin maliyetini, zamanin1 ve kalitesini
etkilemektedir. Bu nedenle, maliyet, kalite gibi problemlerle karsilasmamak igin
ortaya ¢ikan kesintilerin sondaj akiskani yardimiyla taginmasi gerekmektedir. Sondaj
akiskaninin tagima kapasitesini en ¢ok etkileyen parametrelerden bazilari, akiskanin
hizi, biriken kesinti miktari, basing, sicaklik, eksantrik borunun dénme hizi, egim

acist, borunun eksantrikligi olarak sayilabilir [7].

Cok fazli akislarda, gaz fazi, sivi faz1 ve pargacik farkli akis davraniglarina
sahiptirler. Cok fazli akislarda, sondaj par¢aciginin davranigini tahmin etmek igin

parcacigin hareket yonii ve hizi iki 6énemli husustur. Cok fazli akislarda, ayni anda



birden fazla noktadaki akiskan hiz vektdrlerini dogru sekilde oOlgebilmek ve
akiglardaki pargacik hareketini incelemek i¢in PIV (Particle Image Velocimetry)
teknigi kullanilabilmektedir [8, 9]. Cok fazli sistemlerde, PIV ile 6l¢iim yapilmasinin
nedenlerinden bir tanesi, bireysel fazlarin hiz dagilimlarimi es zamanli olarak
belirlemeye ¢alismaktir [10]. Yapay zeka modelleri kullanilarak da, akis 6zelliklerini
anlamaya yonelik ¢calismalar yapilmaktadir. Akis 6zelliklerini tahmin edebilmek igin;
en yakin komsu algoritmasi, karar agaci, geri yayilimli yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri veya bunlara dayanan metotlar gelistirilmistir [11, 12]. Birgok
yontem kullanilarak, ¢ok fazli akislarda pargacik akis hareketleri ve taginma hizlar
incelenmistir. Ancak, eksantrik borulardaki ¢ok fazli akislarda pargacigin (sondaj
kesintinin) akis yoniinii ve tasinma hizin1 tahmin edebilmek igin heniiz bir ¢alisma

yapilmamuistir.

1.2 Calismanin Amaci

Daha onceki boliimde bahsedilen eksiklikler goz oniine alindiginda bu ¢alismada,
eksantrik borulardaki cok fazli akislar i¢in kesintilerin karakteristigini, yani
kesintilerin ilerleme yonlerini ve tasinma hizlarin1 tahmin etmeye ¢alismak
hedeflenmistir. Ger¢ek diinyada yatay ve egimli kuyularda sondaj islemi yapilirken,
delgi islemi tamamlandiktan sonra gesitli sondaj kesintileri ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sondaj kesintilerinin ne yonde ve ne hizla ilerledikleri, kuyularin igerisini goérme
sansimiz olmadigindan bilinmemekte, ancak maliyeti ve kuyu temizleme zamanini
azaltabilmek ve sondaj kalitesini arttirabilmek i¢in bilinmesi énem arz etmektedir.
Bu nedenle, akisi gozlemleyebilmek i¢in saydam bir boru igeren eksantrik boruya
sahip deney diizenegi sayesinde g¢ok fazli (kesinti-sivi-gaz) akislar igin deneyler
yapilmigtir. Bu deneyler, Orta Dogu Teknik Universitesi, Petrol ve Dogalgaz
Miihendisligi Boliimii, Kesinti Tasima ve Cok Fazli Akis Laboratuvarinda
yiriitilmiistiir. Calisma kapsaminda, gok fazli (kesinti-sivi-gaz) akislar i¢in eksantrik
boru diizeneginden elde edilmis olan deneysel veriler kullanilmistir. Deneyler
halkasal borunun yatay ve acilt (15 ve 30 derece) oldugu durumlar igin

gerceklestirilmistir. Deneyler sirasinda, yiiksek hizli kamera kullanilarak akislar



kaydedilmistir. Deneyler sonucunda elde edilen dijital goriintiiler sayesinde, akis
igerisindeki kesintilerin tasinma hizi ve yoni hakkinda bilgiler edinilmistir.
Deneylerden hiz ve agisal yon tahmini yapabilmek igin; 15 derece agili borular igin
1080 adet, 30 derece acili borular i¢cin 1087 adet, yatay borular i¢in 885 adet veri
toplanmistir. Yon smiflandirmasi yapmak i¢in kullanilan veri sayisi ise; 15 derece
acili borular icin 1235 adet, 30 derece agili borular i¢in 1552 adet, yatay borular i¢in
1119 adettir. Hedeflenen sistemlerin egitim ve testi igin, her bir veri kiimesinin yarisi
sistemin egitimi, kalan yarisi ise sistemin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Deneysel
verilerden elde edilen bilgiler 1s18inda, ¢esitli teknikler kullanilarak, hiz ve yon

bilgileri ile alakali tahminler yapilmaya ¢alisilmustir.

Tez kapsaminda, ¢ok fazli akiglarda, akis igerisindeki kesintilerin akis yonii ve hizi
gibi akis 6zelliklerini, deneylerden elde edilen veriler 1s18inda tahmin edebilmek igin,
hesaplamali  zekd tekniklerini  kullanarak tahmin modelleri  gelistirmek
hedeflenmistir. Yani bu ¢alisma, hesaplamali zekd modellerine dayanan pargacik hiz
ve yon tahmini i¢in bir yaklagim sunmaktadir. Siniflandirma ve tahmin problemleri
icin, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri son zamanlarda kullanilan 6nemli
metotlardan olmuslardir. Bu ¢alismada, par¢acigin hiz veya yon ile ilgili tahmin veya
siniflandirmalar yapmak ig¢in ileri beslemeli yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, destek vektor regresyonu, dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan
regresyon teknikleri kullanilmistir. Daha sonra elde edilen sonuglar, c¢esitli

performans metrikleri kullanilarak karsilagtirilmastir.

Bu calismay1 literatiirdeki c¢alismalardan ayiran en Onemli Ozellik, eksantrik
borulardaki kesintilerin taginma hizlarinin ve yonlerinin tahmin ediliyor olmasidir
¢linkii literatiirde bu konu ile alakali heniiz herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir.
Ayrica, birden fazla tahmin modeli gelistirilerek sonuglarin karsilagtirmali olarak

belirtilmis olmasi da bu ¢alismay1 diger ¢calismalardan ayirmaktadir.



1.3 Tez icerigi

Bu tez ¢aligmasi 8 bolimden olugmaktadir ve bu boliimlerin igerikleri agagida kisaca

aciklanmistir.

Boliim 1’ de genel tanitict bilgiler, ¢alismanin amact ve her bdliimle alakali 6zet
bilgiler verilmistir. Boliim 2” de ¢ok fazli akislarla ilgili daha 6nce yapilmis benzer
caligmalarin incelendigi kaynak arastirmast kismi bulunmaktadir. Bu kisimda
incelenen kaynaklar, konularina goére iki ayri1 baglik altinda incelenmistir. Bolim
3’te, deneylerin gergeklestirildigi Kesinti Tasima ve Cok Fazli Akis
laboratuvarindaki deney diizenegi hakkinda detayli bilgiler bulunmaktadir. Calisma
kapsaminda kullanilan video cergevelerinin elde edilmesi igin gerceklestirilen
deneyler ve deneysel prosediiriin ne sekilde isledigi ayrintili olarak agiklanmustir.
Boliim 4’ te deney diizenegi sayesinde elde edilmis video gergevelerinden verilerin
nasil toplandigi hakkinda bilgiler verilmistir. Elde edilen verilerin ne sekilde
kaydedildigi ve nasil kullanildigi agiklanmistir. Boliim 5° te, tez kapsaminda
tahminleri veya smiflandirmayr yapmak i¢in kullanilan teknikler ayrintili olarak
aciklanmistir. Bolim 6’ da, gergeklestirilen tahmin ve siniflandirmalar sonucunda
elde edilen sonucglarin, basari karsilastirmalarin1 yapabilmek i¢in kullanilan
performans metriklerinden bahsedilmistir. Boliim 7° de, bu ¢alisma sonucunda elde
edilmis olan sonuglar grafiksel olarak gosterilmis ve degerlendirilmistir. Son olarak,
boliim 8 de ise, bu calismaya ek olarak yapilabilecek gelecek ¢aligmalardan

bahsedilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, yatay, dikey veya agili konumda olan halkasal borulardaki iki fazli veya
cok fazli akislar iizerinde yapilmis olan ¢alismalardan bahsedilecektir. Bu ¢alismalar
iki ayr1 baglik altinda incelenecektir. Bu basliklardan ilkinde kesinti tasinmasi
tizerine yapilmis olan teorik ve deneysel ¢alismalardan, ikincisinde ise PIV (Particle
Image Velocimetry) ve hesaplamali zekd modelleri kullanilmis olan ¢alismalardan

bahsedilecektir.

2.1 Kesinti Tasinmasi Uzerine Yapilmis Calismalar

Bu kisimda daha c¢ok sondaj akiskanlarinin akis mekanizmalar1 ve kesinti tasima
islemleri iizerine yapilmig olan geleneksel c¢aligmalardan bahsedilecektir. Bu
caligmalarin bir kismi teorik ¢aligmalart icerirken, bir kismi da teorik ¢alismalarinin

yaninda deneysel ¢aligmalar1 da icermektedir.

Bu bolimde ilk oOnce, kesinti tasmmasi ile ilgili yapilmis olan teorik
aragtirmalarindan bahsedilecektir. Pilehvari ve arkadaglari [13] ile Brown ve
arkadaslar1 [14], ayr1 ayr1 yaptiklar ¢aligmalarda benzer konulardan bahsetmislerdir.
Bu iki c¢alismada da, sondaj islemlerinin temel pargalarindan birinin sondaj
kesintilerinin etkili taginmasi yani kuyu temizliginin etkili yapilmasi oldugundan
bahsedilmistir. Kuyu temizliginin etkili yapilmamasinin, yliksek dondiirme ve ¢gekme
kuvvetleri, hizli matkap asinmasit ve yavas delme hizi gibi problemlere sebep
olabilecegini belirtmiglerdir. 1997 yilinda Azar ve arkadaglar1 [7], dikey borularda
yapilan sondajlar icin, kesinti tagimadaki onemli sorunlar1 anlattiklar1 bir ¢alisma
yapmuslardir. Bu ¢alismada, dikey borularda sondaj islemi yapilirken, kuyu temizligi
tizerinde etkisi olan bir¢ok faktdrden bahsetmislerdir. Bu faktorlerin en yaygin
olanlarmi su sekilde siralamislardir: Halkasal akiskan hizi, kuyu egim agisi,
eksantriklik, delme hizi, sondaj akiskaninin Ozellikleri, sondaj kesintilerinin
karakteristigi. Azar ve arkadaglari bu ¢alismada, bahsedilen faktorler ve bu
faktorlerin gergek saha caligmalarindaki kisitlar {izerine tartismiglardir. 2004 yilinda

ise Paredes ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢alismada [15] amaglari, iki katmanl kati-



stvi akisin konseptini kullanarak yatay kuyulardaki kesinti tasimanin matematiksel
modelini elde etmek, akis performansini tahmin etmek i¢in hacim ortalamasinin
metodunu elde etmek ve yatay kuyu sondaji boyunca kesinti tasimanin teknigini
etkileyen bazi 6nemli parametrelerin etkilerini degerlendirmektir. Bu amagclarim
basarabilmek icin, c¢ok fazli sistemler i¢in tasima denklemlerini elde etmede
kullanilan bir teknik olan hacim ortalamasi metodu (Whitaker, 1999) ve iki fazl akis

modelinin ana yaklagimlarindan biri kullanilarak bir model gelistirilmistir.

Kesinti taginmasi {izerine yapilmis c¢alismalardan bir kisminin, teorik kisminin
yaninda deneysel arastirmalart da icerdiginden daha 6nce bahsetmistik. Bu kisimda
daha ¢ok bu calismalarin deneysel arastirma kisimlarindan bahsedilecektir. Tomren
ve arkadaslar1 1986 yilinda yonlii kuyularda kesinti tagima iizerine bir ¢alisma
yapmiglardir [16]. Matkabin donme hizi, agist ve kuyunun eksantrikligi gibi
faktorlerin tasima performansini nasil etkiledigi {izerinde c¢alismiglardir. Bu
calismalar1 yapabilmek i¢in deneyler yapmislar, deney sirasinda da 40 ft
uzunlugunda test bolimiine sahip bir diizenek kullanmiglardir. Deneysel
caligmalarini, 0 ile 90° arasindaki ac1 degerlerinde ve gergek sondaj kesintilerini
kullanarak gerceklestirdiklerini belirtmislerdir. Calismalar sonunda, kesinti tagimay1
en ¢ok etkileyen faktorlerin sondaj sivisinin hizi, kuyu egimi ve akis ozellikleri
oldugunu soylemislerdir. Sifferman ve arkadaslar1 1992 yilinda yaptiklar1 ¢alismada
[17], a¢ili sondaj kuyularindaki kuyu temizligi i¢in yaptiklar1 ¢ok faktorlii deney
caligmasindan bahsetmislerdir. Deney sirasinda kullandiklari, ¢gamurun akis hizi ve
yogunlugu, ¢amurun yag veya su tabanli olmasina gore tipi, kesintinin boyutu, delme
hizi, sondaj borusunun dénme hizi, sondaj borusunun eksantirikligi ve ¢ap1, kuyunun
acist gibi faktorlerin kesinti yataginin kalinligini etkiledigini ifade etmiglerdir. Bu
calisma sonucunda, sondaj parametrelerinin kesinti birikmesini ve yatak olusmasini
nasil etkiledigini gostermisler, boylece kontrol edilebilir faktorler ile daha az kesinti
birikmesinin saglanabilecegini ifade etmislerdir. Ozbayoglu ve arkadaslar1 yaptiklar:
calismada [18], yatay ve yliksek agili kuyulardaki sondaj akiskaninin hizinin Kritik
bir hizdan diisiik oldugu durumda sabit bir yatak olusacagindan bahsetmislerdir. Bu
yizden de kritik hiz olarak asgari bir hizin belirlenmesi gerekliligine dikkat

cekmislerdir. Ozbayoglu ve arkadaslar1 bu ¢alismada, hareketsiz yatak olusumunu



engellemek icin akigkanin sahip olmasi gereken asgari hizi tahmin etmeye
calismislardir. Bu tahmini yapabilmek i¢in, Orta Dogu Teknik Universitesi, Petrol ve
Dogalgaz Miihendisligi Bolimii’ndeki laboratuvarda, farkli agilarda ve akis
hizlarinda deneyler yapmiglardir. Yapilan deneyler sonucunda akigkan hiz1 6,0 ft/s’
den az oldugu zaman sabit yatak olusumunun gergeklestigi gézlemlenmistir. Ayrica
acis1 50 dereceden az olan kuyularda da sabit yatak olusabilecegini belirtmislerdir.
Peden ve arkadaslar1 [19], kuyu egimi, kesintinin boyutu, sondaj akiskaninin 6zelligi,
sondaj borusunun biiyiikliigii ve eksantrikligi gibi parametrelerin kesinti taginmasi
tizerindeki etkisini en kii¢iik tasima hizinin konseptini kullanarak incelemisler. Bu
konsepte gore, eger hiz en kii¢iik taginma hizina esit veya bu hizdan daha biiyiikse,
kesintinin yuvarlanarak veya akiskan igerisinde akarak tasinmasi ile kuyunun etkili
sekilde temizlenecegini varsaymislardir. Sonug olarak ise, borunun biiyiikliigiiniin ve
eksantrikliginin seviyesine bagli olarak siv1 akis 6zelliginin en kii¢iik hiz iizerinde en
cok etkiye sahip oldugunu belirtmislerdir. Ozbayoglu ve arkadaslar1 2003 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada [20], yatay ve yiiksek egimli borularda kesintinin kopik ile
taginmasini analiz etmislerdir. Kiitle ve dogrusal momentumun korunumu prensipleri
kullanilarak, 3 katmanli bir model sunmuslardir. Akis hizlari, kesinti yatak
yiikseklikleri, kayis hizi, akan kesintinin konsantrasyonu ve basing diisiisleri i¢in
sistem denklemlerini ¢6zmek amaciyla bir bilgisayar simiilatorii gelistirmislerdir.
Kesinti taginmasi tizerine, yatayla 70°- 90° arasinda egime sahip biiyiik ¢capli bir
deney diizenegi kullanmislardir. Deneyler sonucunda, kesinti yatag: kesit alani ve
basing kayiplarina kars1 kopiik akis hizin1 gosteren grafikler sunmuslardir. Deneyden
elde edilen bu verileri, gelistirdikleri bilgisayar simiilatoriinde sonuglarini
dogrulayabilmek kullanmislardir. Bu simiilatériin, yatak kalinligini ve basing
diisiislerini birgok durumda %20’ den daha az hata ile tahmin ettigini bildirmislerdir.
2005 yilinda Ozbayoglu ve arkadaslari [21], yatay ve yiiksek egimli borulardaki
kopiik ile kesinti tasitmanin modellenmesi lizerine bu konu ile ilgili yapilan ilk
calismalardan birini yapmislardir. Bu ¢alismada, yatay borulardaki kesinti tagimay1
aciklayan katmanli bir model gelistirilmigtir. Kesinti yataklarinin varligindan dolayz,
koplik i¢in yaygin reolojik (akisbilimsel) model parametreleri, karmasik kanal
geometrisi ve akiskan Ozelliklerinin fonksiyonu olarak analitik sekilde

degistirilmistir. Bu parametreler kullanilarak, akiskan ile kuyu, katmanlar ile camur

7



ve kesinti ile akiskan arasindaki siirtiinme belirlenmistir. Model performansinin test
edilmesi sonucunda, gelistirilen model, kuyulardaki gelistirilmis kesinti yatak

kalinligini ve basing kaybin1 %20’ den daha az bir hata ile tahmin edebilmektedir.

Simdiye kadar yapilmis olan ¢alismalarda, acili kuyulardaki kesinti tagima
mekanizmalarindan ve kesintilerin tasinmasi i¢in ortaya konmus bazi mekanistik
modellerden de bahsedilmektedir. Burada kesinti tasima mekanizmalarindan ve
mekanistik modellerden bahseden calismalar incelenecektir. Ford ve arkadaslart
yaptiklar1 ¢aligmada [22], Heriot-Watt Universitesi Petrol Miihendisligi bdliimiinde
yiiriitiilen acil1 sondaj kuyularindaki sondaj kesintilerinin tasinmas ile ilgili deneysel
arastirmalarindan bahsetmislerdir. Arastirmalar sonucunda, iki farkli kesinti tagima
mekanizmasi belirlemislerdir. Bu mekanizmalardan ilkinde kesintilerin yuvarlanma
veya kayma hareketi yaparak vyiizeye tasmacagindan bahsetmislerdir. Ikinci
mekanizmada ise kesintilerin dolasimda olan akigkanla birlikte tasinabilecegini
ancak bu mekanizma i¢in gereken akiskan hizinin ilk mekanizmaya gore daha fazla
oldugunu belirtmislerdir. Sonugta mekanizmalar farkli sondaj parametrelerine sahip
olsalar da, kuyu temizligi i¢cin ayn1 etkiyi yaratmislardir. Clark ve arkadaslar1 1994
yilinda yaptiklart ¢aligmada [23], kesintilerin sondaj kuyusu boyunca g¢esitli
mekanizmalar tarafindan yiizeye taginabileceginden ve belli mekanizmalarin sondaj
kuyusunun egimine bagli oldugundan bahsetmislerdir. Yiiksek acili kuyularda sabit
kesinti yataklarinin olusabilecegini ve bu kuyularda kesinti tagima igleminin
yuvarlanma mekanizmasi1 araciligiyla yapilacagini ifade etmislerdir. Orta agili
kuyularda ise hareketli kesinti yataklarinin olusabileceginden ve kesinti tasima
isleminin de yine yuvarlanma mekanizmasi ile olacagini belirtmislerdir. Neredeyse
yatay konumda olan kuyularda, kesinti taginmasinin parcacigin ¢okmesi olarak
belirlendigini sOylemislerdir. Clark ve arkadaslari bu calismada, herhangi bir
konumda kesinti tagmmasimin analizinin kolay bir sekilde yapilabilmesi igin,
yukaridaki akis mekanizmalarinin davraniglarini bir arada toplayarak yeni bir model
onermislerdir. Kamp ve arkadaslar1 da 1999 yilinda, mekanistik modeller iizerine bir
calisma yapmislardir [24]. Bu ¢aligmada, yatay ve dikey sondajin planlanmasi igin
temel seyin kesinti tasinmasi oldugundan bahsetmislerdir. Gelistirdikleri katman

model yaklagimindan bahsetmisler ve bu modeli sayisal simiilasyonlar yapmak,



kesinti yatak yiiksekligini, basing diisiislerini ve tasima hizim1 tahmin etmek igin
kullandiklarini ifade etmislerdir. Bulduklar1 tahmin sonuglarini, korelasyon tabanli
modeller kullanilarak elde edilmis tahmin sonuglart ile karsilastirmiglardir. Cikan
sonuglar neticesinde, sonuglar arasindaki farkliliklar1 incelemisler ve su anki

modellerini bu incelemelerine dayanarak gelistirmeyi hedeflediklerini bildirmislerdir.

2.2 Parcacik Goriintiisiinden Hiz Tespiti (Particle Image Velocimetry-PIV) ve

Yapay Zeka Uygulamalar: Iceren Calismalar

PIV (Pargacik Goriintiisiinden Hiz Tespiti) teknigi kullanilarak, parcacik hiz konusu
lizerine yapilmis birgok calisma bulunmaktadir. Cok fazli akislar ic¢in, PIV

yonteminin kullanildig1 bazi ¢alismalardan bu boliimde kisaca bahsedilecektir.

R. J. Adrian 2005 yilinda “Pargacik Goriintiisiinden Hiz Tespitinin Yirmi Y1l1” isimli
bir kaynak taramasi c¢alismasi [8] yayinlamustir. Bu ¢alismaya gore, parcacik
goriintiisinden hiz tespiti metodunun gelismesi, yeni ve daha iyi Olglimler
yapabilmek icin gerekli adimlar1 tanimlayarak olmustur. Modern manada PIV, ayn
anda ¢ok fazla noktadaki akiskan hiz vektorlerinin dogru ve sayisal dl¢limii anlamina
gelmektedir. Lindken ve arkadaslar1 1999 yilinda yaptiklar1 ¢alismada [10], ¢ok fazli
akislarda PIV teknigini kullanarak hiz 6l¢iimleri yapmislardir. Tek fazli akislarda,
PIV olglimleri i¢in kullanilan standart diizenek Sekil 2.1’ de goriilmektedir. Lazer
tarafindan gonderilmis ayarlanmis 11k, iki boyutlu 1s1k levhasini olugturmak i¢in lens
sistemi tarafindan genisletilmistir. Bu levha, incelenecek akistaki ol¢tim diizlemini
tanimlamaktadir. Akis1 gorsellestirmek icin, lazer 15181 yansitan kiigiik izleyici
parcaciklar ile akiskan takip edilmektedir.

image plane
- photagraphic  [-
/HE.__ ) lens L :

laser

- light sheet

fluid flow

Sekil 2.1 : Particle Image Velocimetry i¢in Standart Diizenek [10]



Lindken ve arkadaslar1 yaptiklart bu ¢alismada [10], par¢acik gériintiisiinden hiz
tespitinin prensibini ve ¢ok fazli sistemlerde ve suda ortaya g¢ikan kabarciklarin
etrafindaki akislardaki hizlar1 6lgmek i¢in PIV uygulamalarin1 anlatmislardir. PIV
kayitlarint degerlendirmek icin gelistirdikleri algoritmayr agiklamislardir. Cok fazli
sistemlerde Ol¢lim yapmalarinin amacinin, bireysel fazlarin hiz dagilimlarini es
zamanli olarak belirlemek oldugunu belirtmislerdir. Sistemde bulunan farkh
fazlardan elde edilen bilgileri ayirmak i¢in de dijital maskeleme teknigi
kullanmislardir. Carlson ve arkadaglart [25] yaptiklart c¢alismada, ¢ok fazh
akislardaki parcacik hizlarim1 bulabilmek i¢in, ultrasonik noktadan hiz tespiti
(ultrasonic speckle velocimetry-USV) isimli bir teknik kullanmiglardir. Deneylerini
gerceklestirmek i¢in, sudaki Magnetit ve Sonazoid siispansiyonlarini kullanmigladir.
Biitiin deneyler akis yoniinde bir hareket olan dikey bir boruda gerceklestirilmistir.
Her deney icin, s1vi akis hizinin 6lglimii de ayrica yapilmistir. Sivi akis hizi, ortalama
parcacik hizlar ile karsilastirilmistir. Sonug olarak sivi ve pargaciklarin hizlart farkl
olmasina ragmen, USV yontemi basarili ve dogru bir sekilde hizlar1 dlgmiistiir.
Kadambi ve arkadaslar1 1998 yilinda yaptiklar ¢alismada [26], iki fazli akislarda
PIV teknigini kullanarak pargacik boy ayrimi yapmislardir. Parcacik boyutunu
tahmin etmenin limitlerini belirlemek icin, standart PIV sisteminin bilesenlerinden
olan yiiksek ¢oziiniirliikli CCD kamera ve argon iyon lazer kullanilarak elde edilen
hareketsiz pargaciklarin goriintiilerini kullanmiglardir. Kameranin bulaniklik efektleri
ve lazer 151k levhast icindeki Gauss yogunluk varyasyonlarinin etkileri {izerinde
ayrica ¢alisarak, dengeli bir PIV kurulumu tasarlamislardir. Bu PIV boyut tanima
sisteminin basarisint test etmek icin monodispers ve polidispers parcaciklar
kullanmiglardir. Sonugta, pargaciklarin biiyiik ¢ogunlugunun boyutu dogru olarak
tahmin edilmistir. Shi Hui-xian 2007 yilinda, PIV kullanarak iki fazli akiglardaki akis
yapilar1 hakkinda deneysel bir arastirma yapmustir [9]. Sirkiilasyonlu akis yatagi
kanalindaki iki fazli akis (gaz-kati) igerisindeki kiime Ozelliklerini ve parcacik
hareketini incelemek icin PIV teknigini uygulamistir. Deneylere gore, kiimeler farkl
konumlarda goriilebilmekte ve sekilleri ile hizlar1 zamanla degisebilmektedir. Cesitli
kiimelerin mikro yapisin1 ve gorsel goriintiilerini elde etmistir. Gri seviye esik (gray
level threshold) metodu ile kiimelerin sinir1 belirlenmistir. Daha sonra kiimeler,

kiimelerin sekli ve konumu ile pargaciklar arasindaki uzakliga gore
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siniflandirlmistir. Yiiksek yogunluklu parcaciklar i¢in, PIV ve MQD (En kiigiik kare
farki) capraz korelasyon (cross-correlation) algoritmasi kullanilarak, parcacik hiz
vektor alami elde edilmistir. Sonug olarak, merkezcil (radial) yondeki parcacik
eksenel hizinin dagitim ve biiylikligii istatistiksel olarak arastirilarak, pargacik
hareketinin 6zellikleri ortaya konmustur. Elde edilen sonuca gore, kanalin merkez
bolgesindeki eksenel hizin biiyiikligiiniin, kanalin duvar bolgesine yakin kismindaki
hizdan daha biyik oldugu goriilmistir. Kumara ve arkadaglar1 2010 yilinda
yaptiklari calismada [27], yatay ve neredeyse yatay konumda olan borulardaki su-yag
karisimi akislar i¢in deneysel arastirmalar yapmislardir. Deneyler, oda sicakliginda
ve atmosfer dis basincinda, i¢ ¢apt 56 milimetre olan 15 metre uzunlugundaki
paslanmaz c¢elik borularda gerceklestirilmistir. Akis alaninin miidahalesiz ani hiz
Olgiimlerini elde edebilmek i¢in PIV yontemi kullanilmustir. Ani yerel hizlara
dayanan ortalama hizlar, degisen hiz elemanlar1 ve Reynolds gerilimleri tahmin
edilmistir. Yag ve su hacimsel akis oranlar1 esit oldugunda, daha yogun yag
fazindaki en biiylik ortalama eksenel hizi bulunmustur. Yag-su akisimin PIV
Ol¢iimlerine gore, hiz ile borunun agis1 arasinda ciddi bir bagmti oldugu
gosterilmistir. Chen ve arkadaglar1 [28], ii¢ boyutlu akigskan yataklardaki akigin
yapisini karakterize etmek i¢in PIV metodu kullanmislardir. Bu metodu, farkl
fazlarda ani hiz dagilimi, hiz degisimi, hizlandirma, kabarcik boyutlar1 ve dagilimi,
istatistiksel akis bilgisi gibi nicel sonuglar ve nitel gorsellestirmeler elde edebilmek
icin kullanmiglardir. Fotografla ilgili geleneksel gorintii isleme teknikleri ile
karsilastirildiginda, simdiki kullanilan teknigin biitiin yonleriyle dijitallestirilmis
resim ve analitik semalarin islem siiresini birka¢ saatten birka¢ dakikaya
diisiirebileceginden bahsetmislerdir. PIV sistemi, indis esleme teknigi ile birlikte
kullanildiginda, oOlgiimlerin yiiksek hacimsel oranli kati igeren akiskanlasma
durumunda bile yapilabildigini gostermislerdir. Miyazaki ve arkadaslart 1999
yilinda, PIV teknigini kullanarak yatay borulardaki iki fazli sarmal akislarda pargacik
hareketini Olgmiislerdir [29]. Boru duvarinin yakinindaki bolgelerde, parcacik
konumunun diisiik olasilik yogunluklarini bulmuslardir. Sarmal akislarda pargacik ile
borunun temasinin azalabildigini gostermisler, bunun da sarmal agiz kullanildiginda
gii¢ tiikketiminin neden azaldiginin en 6nemli sebebi oldugunu belirtmislerdir. PIV

teknigini, ayrica yiiksek dogrulukla parcacigin eksenel hizlarimi 6lgebilmek igin de
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kullanmislardir. Sonug¢ olarak, PIV tekniginin, boru kesitindeki parcacik
konumlarimin ve parcacik eksenel hizlarinin Slglimii i¢in kullanigh oldugunu

gostermislerdir.

Akis Oriintiilerini tahmin etmek ic¢in hesaplamali zekd modellerinden yararlanmis,
yeni modeller Onerilmis olan ¢alismalardan bazilarindan burada bahsedilecektir.
Ozbayoglu ve Yuksel 2011 yilinda yaptiklar1 ¢alismada [11], eksantrik borulardan
elde edilen verileri kullanarak iki fazli (sivi ve gaz) akislarda, akis Oriintiilerini ve
stvi hacimsel oranini analiz etmislerdir. Akisi kaydetmek i¢in yliksek hizli dijital
kamera kullanmislar, sivi hacimsel oranini ise dijital goriintii isleme teknikleri
yardimu ile hesaplamiglardir. Bu ¢alismada, yatay kuyulardaki sondaj akiskanlarinin
akis Ozellikleri deneysel olarak incelenmis ve bu deneysel veriler kullanilarak,
deneyler yapmadan bu akis 6zelliklerini tahmin edebilmek i¢in bircok hesaplamali
zekd modelleri gelistirilmistir. Calismalarinda kullanilmak iizere deney diizenegi
yardimi ile 398 adet veri toplamislardir. Stvi hacimsel oranini tahmin etmek igin
kullandiklart hesaplamali zekd modellerinden (En Yakin Komsu, Karar Agaci, Geri
Yayilimli Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri) en basarili olan %92,5
dogrulukla destek vektdr makineleri olmustur. Yunlong ve arkadaslari 2008 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada [12], iki fazli (Su-hava) akislarda, akis rejimini belirlemek igin,
¢ok Ozellikli resim birlestirme ve destek vektor makinelerine dayanan bir metot
gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, yatay borularda yiiksek hizli kameralar ile goriintiiler
almiglardir. iki fazli akislarda akis rejimini belirlemek igin gelistirdikleri yontemde,
ilk once yiiksek hizli fotografik goriintii verisinin 6zellik degerlerinin elde edilmesi
icin gorlintli isleme teknikleri uygulamislardir ve bdylece anlik sabitler ile gri
seviyeli gorlintli matrisinden doku ozelliklerini ¢ikartmislardir. Sonra, elde edilen
orijinal 6zvektor verisinin boyutunu azaltmak i¢in kaba kiime teorisini (rough set
theory) uygulamislardir. Bunu yapmalarinin nedeni hem siniflandirma performansin
arttirmak hem de destek vektér makinelerinin yapisini basitlestirmek ve egitim ile
O0grenme hizini iyilestirebilmektir. En son ise akis rejimini belirlemek i¢in bu
vektorleri kullanarak destek vektor makinelerini uygulamislardir. Sonugcta, yatay
borulardaki iki fazli akisglarin akis rejimini hem hizli hem de dogru olarak elde

etmislerdir. Ozbayoglu ve Yiiksel 2012 yilinda yaptiklar1 ¢alismada [30], sondaj
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islemlerinde akis Oriintiisii ve s1vi hacimsel orani gibi gaz-sivi davraniglarinin tahmin
edilmesi tlizerinde c¢alismislardir. Bu c¢alismada, iki fazli eksantrik halkasal
borulardaki akislarin akis 6zelliklerini deneysel olarak gézlemlemeye caligmislardir.
Ayrica, mekanistik modeller yerine dijital goriintii isleme tekniklerini kullanarak, bu
akiglarin s1ivi hacimsel oranini tespit etmeye ¢alismislardir. Rooki ve arkadaslar1 [31],
2012 yilinda yaptiklar1 caligmada yapay sinir aglar1 kullanarak, Newton yasasina
uyan ve uymayan sivilar icerisinde diisen kat1 parcacigin son hizini tahmin etmeye
calismiglardir. Newton yasasina uyan ve Newton yasasina uymayan akiskanlar
icinden diisen kat1 kiirelerin son hizinin tahmini i¢in, mineral igleme, petrol ve gaz
icin sondaj yapma, kati-sivi karigtirma gibi ¢esitli uygulamalar gerektigini
belirtmislerdir. Bu c¢aligmanin amaci, yapay sinir aglar1 kullanarak bu sivilardaki
kiiresel pargaciklarin son hizini bularak farkli bir yaklasim saglamaya calismaktir. Bu
caligma i¢in belirledikleri en iyi yapay sinir ag1 modeli, 6 tane girdisi bulunan 1 girdi
katmani ve 12 tane noron igeren 1 gizli katmani olan bir yapay sinir ag1 modelidir.
Bu yapay sinir agini test etmek icin ise 69 tane test verisi kullanilmistir. Sonug olarak
ne kadar basarilt bir ¢alisma yapildigina karar verebilmek igin, biitiin veriler
kullanilarak tahmin edilen ve Olgiilen degerler karsilastirilmistir. Bunun sonucunda

hatalarin ortalama karekokii degeri 0,038 m/s olarak bulunmustur.
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3. DENEY DUZENEGI

Bu calisma kapsaminda, Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU), Petrol ve
Dogalgaz Miihendisligi boliimiinde imal edilmis olan Kesinti Akis Sistemi’nden
(KAS) yararlanilmigtir. KAS, sondaj islemini temsil etmek icin tasarlanmistir. Bu
boliimde Kesinti Akis Sistemi detayli bir bi¢cimde anlatilacaktir. Bu sistem
kullanilarak gergeklestirilen deneylerin siiregleri, deneysel verilerin dogrulugu gibi

konular ise bu boliimde alt basliklar halinde incelenecektir.

3.1 Kesinti Akis Sistemi

Bu ¢alismada kullanilan deney diizenegi Cigdem Omiirlii [32], Hiisnii Ertan Yiiksel
[6] ve Reza Ettehadi Osgouei [33]’ nin yiiksek lisans veya doktora tezlerinde
bahsettikleri deney diizenegi ile aynidir.

Kesinti akis sistemi pompa, kompresor, kontrol vanalari, akis Olger, basing
dontistiirliciisii gibi ¢esitli donanimlardan olusmustur. Bu deney diizenegi ayni
zamanda deney sirasinda verileri kaydedebilmek i¢in Sekil 3.1’ deki gibi bir veri

toplama sistemi de igermektedir.

Sekil 3.1 : Veri Kaydetme Sistemi
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KAS deney diizenegi kullanilarak gergeklestirilen deneyler, bu ¢alisma kapsaminda,
kati-sivi-gaz fazlardan olusan akislar i¢in gergeklestirilmistir. Sekil 3.2°de, ti¢ fazh

akislarda kullanilabilen kesinti akis sistemi gosterilmektedir.

Sekil 3.2 : Kesinti Akig Sistemi

Kesinti akis sisteminde dl¢timlerin yapilip goriintiilerin alindigr boliim halkasal test
boliimiidiir. Halkasal test boliimii, yaklasik 15 fit uzunlugunda ve 2,91 ing i¢ capa
sahip saydam akrilik (seffaf renkli termoplastik bir madde) bir boru igermektedir ve
bu boru eksantrik boru olarak adlandirilmaktadir. Bu borunun eksantrik olarak
adlandirilmasinin sebebi, bu saydam akrilik borunun igerisinde i¢i dolu ve bu
borunun merkezine oturmayan bir boru bulunmasidir. Sondaj borusunun
eksantrikligi, Sekil 3.3’ te de goriildigi gibi esmerkezlilikten, pozitif ve negatif
eksantriklige kadar degisebilir.

Pozitif Negatif
Eksantriklik Eksantriklik

Esmerkezli

Sekil 3.3 : Sondaj Borusunun Eksantriklik Aralig1 [33]
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Yukarida bahsettigimiz eksantrik borunun igerisindeki i¢i dolu ve dis borunun
merkezine oturmayan i¢ boru, 1,85 ing¢ dis ¢apa sahip saydam olmayan bir i¢ sondaj
borusudur. Saydam olmayan bu boru, cesitli hizlarda dondiiriilebilmesi igin bir
motora baglanmistir. Bu borunun istenilen hizda dondiiriilebilmesi tipki sondaj
islemi sirasinda matkabin caligmasi gibi diisiiniilebilir. Deney diizeneginin bir ucu
yukar1 asagi dogru hareket edebilmekte, bu da diizenegin 10° ile 90° arasinda bir
egimde sabitlenerek deneyler yapilmasina imkan saglamaktadir. Deney diizenegi
10°’ de sabitlendiginde diizenek Sekil 3.4> teki gibi neredeyse dikey konumda,
90°’de sabitlendiginde ise Sekil 3.5 teki gibi yatay konumdadir. Yatay ve acili
konumlart Sekil 3.4 ve Sekil 3.5° te gosterilmis olan deney diizeneginin halkasal test
boliimiindeki akiglart kaydedebilmek igin kullanilan kameraya ait diizenek de Sekil

3.6’ da verilmistir.

Sekil 3.4 : Test Boliimii Dikey Konumda Olan KAS
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Sekil 3.6 : Kamera i¢in Olusturulmus Platform ve Halkasal Test Bolimii
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Deneyleri kaydedebilmek igin, test boliimiinde kameranin konulacagi platform
sekildeki gibi hazirlanmis ve buraya yiiksek hizli dijital kamera yerlestirilmistir.
Sekil 3.7’ de verildigi gibi, renkli goriintii alabilen Basler Scout marka bir kamera
Fujinon lens ile birlikte kullamilmistir. Bilgisayar ile baglantist ise Gigabit Ethernet
teknolojisi sayesinde halledilmistir. Bu kamera 1032x350 boyutlarinda en fazla 60
gergeve/saniye video kaydi gerg¢eklestirebilmektedir.

Sekil 3.7 : Deneyleri Kaydedebilmek i¢in Kullanilan Basler Scout Marka Kamera[34]

Test boliimiiniin sonunda saydam boru, azami kapasitesi 700 bbl (barrel-varil) olan
toplama tankina baglanmistir. Burada bulunan ¢alkalayici sayesinde test boliimiinden
gelen karisimin sivi faz kismi ayrilir ve bu kisim tankta toplanir. Sivi fazin
ayrilmasini saglayan c¢alkalayic1 Sekil 3.8 de goriilmektedir. Calkalayici tarafindan
ayrildiktan sonra tankta toplanan sivi, pompalanarak deney diizeneginde tekrardan
dolastirilmas1 saglanir. Sivinin dongili igerisindeki kontroliinii saglayabilmek ig¢in
maksimum kapasitesi 250 gal/min olan iki adet s1ivi pompasi ile Fisher kontrol vanasi
belli araliklarla kullanilmaktadir. Fisher kontrol vanasi sivinin dongii igerisindeki
dolagimini kontrol eder. Stvi pompasi ve Fisher kontrol vanasi sirastyla Sekil 3.9 ve

Sekil 3.10° da gosterilmistir.

Sekil 3.8 : Calkalayici
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Sekil 3.10 : Fisher Kontrol Vanasi

Sisteme basinglt hava (basingli gaz) saglamak icin kompresoér (125 psi génderme
basincinda ¢alisan kapasite 0-1200 ft3/min ) kullanilmaktadir. Basingli hava
akiimiilator tanklarinda saklanir ve hava kurutucu ile kurutulur. Kompresoriin
akiimiilatorde bulunan bir pargasi, hava basinciyla calistirilan donanimlara hava
saglar. Belirli bir basing altinda sikistirilan hava test boliimiiniin giris bdliimiine
taginir ve bu boliimde sivi ile gaz birleserek test boliimiine verilir. Hava kompresorii
ile akiimiilator tank1 Sekil 3.11° de, hava kurutucu Sekil 3.12° de, gaz ile sivi fazin

karistig1 test boliimiiniin giris kismi ise Sekil 3.13” te goriilmektedir.
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Sekil 3.12 : Hava Kurutucu

Sekil 3.13 : Sivi ile Gazin Karistig1 Test Boliimiiniin Girig Kismi1
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Sivi ile gaz karismadan dnce gaz debisi, yiiksek gaz debileri (200-1200ft3 /min ) i¢in
Fisher kontrol vanasi ile kontrol edilir. Diisiik gaz debileri (0-200 ft3/min) icin gaz
debisi ise Brass Gaz Topu vanasi kullanilarak kontrol edilir. Gaz basincinin giivenilir
Olciide olup olmadig: test boliimiine girmeden Once basing diizenleyici ile kontrol
edilir. Gaz ve siv1 tasima borularinin her ikisinde de tek yonlii akisa izin vermek ve
ters yonde s1vi akisini onlemek icin ana hatlar {izerine monte edilmis kontrol vanalari
vardir. Gaz ve sivi fazlarin akis debileri, kiitle akis 6lger (s1v1 i¢in Toshiba, gaz i¢in
Cole Parmer) kullanilarak Ol¢iilir. Sivi ve gaz fazlarimin en uygun karisimi

olusturabilmeleri i¢in bu fazlar belli bir agida (ters V) karistirilir.

2 ¢ift basing muslugu test boliimiiniin iki kenarina ve ortasina uygun uzakliklarla
yerlestirilmistir, bdylece deney diizeneginden dogru basing dl¢timleri alinabilmistir.
Bu iki basing musluguna bagli ince borular bulunmaktadir. Basing musluklari, su ile
dolmus bu ince borulardaki basing kaybim1 o6lgmek igin farkli basing
dontstiiriiciilerine  (Honeywell Inc. ve Cole Parmer Inc.) baglanmistir. Test
akiskanlarindan dolayr basing musluklarinin kirlenmesini 6nlemek i¢in, musluk

borular1 diizenli olarak akitilmalidir.

Test boliimiiniin yan tarafinda veri toplama ve kontrolii amaciyla bir kontrol paneli
bulunur. iki adet bilgisayar, National Instrument SCXI-1000 veri kaydedici ve uygun
yazilimlar ile kati, sivi, gaz fazlarinin debileri, saniyede gonderilen kati parcacik
miktari, i¢ boru donme hizi ve yiiksek hizli kamera, kontrol panelinden kontrol edilir.
Veri toplama sistemi kullanilarak, anlik basing, fazlarin akis debileri, tank agirligi,
diizenege her saniyede gonderilen kati1 parcacik, tas, camur miktar1 (ROP) ve i¢ boru
donme hiz1 (RPM) dlciilmektedir. “LabView 8.2” veri toplama yazilimi kullanilarak
Sekil 3.14° teki gibi bir uygulama gergeklestirilmistir. Bu uygulama, veri kaydetme
ve saklama, gercek zamanli veri goriintiileme, ¢evrimig¢i analiz, siire¢ izleme gibi
islemler i¢in kullanilir. Diizenli olarak Olgiimleme denetlemesi gergeklestirilerek,
Olctimlerin hassasiyetinin dogrulanmasi saglanir. Ger¢ek zamanh veri toplama igin
LabView 8.2 yazilim1 kullanilarak gelistirilen uygulamaya ait kontrol paneli ise Sekil

3.15’ te verilmistir.

21



115505 [8-0.00+ M0 004}

Sekil 3.15 : Veri Toplama Sistemi Gelistirilen Uygulamaya Ait Kontrol Paneli

LabView 8.2 yazilimi kullanilarak gelistirilen uygulama ile deney diizeneginde
deneyler yapilirken, sistem donanimlarmin anlik durumlari grafiksel bir arayiizle

takip edilebilmektedir. Boylelikle sistemin deney sirasinda daha kolay bir sekilde
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kontrol edilebilmesi saglanmis olmaktadir. Ayrica, anlik veriler iizerinde analizler

yapilarak gereksiz verilerin goz ardi edilmesi de saglanmaktadir.

3.2 Gergeklestirilen Deneyler

Gergeklestirilen deneyler 3 fazli akislar iizerinde yapilmistir. 3 fazli deneyleri
gergeklestirebilmek i¢in su, hava ve kesinti kullanilmistir. Deneyler farkli gaz ve su
debilerinde, farkli ROP ve RPM degerlerinde, test boliimiiniin neredeyse yatay
(89,6°), 15°, 30° agili oldugu konumlarda yiiriitilmistir. Deneylerin
gerceklestirildigi oda sicakligi 25-35 °C’ dir ve fazlarin akis debilerine bagli olarak
test boliimiindeki basing 15,7-27,7 psi arasinda degisiklik géstermektedir. Ayrica

tim test boliimlerinin eksantriklik oran1 da 0,623 tiir.

Gergeklestirilen deneylere ait siire¢ler asagida alt basliklar halinde verilmistir.
Anlatilan siireclerin zihinde daha iyi canlandirilabilmesi agisindan kesinti akis

sisteminin sematik gosterimi Sekil 3.16” da verilmistir.

 ——
Kesinti

Ekleme Dijital
Kamera

Sistemi

Halkasal Test Boliimi

Gaz Bosaltimi

Akis Kontrol Sivi
Olger Vanast Pompasi
— Sivi
v ( \‘] Kati-Sivi
7 yAY It ®— Toplama Ayinc
? Tank

Akis Kontrol
Olcer Vanasi
AV
ZoX AN =

Sekil 3.16 : Kesinti Akig Sisteminin Sematik Gosterimi

23



Uc Fazh (Kesinti-Akiskan-Hava) Akis icin Yapilmus Deneyler

Ug fazli akislar i¢in yapilan deneyler daha énce bahsedilen pozisyonlarda su, hava ve
kesinti kullamlarak eksantrik borularda gerceklestirilmistir. U¢ fazli akislarda
gerceklestirilen prosediire gore, sivi ile gaz debileri sabitlendikten sonra kesintiler
akitma tankindan sisteme verilmistir. Kesintilerin akitma tankindan sisteme
gonderilmesi i¢in Sekil 3.17° de goriilen spiral metal kirnti tastyicisindan
yararlanilmistir. Spiral metal kirinti tastyici, spiral tasiyici, kanal kaplama, motor ve

kontrol panelinden olusmustur.

Ug fazl1 akislar igin deneysel prosediir su sekilde olmustur:

e Sivi pompast kullanilarak sivi 0-250 gpm araliginda sabit bir akis hizinda
pompalanir.

e Pompalanan sivi, kiitle akis olger ve Sekil 3.18” de goriilen Fisher kontrol
vanasi iizerinden geger.

e Sivi sabit bir debide iken, kompresor aracilifiyla halkasal test boliimiine
istenilen oranda hava verilir.

e Test bolimiine verilen havanin debisi, kiitle akis olger ve Fisher kontrol
vanasi yardimu ile sabit bir degere ayarlanir.

e Hava ve sivi debileri sabitlenir sabitlenmez, kesintiler tanktan sisteme
gonderilir.

e Kesinti, hava ve sivi akis debileri sabitlenir sabitlenmez, debilerini, kritik
noktalardaki basinglarini, test bolimiindeki basing diisiislerini, basing
kayiplarin1 ve bunun gibi verileri kaydedebilmek i¢in veri toplama sistemi
aktiflestirilir.

e Veri toplama islemi yapilirken, yiiksek hizli kamera da ayni zamanda test
bolimiinde akis aktivitelerini kaydetmektedir. Boylece bu kayitlar
kullanilarak akis Oriintiilerinin analizi yapilabilmektedir.

e Bu presediir farkli sivi, gaz ve kesinti debilerinde ve farkli boru dénme

hizlarinda yiiriitiliir.
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Sekil 3.18 : Fisher Kontrol Vanas1 Ve Toshiba Akis Olger

3.3 Deneysel Verilerin Dogrulugu

Sivi ve gaz kiitle akis debileri, mikro-hiz kiitle akis 6lgerleri ile dl¢tilmiistiir. Bu akis
Olcerler, kiitle akisin1 %1 hassasiyet ile 6l¢mek icin tasarlanmistir. Elde edilen
veriler, hassasiyetin dalgalanmalardan ve dinamik karisikliktan etkilendigini
gostermektedir. Sivi kiitle akig 6lgtimleri i¢in, ¢ok diisiik akis debilerinde (<10 gpm)
ve yliksek akis debilerinde (>170 gpm) hassasiyet +%5 olarak ¢ikmaktadir. Gaz akis
hiz1 Slgiimlerinde ise, ¢ok diisiik akis debilerinde (<10 ft3/min) hassasiyet +%15

olmakta yani sistem igerisindeki ¢esitli dogal dalgalanmalar yiiziinden hassasiyet ¢ok
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diismektedir. Daha yiiksek gaz akis debilerinde ise dalgalanmalar yine gozlenir ama
bu dalgalanmalarin biyiikligli daha azdir, bu da hassasiyeti +%10° a
yiikseltmektedir.

Basing kayb1 Ol¢limlerinde, basing doniistiiriiclilerinin dl¢lim hassasiyeti +%25’ tir.
Akis debilerindeki dalgalanmalar yliziinden, diislik gaz akis hizlarinda 6lgiilen basing
kayb1 dogrulugu +%1 veya daha az olmaktadir. Yiiksek gaz akis debilerinde, Cole
Parmer basing doniistiirliciiniin hassasiyeti daha diisiik oldugu i¢in Honey Well
basing doniistiiriictisiinden elde edilen degerlerin daha dogru oldugu kabul

edilmektedir.

Kesinti-su-hava akisi ile gergeklestirilen deneylerin tiimii bir kere daha

tekrarlanmistir. Boylece, elde edilen verilerin dogrulugundan emin olunmustur.

3.4 Deneysel Verilerin Kontrolii ve Analiz Prosediirii

Daha o6nceki boltimlerde de bahsedildigi gibi, deney diizeneginde gercek zamanl
veri toplamak igin bir veri toplama sistemi kullanilmaktadir. Bu veri toplama sistemi
icin, LabView 8.2 yazilimi kullanilarak gelistirilen uygulamadan ve uygulamanin
kontrol panelinden de daha 6nceki kisimlarda bahsetmistik. Sistemin veri analizi i¢in

gerceklestirdigi adimlar sunlardir:

e Her girdi kanalindan saniyede 1000 sinyal kaydet.

e Olgiilen sinyaldeki giiriiltiiyii veya istenmeyen sinyalleri filtrele. (Filtre
genellikle, 50 veya 60 Hertz AC (Alternating Current) gii¢ kaynagindan gelen
glirtiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in kullanilir.)

e Kaydedilen sinyallerden sivi-gaz ylizeysel hizlari ve ROP degerleri gibi
gerekli degiskenleri hesapla.

e Filtrelenmis sinyallerin ortalamasini hesapla ve bunlar1 her saniyeye bir veri

gelecek sekilde bir Excel dosyasina kaydet.
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4. VERIi HAZIRLAMA

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan verilerin elde edildigi deneyler, Orta Dogu Teknik
Universitesi, Petrol ve Dogalgaz Miihendisligi Boliimii, Kesinti Tasima ve Cok Fazli
Akis Laboratuvarindaki deney diizeneginde gergeklestirilmistir. Test boliimiindeki
akislar1 kaydetmek i¢in, yiiksek hizli dijital kamera kullanilmig ve dijital goriintiiler
elde edilmistir. Yiiksek hizli dijital kamera tarafindan, test boliimiindeki akiglar
saniyede 60 cerceve (60 frame/second) alinarak kaydedilmistir. Kaydedilen bu
cercevelerin (frame) hepsi 1032x350 boyutlarindadir. Deneylerin kaydedilmesi, test
boliimiiniin yatay ve acili (15° ve 30°) oldugu durumlarda ayr1 ayri
gergeklestirilmistir.  Ayrica, deneylerin  kaydedilmesi sirasinda, farkli RPM
(Rotations Per Minute), ROP (Rate of Penetration), Vg;, (Liquid Superficial Velocity)

ve Qg(Gas Phase Flow Rate) degerlerinde kayitlar alinmasina dikkat edilmistir.

ODTU Kesinti Tasima ve Cok Fazli Akis Laboratuvarinda kaydedilmis videolar,
daha oOnce yapilmig olan caligmalarda kullanilmak iizere, tek tek cergevelerine
ayrilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilacak olan veriler, yukarida bahsedildigi
gibi daha onceki calismalarda baskalar1 tarafindan kullanilmis gercevelerden elde
edilen bilgiler olacaktir. Cergevelerdeki pargaciklarin hareketlerinden yararlanilarak
bir veri kiimesi olusturabilmek i¢in Matlab R2012b kullanilarak bir fonksiyon
olusturulmustur. MATLAB®” da gelistirilen bu fonksiyon sayesinde, parcacigin
bulundugu konuma ait koordinat bilgileri, pargacigin hareket yoOniiniin bilgisi,
hareket eden pargacign istenen iki noktas: arasindaki Oklid uzakligi, hareket agis1 ve
hizi bulunmakta ve bunlar bir MS Excel dosyasina fonksiyon tarafindan
kaydedilmektedir. Akislarda, akislarin tist kismi genellikle daha hizli akarken, akisin
alt kisimlar1 daha yavas akmaktadir. Calisma kapsaminda, akis igerisindeki
parcaciklar se¢ilirken hizli akan tabakalardan ve daha yavas akan tabakalardan esit

oranda veri toplanmaya ¢alisilmistir.

Matlab yardimu ile gelistirilmis olan fonksiyon ¢alistirildiginda, ilk dnce kullanicinin
iki gerceveyi se¢mesini beklemektedir. Cergeveler segilirken aralarindaki gergeve
farkinin 1 olmasia dikkat edilerek secilmistir. Yani ilk cerceve se¢ildikten sonra,

ikinci ¢erceve hemen arkasindan gelen gerceve olmustur. Boylece, ¢ergeve farki
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sabitlenmis ve tahminlerin daha saglikli yapilabilmesi saglanmistir. Cergeveler
secildikten sonra, ilk ger¢eve fonksiyon tarafindan otomatik olarak agilmakta ve
bizden o c¢ergeve igerisindeki pargaciklardan bir tanesini segmemizi beklemektedir.
Se¢imimizi yaparak istedigimiz pargacigin iizerine tikladigimizda, fonksiyon
tikladigimiz pargaciga ait konum bilgilerini (X;,Y;) otomatik olarak almaktadir.
Hemen sonrasinda, segilen ikinci cergeve fonksiyon tarafindan agilmaktadir. Bir
onceki ¢ercevede tiklanan pargacik, bu c¢ergevede de bulunarak tiklanmasi
beklenmektedir. Boylece pargacigin, ilk ¢erceveden sonra hareket ederek bir sonraki
cercevede nereye geldigi tespit edilmeye calisilmaktadir. Ikinci gercevede istenen
parcacik bulunup tiklandiktan sonra, yine ayni sekilde pargaciga ait konum bilgileri
(X,,Y,) fonksiyon tarafindan kaydedilmektedir. Test boliimiiniin 15 derece agili,
RPM, ROP, Vg ve Qg degerlerinin sirastyla 0, 80, 2 ve 100 oldugu durumda,
deneyler sonucunda elde edilmis ve ¢ergeve farki 1 olan iki ¢erceve Sekil 4.1 ve
Sekil 4.2’de verilmistir. Sekil 4.1’ de verilen kirmiz1 yuvarlak igerisine alinmig

pargacik, Sekil 4.2° de kirmiz1 yuvarlak igine alinmig konuma hareket etmistir.

Sekil 4.2 : Artarda Gelen ki Cergeveden ikincisi
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Sekil 4.1° de kirmiz1 yuvarlak igerisinde verilen parcaciga tiklandiginda, pargacigin
konumunu veren X;,Y; koordinatlar1 elde edilirken, Sekil 4.2’ de pargacigin bir
sonraki konumunu gosteren kirmizi yuvarlak igerisindeki pargaciga tiklamldiginda
ise parcacigin yeni konumunu veren X, Y, koordinatlar1 elde edilmektedir. Matlab
fonksiyonu bu koordinatlar elde ettikten sonra, Sekil 4.3’ te gosterilen ekran ¢iktisini
kullanictya sunmaktadir. Burada ilk resim ve ikinci resim igin gosterilmis olan x, y

koordinatlar1 yukarida bahsedilmis olan X4, Y; ve X;,Y, koordinatlaridir.

Ik resim x=565 p=117
Ikinci resim x=581 p=125
Uzaklik 17.8885

Frame Numaralannin Farki 1
Derece 26.5651

Hiz 0.34321

Sekil 4.3 : Matlab Fonksiyonunun Sonug Gdsterimi

Sekil 4.3’ te uzaklik olarak gosterilen deger, Oklid uzakligmin degeridir. Parcacigin
yatay ve dikey olarak konumunu veren Xj, X, ve Y31 Y3 koordinatlar1 kullanilarak
denklem (4.1) de verilen esitlik yardimi ile parcacigin iki gergevedeki yerleri
arasindaki dik uzakhk yani Oklid uzakligi hesaplanmistir. Oklid uzakligmin

hesaplanmasinin nedeni, par¢acigin hiz hesabi yapilirken kullaniliyor olmasidir.

Oklid Uzakligt = /(X5 — X1)% + (Y, — 11)2 (4.1)

Sekil 4.3’ te ¢er¢eve numaralarinin farkinin 1 olarak gosterildigi goriilmektedir. Bu
calismada, segilen gergeveler ardisik secildiginden gergeve farki sabit olarak hep 1
olacaktir. Sekil 4.3’ te derece olarak verilmis olan deger hareketin agisal olarak yon
degeridir. Yani parcacigin, yatayla yaptig1 aci bilgisi neticesinde, hareket yoniinii
anlamaya yoneliktir. Bu deger hesaplanirken, denklem (4.2)” deki gibi koordinatlar

kullanilarak tan 6 degeri hesaplanmistir. Sonrasinda bu degerin arctanjant’t alinmis
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ve radyan cinsinden 0 degeri bulunmustur. Bu deger de, derece cinsine ¢evrilmis ve

tiim tahminler derece cinsinden yapilmistir.

X, — X, 4.2)

Sekil 4.3’ te 0,34321 olarak hesaplanmis olan hiz hesabinda denklem (4.3)’ te verilen
esitlik kullanilmistir.

Huz = Oklid Uzakligi((X,, Y1), (X2, Y2)) X FNF X SFS (4.3)

Burada CNF, ger¢eve numaralarinin farkini; SCS ise saniyedeki gerceve sayisini
temsil etmektedir. Burada hesaplanan hiz piksel cinsindendir, bu yilizden bu deger
metre/saniye cinsine ¢evrilmis ve hiz ile ilgili tiim tahminler metre/saniye cinsinden
yapilmustir. Sekil 4.3 teki ikinci kutucukta goriilen sag-asagi yazisi ise pargacigin
ilerledigi yonii gostermektedir. Burada bahsedilen yon, agisal yonden farkli olarak
parcacigin ilerledigi yonii agisal olarak degil; dogu, bat1 veya kuzey gibi direk olarak
vermektedir. Bu yonler ileriki boliimlerde daha ayrintili olarak anlatilacaktir. Sonugta
tiim degerler hesaplanmis ve bu degerler olusturulmus Matlab fonksiyonu tarafindan,
Ms Excel dokiimanina Sekil 4.4’ te gorildigi gibi kaydedilmistir. Bu dokiiman
incelendiginde, yon bilgisinin sag-asagi seklinde degil, 2 olarak kaydedildigi
goriilmektedir. Ciinkii yonler bu ¢alisma igin sayilarla iligkilendirilmis, bu durum da
ileriki boliimlerde ayrintili olarak anlatilacaktir. Sekilde 4.4° te gosterildigi gibi
kaydedilmis verileri igeren Excel dosyalari, bu caligmadaki tiim tahmin ve

siiflandirma iglemlerinde veri kiimesi olarak kullanilmistir.

1 Framel Frame2 RPM  ROP VL QG X1 Y1 X2 Y2 Uzaklik FrameFarki Yon Agl Hiz
2 u 45 0 80 2 100 565 117 581 125 17,8884 1 2 26,56505 0,34321

Sekil 4.4 : Verilerin Kaydedildigi Excel Tablosundan bir Satir Ornegi
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5. KULLANILAN TEKNIiKLER
5.1 Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglarinin Dogusu

Yapay zeka; insanin diislinme, bilgi edinme, algilama, karar verme gibi 6zelliklerinin
bilgisayara aktarilmasidir. Yapay zekd konusundaki ilk ¢alismalar Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda yapilmistir [34]. Yaptiklar1 bu
calismada, yapay sinir hiicrelerini kullanan bir hesaplama modeli ile insana 6zgii
O0grenme becerisinin bilgisayarlara kazandirilabilecegini savunmuslardir. Boylece
yapay zeka tekniklerinden birisi olan yapay sinir aglar1 (YSA) fikri ortaya ¢ikmustir.
1943 yilinda baslayan ¢alismalar uzun siire devam etmis ve 1985 yilinda ¢alismalar

yogunlagmis ve YSA’lar iyice taninmaya baslamistir [35].

5.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Tamim ve Yapay Sinir Aglarina Genel Bakis

Yapay zeka ¢alismalar1 kapsaminda ilgilenilen teknolojilerden bir tanesinin de yapay
sinir aglar1 oldugundan bahsetmistik. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan
esinlenilerek ortaya ¢ikarilan ve biyolojik sinir aglarina benzer cesitli performans
ozellikleri i¢eren bir bilgi isleme sistemidir [35]. Yapay sinir aglart 6grenebilen
sistemlerin temelini olusturmaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma
yapisini taklit etmektedir, yani basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile
etmek icin tasarlanan programlardir diyebiliriz. Insanoglu nasil ki yasayarak dgrenir
ve 0grendikleriyle kararlar verir, YSA’lar da kendisine gonderilen girdi verileri ile
Ogrenir ve Ogrendikleri ile kararlar verir. Yani, YSA’lar normalde bir insanin
O0grenme, diisiinme, hatirlama ve gozlemleme ihtiyac1 duydugu problemlere ¢6ziim

uretmektedir.

Bilim adamlari, insan sinir sisteminin davranislarin1 kopyalayabilmek i¢in yapisinin
da kopyalanmas1 gerektigini diisiinmiislerdir. Bu yiizden de yapay sinir aglart modeli
cikartlirken, biyolojik sinir sisteminin yapist goz Oniine alimmistir [36]. Bir YSA,
yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasi ile olugsmakta ve
O0grenme algoritmasi yardimi ile 6grenme islemini gergeklestirmektedir. Yapay sinir

ag1 Ogrenme algoritmalarindan birini kullanarak 6grenme siirecini tamamladigt
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zaman calismaya hazir hale gelmis olmaktadir. Calistig1 siirece de kendisine verilen
bilgiler ile 6grenmeye devam etmekte ve boylece daha sonraki girdiler i¢in daha

saglikli kararlar verebilmektedir.

5.1.2 Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay sinir aglarinin yapisi, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek ortaya ¢iktigi icin,
YSA’ larin ¢alisma mantigin1 daha iyi anlayabilmek i¢in biyolojik sinir sisteminin

yapisina bakmak gereklidir.

Biyolojik sinir sistemi; alict sinirler, tepki sinirleri ve merkezi sinir ag1 olmak {izere
tic katmanli bir yapiya sahiptir. Alici sinirler ¢evreden gelen girdileri elektrik
sinyaline gevirerek beyne iletir. Tepki sinirleri beyinden gelen elektrik sinyallerine
gore bir tepki olusturur. Merkezi sinir sistemi ise alici sinirler ile tepki sinirleri

arasinda ileri ve geri besleme yapar [35].

Biyolojik sinir sistemi, beynimizdeki ¢ok sayida sinir hiicresinin birlesmesinden
olusmustur. Sinir hiicreleri néron olarak bilinmektedir. Biyolojik sinir hiicresinin

(néronlarin) yapisi asagidaki baslik altinda incelenecektir.

5.1.3 Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir sisteminin temel yapitasi sinir hiicreleri yani noéronlardir. Noron,
temel prensibi elektrik sinyallerinin toplanma, islenme ve dagitilmasi olan beynin bir
hiicresidir [37]. Tipik bir néronun sematik diyagraminin verildigi Sekil 5.1° den de
goriilecegi gibi biyolojik sinir sisteminin temel yapitast olan ndronlar, dendritler
(dentrities), akson (axon), hiicre govdesi (soma) ve baglantilar (synapses) olmak

tizere 4 kisimdan olugsmustur [36].
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Dendrit

Cekirdek

Baglantilar

Sekil 5.1 : Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi[38]

Sinir hiicresinin ucunda bulunan dendritler, baska hiicrelerden gelen uyarilar1 alarak
cekirdege iletirler. Hiicre govdesi, hiicrenin yagsamasi i¢in gerekli islevleri yerine
getirir ve hiicre ¢ekirdegini (nucleus) igerir. Cekirdek, dendritlerden gelen uyarilar
bir araya getirir ve akson’a iletir. Akson, toplanan bu sinyalleri isleyerek néronun
diger ucunda bulunan baglantilara goénderir. Baglantilar da, yeni liretilen sinyalleri

diger noronlara iletirler.

5.1.4 Biyolojik Sinir Aglarinin Yapisi

Biyolojik sinir aglari, insan beynindeki ¢ok sayida sinir hiicresinin birlesmesiyle
olusur ve insan beyninin caligmasini saglayan temel taslardandir. Biyolojik sinir
aglar1 girdi bilgilerini bes duyu organindan alir ve gelen bilgiler 1s18inda algilama

mekanizmalarin ¢alistirarak olaylar arasindaki iligkileri 6grenir.
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5.1.5 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir sisteminin temel yapitaginin sinir hiicreleri yani néronlar oldugundan
daha 6nce bahsetmistik. Biyolojik sinir sistemini 6rnek alan YSA’ larin yapitasi da
yapay ndronlar olmustur. Yani yapay sinir aglarinin en temel ve en kiiclik bilgi
isleme birimi yapay noronlardir. Yapay sinir hiicresi, yapay noéronlarin kendi
aralarinda bag kurmasindan olugmustur. Bir yapay sinir hiicresi; “girdiler”,
“agirliklar”, “birlestirme fonksiyonu”, “aktivasyon (transfer) fonksiyonu” ve
“ciktilardan” olusmaktadir [35]. Yapay noronlara diger hiicrelerden veya dis
diinyadan gelen veriler girdi olarak adlandirilmaktadir. Girdiler néron ¢ekirdegine
gonderilirler ve c¢ekirdege gonderilen girdiler, cekirdege ulagsmadan geldikleri
baglantilarin agirliklart ile ¢arpilip o sekilde ¢ekirdege iletilirler. Girdilerin hiicre
tizerindeki etkileri de bu agirliklar tarafindan belirlenir. Baglantilarin agirliklar ile
carpilan bu girdiler, birlestirme fonksiyonu sayesinde toplanir ve denklem (5.1)* de

verilen esitlik ile net girdi hesaplanir.

n
Net_Toplam = Z X;W; (5.2)
i

Birlestirme fonksiyonu, agin yapisina gore degisiklik gosterebilir. Hesaplanan net
girdi aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Iletilen bu girdi, aktivasyon fonksiyonu
tarafindan islenir ve boylece hiicrenin giris degerine gore ¢iktis1 belirlenir.
Aktivasyon fonksiyonu isleminden Once, sisteme bir hata terimi eklenebilmektedir.
Sekil 5.2 de bir yapay sinir hiicresinin grafiksel gdsterimi verilmistir. Denklem

(5.1)’ de hesaplanan Net Toplam degeri, Sekil 5.2° de “v” olarak gosterilmistir.
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girigler
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Sekil 5.2 : Bir Yapay Sinir Hiicresinin Detayl Grafik Gosterimi [39]

Hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.
En uygun fonksiyon ise denemeler yapilarak bulunur. Aktivasyon fonksiyonu olarak
genellikle dogrusal, sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlart sik sik kullanilir
[40]. Sigmoid fonksiyonunu kullanan bir aktivasyon fonksiyonunun ¢alisma yapisi,
Sekil 5.3’ te gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonu, birlestirme fonksiyonundan gelen ve
sekilde “v” olarak gosterilen degeri alir. (Burada birlestirme fonksiyonu olarak
toplama fonksiyonu kullanilmistir). Bu deger, sigmoid fonksiyonu tarafindan 0 ile 1
arasinda bir degere donistiiriilerek aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi olusturulmus

olur.

Gih Deger

0.8

0.6

Aktivasyon Fonksiyonu = 1/(1 +e™")

A A " A A t i A A A " 1 A " " A G:‘dl [;\ege'
-1 -0.5 0.5 1

Sekil 5.3 : Sigmoid Fonksiyonunu Kullanan Bir Aktivasyon Fonksiyonunun Caligma Yapisi [40]
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Aktivasyon fonksiyonlar:t noronun ¢ikis genligini genellikle [0,1] ve [-1,1] olmak
tizere istenilen degerler arasinda sinirlandirirlar [35]. En ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarini inceleyelim:
1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢ézmek i¢in kullanilir ve hiicrenin net girdisi ne ise hiicre

¢ikisi olarak da onu verir. Dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu;
v=rxw;veyav = Xt xw; + 6 (5.2)
olmak tizere,

y = Av (5.3)

olarak tanimlanabilir. Burada A, sabit bir katsayidir. Sekil 5.4 ile dogrusal aktivasyon

fonksiyonuna ait grafik gosterimi verilmistir.

Sekil 5.4 : Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonunun Grafik Gosterimi [41]
2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon dogrusal olmadig1 i¢in olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Ciinkii
dogrusal fonksiyonlarda girdi ile ¢iktt orantilidir bu da yapay sinir aglarinin
basarisizlikla sonu¢lanmalarinin nedenidir. Sigmoid fonksiyonu siirekli, dogrusal
olmayan ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur [35]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

birlestirme fonksiyonundan gelen degeri alir ve bu degeri 0 ile 1 arasinda bir degere
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doniistiiriir. Doniistliriilen bu deger aktivasyon fonksiyonunun ¢iktis1 olur ve girdi

olarak bagka bir norona iletilir. Sigmoid fonksiyonu genellikle;

1
14+e7?

y= (5.4)

fonksiyonunu kullanir. Sekil 5.5 ile sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait grafik

gosterimi verilmistir.
F 3
1 r—-

0 v

Y

Sekil 5.5 : Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonunun Grafik Gosterimi [41]

3. Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Tanjant hiberbolik fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzemektedir.
Sigmoid fonksiyonunun, girdinin her bir degeri i¢in 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt
tirettiginden bahsetmistik. Tanjant hiperbolik fonksiyonunun ¢ikt1 aralig ise -1 ve 1
araligindadir [35]. Tanjant hiperbolik fonksiyonu;

1-— e—Zv

__—° (5.5)
1+ e2v

y

denklemi ile ifade edilebilir. Tanjant hiperbolik fonksiyonuna ait grafik gosterimi

Sekil 5.6 verilmistir.
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v

Sekil 5.6 : Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonunun Grafik Gosterimi [41]

5.1.6 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Sinir hiicreleri grup halinde iken binlerce noron igerirler ve bu sekilde grup halinde
islem yaptiklarinda bir ag olusturmus olurlar. Yapay noronlar da baglantilar ile
birbirlerine baglanarak bir ag olusturmus olurlar. Yani yapay sinir aglari, biyolojik
sinir aglarin1 6rnek alarak olusturulmuslardir. Noronlar ayn1 dogrultuda dizilerek
katmanlar olustururlar. Yapay sinir aglar1 da, giris katmani, gizli katman (ara
katman) ve ¢ikis katmam olmak iizere 3 katmandan olugmaktadir [36]. Katmanli bir
yapiya sahip olan yapay sinir aglariin yapisinin basit bir gosterimi Sekil 5.7 de

verilmistir.

Giris katmani, adindan da anlasilacagi gibi dis diinyadan gelen girdilerin alindig1
katmandir. Gelen girdiler bu katmandan diger katmanlara iletilirler. Gizli katman,
giris katmanindan ¢ikan bilgilerin geldigi katmandir. Bu katmanda girdi katmanindan
gelen bilgiler iglenir ve ¢ikti katmanina gonderilir. Bir yapay sinir aginda gizli
katman bulunmak zorunda olmadig gibi birden fazla gizli katman da olabilir. Ancak
gizli katmani olmayan yapay sinir aglar1 karmasik islevleri hesaplayamazlar. Bu
yiizden, eger karmasik hesaplar yapilacaksa bir veya daha fazla gizli katman
bulunmalidir. Cikis katmani ise, gizli katmandan gelen verileri alip isleyen ve giris

katmanindan gelen verilere karsilik ¢iktilar: iireten katmandir.
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Sekil 5.7 : Yapay Sinir Aglarmin Yapisinin Basit Gosterimi

5.1.7 Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglart ¢oziimii zor olan karmasik problemlerin ¢oziimii igin
uygulanmistir. ' YSA’lar oOzellikle 6grenme, simiflandirma, regresyon, tahmin,

eniyilestirme gibi konularda uygulanmis ve basarili sonuglar alinmistir.

Yapay sinir aglart istatistik, ekonomi, tip, mihendislik gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin ger¢ek hayatta ayrica, kalite kontrol, petrol ve
gaz arama, finansal 6ngorii, laboratuvar arastirmalari, iflas tahmini gibi konularda da

basarili olarak kullanildig1 yapilan ¢aligmalardan goriilmektedir [40].

5.1.8 Yapay Sinir Aglarinn Ustiinliikleri

YSA’larin biyolojik sinir aglarinin ¢alismasini taklit etmeleri, bu YSA’larin biyolojik
sinir sisteminin Ozelliklerine de sahip olmalarim1 saglamistir. Bu 06zelliklerden

bazilari;

e dogrusal olmama,
o paralellik,

e Ogrenebilirlik,

39



e genelleme

e uyarlanabilirlik
olarak sayilabilir [35].

Ornegin, YSA’larin dogrusal olmama o6zelligi sayesinde, dogrusal olmayan zor
problemlerin ¢oziimiinde YSA’ lar kullanilabilmistir. YSA sisteminin paralel olmasi,
seri iglem yapan bilgi isleme sistemlerine gére hiz konusunda avantaj saglamistir.
YSA’ larin en Onemli 6zelliklerinden bir tanesi yukarida da bahsettigimiz gibi
Ogrenebilirliktir. ' YSA’lar bu oOzelliklerinden dolayr tam tanimli olmayan
problemlerin ¢oziimlerinde kullanilabilmektedirler. YSA, probleme ait egitim
verilerini kullanarak problemi 6grenir ve 6grenme sonucunda istenilen davranislar
sergiler. YSA bu problemde oOgrendikleri disinda, karsilasmamis oldugu test
ornekleri i¢in de genelleme 6zelligi sayesinde beklenen tepkiyi verir. YSA’lar ayrica
uyarlanabilirlik 6zelligi sayesinde problemdeki degisikliklere gore agirliklarini

ayarlar ve degisiklige ugramis problem icin uygun hale gelir.

5.1.9 Yapay Sinir Aglarinin Calisma Yapisi

Daha o6nce de bahsettigimiz gibi yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi 6grenme
yetenegine sahip olmalaridir. Biyolojik sinir sistemlerinde Ogrenme, ndronlar
arasindaki sinaptik baglantilar ile olur. insanlar dogduklar1 andan itibaren, yasayarak
ogrenmeye baslarlar, bdylece beyin siirekli bir gelisme icerisinde olur. Insanlar
yasadiklarindan tecrilbbe elde etmeye basladik¢a, noronlar arasindaki sinaptik
baglantilar ayarlanir, yeni baglantilar olusur, bdylece Ogrenme gerceklesir.
YSA’larda da 6grenme benzer sekilde gergeklesmektedir. Olusturulan YSA, verilen
ogretme verileri ile egitilir. Yani egitme algoritmasi islenen girdi/¢ikt1 verilerini
kullanarak baglant1 agirliklarin1 bir yakinsama saglanana kadar tekrar tekrar
ayarlayarak 6grenmenin gerceklestirilmesini saglar. Egitilmis olan YSA, problemde
degisiklikler olursa tekrar tekrar egitilebilir. Sonugta YSA degisiklikleri de

degerlendirerek 6grenme islemini tamamladiktan sonra, buna uygun bir ¢ikti liretir.
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Ozetle calisma mantigini anlatmak istersek; giris katmamna gelen girdiler giris
katmani ile gizli katman arasindaki baglanti agirliklar1 ile garpilir ve gizli katmana
gonderilir. Gizli katmana gelen girdiler, bu seferde gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki baglanti agirliklar ile ¢arpilir. En son ise, ¢arpilan degerler toplanarak tek

bir ¢ikis tiretilir.

Bilgi tiim agda baglanti agirlhiklarinda saklandigi icin, tiim agdaki agirliklarin ve
baglantilarin nasil belirlenecegi dnemlidir. Ancak, yapay sinir aglarinda baslangicta
en uygun agirliklarin nasil belirleneceginin  ve yeni baglantilarin yapilip
yapilmamasina nasil karar verileceginin de bir yontemi veya formiilii yoktur. Uygun
agirliklarin  ve baglantilarin ~ belirlenebilmesi  i¢in, sistemin davraniglarim
Ogrenebilmesi ve buna gore kendisini gilincelleyerek agirliklar1 belirlemesi
gerekmektedir. Ciinkii baglanti agirhiklart  degistirilerek  6grenme  islemi
gerceklestirilir  ve agirliklar degismiyorsa o sirada Ogrenme islemi de

ger¢eklesmiyordur demektir.

Agirliklar belirlenip, agin egitimle islemi bittikten sonra, agin 6grenip 6grenmedigini
6lgmek icin ag test edilir. Ag test edilirken, agin egitimi sirasinda kullanilmayan yani
agin gormedigi veriler kullanilir. Aga bu veriler verildikten sonra, ag belirledigi en
uygun agirlik degerleri yardimi ile ¢ikist iiretir. Cikisin ne kadar dogru oldugu, agin
ne kadar basarili 6grendigi ile paraleldir. Test sonucunda ¢ikan degerler, olmasi
beklenen sonuglarin degeri ile karsilastirilir ve boylece saglikli kararlar verip
vermedigi goriiliir. Kabul edilebilir 6l¢iide basarili kararlar vermisse, o YSA modeli

kullanilabilirdir.
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5.1.10 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilar1 ve 6grenme algoritmalar1 gibi cesitli 6zelliklerine gore

siniflandirilmaktadirlar.

1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapilaria gore yapay sinir aglari iki baglik altinda incelenecektir.
i. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglarda giris katmanindan cikis katmanma dogru tek yonlii
baglantilarla bir iletim vardir. Yani sonraki katmandan alinan ¢ikislar geriye giris
olarak gelmez, bdylece islem elemanlari arasindaki baglantilar bir dongii
olusturmazlar. Bu aglar i¢in, genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.

Ileri beslemeli ag gdsterimi Sekil 5.8 de verilmistir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 5.8 : ileri Beslemeli A§ Yapisi

Cok katmanli perseptron (Multilayer Perceptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector

Quantization) ileri beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir [35].
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Ileri beslemeli aglar genellikle katmanlar halinde diizenlenmistir ve bu aglar katman

sayisina gore 2’ ye ayrilmaktadirlar.

Tek Katmanh ileri Beslemeli Sinir Aglari (Perseptron): Biitiin girislerin direk

~ 9

olarak ¢ikislara baglandig1 aga “tek katmanli sinir ag1” veya “perseptron ag1”
denir. Her ¢iktt birimi digerlerinden bagimsiz oldugu icin, her agirlik
ciktilarin sadece birini etkiler. 5 tane girdiyi paylasan 3 tane ¢ikti birimini

igeren tek katmanli bir ag Sekil 5.9” da verilmistir.

Giris
Katmam

Sekil 5.9 : 5 Girdi ve 3 Cikt1 Birimi Olan Tek Katmanl Ag [37]

Sekilde belli bir ¢ikti birimine baktigimizda, gelen baglantilar iizerindeki

agirliklarin diger ¢ikt1 birimleri tizerinde bir etkisi olmadig goriiliir.

Cok Katmanli fleri Beslemeli Sinir Aglari: Bu tip aglarda, aglarm gizli

katman sayilar1 dikkate aliacaktir. En yaygin olan durum, tek bir gizli
katmanin olmasidir. Iki katmanli ileri beslemeli ag yapis1 Sekil 5.10° da
gorilmektedir. Gizli katman eklemenin avantaji, agin temsil ettigi hipotez

uzayinin genisgleyecek olmasidir [37].
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Girdi Birimleri Gizli Katman Cikn Birimleri
Birimleri

Sekil 5.10 : iki Katmanl ileri Beslemeli Ag Yapist
Ii. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli aglarin aksine, katmanlar arasinda tek yonli degil cift yonlii
baglantilar vardir. Yani ¢ikis katmanindan veya gizli katmanlardan alinan ¢ikislar,
bir onceki katmana giris olarak gonderilebilir, boylece islem elemanlar1 arasindaki
baglantilar dongii olustururlar. Bu dongii yiiziinden, girdi karsiliginda olusturulacak
olan ¢iktinin olusmasi zaman alir. Hopfield ve SOM (Self Organizing Map) bu tip
aglara Ornek olarak verilebilir [35]. Geri beslemeli ag yapisi Sekil 5.11° de

verilmistir.
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Sekil 5.11 : Geri Beslemeli Ag Yapisi

Geri besleme, bir katmandaki hiicrelerin arasinda da, katmanlar arasindaki hiicreler

arasinda da olabilir.

2. Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglari

Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari, ii¢ baslik altinda incelenecektir.
i. Damsmanh (")grenme

Danigmanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmaya baslanmadan 6nce egitilmelidir.
Bu tip YSA’ larda egitim yapilirken, hem giris bilgileri hem de bu giris bilgileri
sonucunda ¢ikmast gereken c¢ikis bilgileri sisteme verilir. Baglanti agirliklart
ayarlanarak agin en uygun ¢iktiy1 vermesi saglanir. Bunun i¢in de bir danismana

ihtiyag¢ vardir. Danigmanli 6grenmenin bazi kurallari vardir. Bunlar [41]:

e Perceptron Ogrenme Kurali

e Delta Ogrenme Kurali
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e Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali

e Geri Yayilmli (Back Propagation) Ogrenme Kurali: Geri yayilimli 6grenme
kurali en yaygin kullanilanlardan biridir. Cok katmanli perseptron ile ayni
yapiya sahiptir ve Ogrenme yontemi olarak geri yayilim algoritmasin
kullanir. Bu yiizden, ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag mimarisine
gereksinim duyar. Geri yayilimli 6grenme kuralimi kullanan yapay sinir
aglari, geriye dogru agirlik ayarlamalar1 yapmaktadir. Bu yontemi kullanan
aglar, giris katmani, ¢ikis katmani ve en az bir tane olmak iizere gizli
katmandan olusurlar. Bir katmanda bulunan diigiimlerden hi¢ biri birbiri ile
bagl degildir, ancak her biri, sonraki katmandaki her diiglime baglidir. Her
katmandaki diigiimlerin ¢ikislar1 ise, onceki katmana giris olarak geri doner.
Geri yayilimli 6grenme kuralim kullanan bir agin yapist Sekil 5.12° de
verilmistir. Gizli katmanda bulunan digiim sayilar1 degiskendir. Digim
sayist ne kadar ¢ok olursa agin 6grenme siiresi o kadar uzar ama hatirlama

yetenegi artar.

‘ Gizli )
T, katman e

s o

Girisler ikislar

Giris katmamt  Agirhik matrisi 1 Agirhk matrisi 2 Cikis katmani

Sekil 5.12 : Geri Yayilimli Ogrenme Kuralin1 Kullanan Ag Yapis1 [41]

Sekil 5.12° den de goriilecegi gibi bu tip aglarda iki tiirlii baglanti vardir. Agirliklarin

yardimiyla giriglere kars1 ¢ikislarin tiretildigi ileri yonlii baglantilar ve elde edilen bu
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cikiglar ile olmasi gereken (gercek) c¢ikiglar arasindaki hata degerinin geriye
yayilmasini saglayan geriye dogru baglantilardir. Bu algoritma en ¢ok kullanilan

algoritmadir [36].
ii. Damismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede, danismanli 6grenmenin aksine sadece giris bilgileri verilir,
olmasi gereken cikis bilgileri verilmez. Hedeflenen bir ¢ikis bilgisi olmadigindan
agirlik degerleri, giris verileri arasindaki matematiksel iliskilere gore ayarlanir. Bu
O0grenmede ag, siniflandirma kurallarin kendi kendine gelistirir. SOM danismansiz

O0grenmeye Ornek olarak verilebilir.
Danigmansiz 6grenme kurallar1 sunlardir [41]:

e Karma Ogrenme Kurali
e Yarismact Ogrenme Kurali
e Yarismaci Sinirsel Ogrenme Kurali

e Ozorgiitlemeli Harita Ag1 Kurali
iii. Destekleyici Ogrenme

Agin her bir tekrarlamasi sonucu elde ettigi sonuglari iyi veya kotii olarak bildirimde
bulundugu bir 6grenme seklidir. Geri bildirimde bulundugu bu bilgilere gore ag

kendini yeniden diizenler.

3. Ogrenme Zamanina Gére Yapay Sinir Aglari

Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglar1 2 baslik altinda incelenecektir.
i. Statik Ogrenme

Bu 6grenme kuralini kullanan aglar ilk once egitilmeli, daha sonra kullanilmalidir.

Bu aglarin kullanimi sirasinda baglanti agirliklarinda herhangi bir degisiklik olmaz.
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ii. Dinamik Ogrenme

Bu 6grenme kuralini kullanan aglar, ¢alistig siire boyunca dgrenme islemine devam

ederler.

Cok fazla gesitleri bulunan yapay sinir aglar1 modellerinden en bilinenleri, MLP
(Multilayer Perceptron), RBF (Radial Basis Function), LVQ (Learning Vector
Quantization), Hopfield, Recurrent, SOM (Self-Organizing Map), ART (Adaptive
Resonance Theory) olarak sayilabilir [40].

Tez kapsaminda, yapay sinir ag1 modeli olusturulurken ileri beslemeli (feed forward)

ag yapisindan ve geri yayilim (back propagation) algoritmasindan yararlanilmistir.

5.2 Regresyon Analizi

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi tahmin edebilmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Bagli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiye
odaklanildiginda modelleme ve analiz igin birgok teknik mevcuttur. Regresyon
analizi 6zellikle bagli degiskenin degerinin bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin
degistirilip digerlerinin sabit tutulmasiyla nasil degiseceginin anlagilmasinda
kullanilmaktadir. Regresyon analizindeki tahmin hedefi bagimsiz degiskenlerin bir

fonksiyonudur ve regresyon fonksiyonu olarak adlandirilir.

Regresyon modelleri genellikle yeterli veri setine sahip olunmayan durumlarda,
gerceklestirilen testlerin disindaki herhangi bir bagimsiz degisken degerinde, zaman

gibi, bagiml degisken degerini elde etmek i¢in kullanilirlar.
Regresyon modelinde agagidaki degiskenler mevcuttur:

e Bilinmeyen parametreler, g olarak tanimlanmistir.
e Bagimsiz degiskenler, X.
e Bagli degiskenler, Y.

48



Bir regresyon modeli X ve f’nin bir fonksiyonu olarak Y degeri bulunur.

Y~ f(x,B) (5.6)

Bu sekilde belirlenen fonksiyon ile bagimli degiskenin yaklasik degerleri bulunmus
olur. Regresyon analizini gergeklestirebilmek igin f fonksiyonunun hangi formda
olacag belirlenmelidir. Bu fonksiyon dogrusal veya dogrusal olmayan bir sekilde
secilebilir ve buna gore de regresyon modeli dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan
regresyon olarak adlandirilir. Bunun disinda daha modern yontemler olarak yapay

sinir aglar1 ve destek vektor makineleri da regresyon analizi i¢in kullanilmaktadir.

5.2.1 Dogrusal (Linear) Regresyon

Dogrusal regresyon bagimsiz degisken sayisina gore ikiye ayrilir. Bir tane bagimsiz
degisken olmas1 durumunda basit dogrusal regresyon, birden fazla bagimsiz degisken

olmasi durumunda ise ¢oklu dogrusal regresyon olarak adlandirilir.

Dogrusal regresyonda veriler, dogrusal ongérii fonksiyonlari ile modellenir ve
bilinmeyen model parametreleri de eldeki veriler kullanilarak hesaplanir. Bu tiir

modeller de dogrusal regresyon modelleri olarak adlandirilir.

Bir¢ok pratik uygulamada dogrusal regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir.
Bunun nedeni parametrelerine dogrusal olarak bagli modellerin bulunmasi,
parametreleri ile dogrusal olmayan bir bagintist olan modellerin bulunmasindan daha
kolay olmasidir. Dogrusal regresyon modellerinde bilinmeyen parametrelerin
bulunmasi genellikle en kii¢iik kareler yontemi ile yapilmaktadir. Sadelik agisindan

tek bagimsiz degiskene sahip bir basit regresyon modelini ele alalim;

Y~ f(x,B) = Bo+ Prx (5.7)

Denklem (5.7) ile gosterilen dogrusal dngdrii fonksiyonu bir tane bagimsiz degiskene
sahiptir. Burada B, degeri kesim degeri olarak adlandirilir ve x degiskeninin sifir
oldugu durumdaki Y’ nin degerine esittir. 3; degeri de dogrunun egim degeridir.

Basit dogrusal regresyon modelinin grafiksel gosterimi Sekil 5.13’ te verilmistir.
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Bo: Kesim degeri

v

Sekil 5.13 : Basit Dogrusal Regresyon Modeli (Y = B¢ + 1)

Bo ve P degerlerini degistirmek suretiyle sonsuz sayida dogru elde etmek
mimkiindiir. Birgok uygulamada bu degerler bilinmemektedir ve eldeki veriler
kullanilarak bulunmalidir. Dogrusal regresyonda amag Y degerinin X degerine bagl

degisiminin bulunmas i¢in basit bir dogru ile yaklagim saglamaktir.
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Sekil 5.14 : Farkli Kesim ve Egim Degerlerine Sahip Dogrusal Regresyon Modelleri

Sekil 5.14° te ‘o’ ile gosterilen degerler X degerlerine karsilik 6lclilen Y degerleridir.

Bu degerleri en iyi modelleyecek dogrunun bulunmasi i¢in denklem (5.7)" de
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gosterilen iki parametrenin 3 ve 3; uygun bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Bu
yontemlerden birisi en kii¢iik kareler yontemidir. En kii¢lik kareler yontemi, gergek
veriler ile olusturulan fonksiyondan elde edilen degerlerin farkindan hesaplanan hata
miktarlarinin karelerinin toplaminin en kiigiiklestirilmesi prensibine dayanmaktadir.

En kiigiik kareler yontemi en uygun sonucu,

S= Zn:TiZ (5.8)

fonksiyonunun en kii¢iik oldugu durumda bulur. Burada r; degerleri kalint1 (residual)
olarak adlandirilir ve gercek deger ile hesaplanan deger arasindaki fark olarak

hesaplanir:

1 =yi— f(xu B) (5.9)

Denklem (5.7) ile verilen model i¢in hesaplanan fonksiyon iki boyutlu uzayda bir
dogruyu tanimlamaktadir. Tez kapsaminda kullanilan veriler birden fazla bagimsiz
degiskene baglidir ve regresyon modeli daha genel bir bigcimde tanimlanmalidir. Veri
setinde n adet veri olsun, {y;, x;1, ..., Xim}j=1. Bagiml degisken y; ile x; arasindaki

dogrusal baginti,
Vi = Pixi1 + Boxip + o+ BXim + €, i=1..n (5.10)
seklinde, bozucu terim €; kullanilarak ifade edilebilir. Vektor formatinda,
yi=xiT,8+el~ , I=1..n (5.11)
seklinde yazilabilir.

Her bir veri noktasi igin n adet denklem birlestirilirse;

Y=XB+e (5.12)

formunda yazilir. Burada,
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Y1 [XI] X111 X12 vt Xim B1 €1
Y2 xT X1 X2 v Xom B €2

Y= X=1721=: + -~ [ B=| =] (3
Yn I.XTT;J Xn1 Xn2 " Xnm Bm €n

Bu sekilde, tek bagimsiz degiskene bagli bir model bir dogru tanimlarken, iki
bagimsiz degiskene bagli bir model bir diizlem ifade eder. Aymi sekilde, n adet

bagimsiz degisken n+1 boyutta bir diizlem ifade etmektedir.

Dogrusal regresyon modelleri bir dogru ile modellenebilecek sistemler i¢in yaklagik
deger hesaplamalarinda kullanilabilecek en hizli yontemlerden birisidir. Sekil 5.15°te
dogrusal veri setlerinde dogrusal regresyon modellerinin uygulanabilirligi

gosterilmistir.
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Sekil 5.15 : Dogrusal Regresyon Model Ornekleri

Sekil 5.15° te gosterildigi lizere dogrusal veri setleri i¢in dogrusal regresyon
modelleri yaklagik sonuglar verebilmektedirler. Dogrusal fonksiyon modelleri her bir

veri degerine en yakin gegecek sekilde en kiiciik kareler yontemi kullanilarak
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belirlenmistir. Ancak veri setinin dogrusal olmadig durumlarda dogrusal regresyon

modelleri Sekil 5.16” da gosterildigi gibi dogruluktan uzaklasmaktadirlar.
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Sekil 5.16 : Dogrusal Olmayan Veri Seti igin Dogrusal Regresyon Modeli

Bu tipte bir veri seti i¢in dogrusal regresyon modellerinin kullanilmasi biiyiik
hatalara yol acabilmektedir. Ornegin, x=2 bdlgesi civarinda dogrusal regresyon
modeli yakin sonuglar verebilirken x=3 bdlgesinde olmasi gereken degerden ¢ok
farkli sonuglar elde edilecektir. Sonug olarak gerek gozlemlenen bolge icerisinde
gerekse de gozlemlenen bolgenin disindaki baska bir nokta i¢in deger tahmini
yapilmasi durumunda dogrusal regresyon modellerinin giivenilirligi, dogrusal

olmayan veri setleri i¢in azalmaktadir.

53



5.2.2 Dogrusal Olmayan (Nonlinear) Regresyon

Dogrusal regresyon modellerinde belirlenen fonksiyonlar belirsiz parametreleri ile
dogrusal bir bagint1 igerisinde bulunmaktadirlar. Ancak bir¢ok durumda gozlemlenen
veriler dogrusal bir Karakteristik gostermezler ve dogrusal regresyondaki gibi bir
dogru ile modellenemezler. Bu gibi durumlarda dogrusal olmayan regresyon
modelleri kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan regresyonun temel prensibi dogrusal
regresyon ile aymidir, yani sonu¢ degiskeni Y ile bagimsiz degisken X arasindaki

bagintiy1 bulmaktir.

Dogrusal olmayan regresyon adindan da anlasilabilecegi gibi belirsiz
parametrelerden birine veya birka¢cina dogrusal olmayan bir sekilde baglidir. Bir

dogrusal olmayan regresyon modeli;

}/'izf(xi'ﬁ)+6il i=1!""n (514)

formundadir. Burada, ¥; bagimli degisken veya sonug¢ degiskeni, f ise bagimsiz
degisken x; ve belirsiz parametrelerin bir fonksiyonudur. €; degeri ise rastgele
belirlenen hata degeri, giiriiltii veya bozucu etki olarak eklenmistir.

Bilinmeyen parametreler vektorii f, eldeki veriler kullanilarak uygun bir hata

fonksiyonunu enkiigiiklestirme ile elde eder.

Dogrusal olmayan regresyon modelinin tanimi, bagimsiz degiskenler ile bagimli
degiskenler arasindaki iliskiye degil, belirsiz parametreler ile olan iliskisine

dayanmaktadir. Ornegin ikinci dereceden (quadratic) bir regresyon modeli;

Y = By + Brx + Box? (5.15)

dogrusal olarak ele almabilir. x; =x ve x, = x? degisken degisimi yapilirsa
problem bir dogrusal regresyon problemine doniisiir ve belirsiz f; parametreleri
dogrusal regresyon metodu ile hesaplanabilir.

Dogrusal olmayan regresyonda karsilasilan en biiyiik zorluk uygun bir fonksiyonun
belirlenmesidir. Modellenecek veri hakkinda ¢ok fazla bilgi olmadigi durumlarda bir

model fonksiyonu olusturmak zor olabilir.
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1. Ussel Fonksiyonlar
Bu model fonksiyonu,

f(x,B) = pre=Fex (5.18)
seklinde ifade edilebilir. Bu model, f fonksiyonunun

of (x,B) _
ax

cf (x, B) (5.17)

seklindeki birinci mertebeden bir diferansiyel denklemi ile karakterize edilebilir.
Burada ¢ bir sabit sayidir. Fiziksel islemler genellikle daha yiiksek mertebeden
diferansiyel denklemler ile ifade edilirler ve sonug olarak daha yiiksek mertebeden

iissel fonksiyonlar ile tanimlanirlar. Bu fonksiyonlar genel haliyle,

k
fx,B)= B+ Z BaiePaivax (5.18)
i=1

seklinde yazilabilir. Burada k, diferansiyel denklemin mertebesini gostermektedir.
2. Kesirli Fonksiyonlar

Yaygin olarak kullanilan modellerden biriside kesirli fonksiyonlardir. En genel

formda,

k i—
iz Bix' "
1+ Z:;l1 Bivixt

f.pB) = (5.19)

seklinde verilmektedir [43]. Kesirli fonksiyonlar ¢ok esnek bir yapiya sahiptirler ve

cok ¢esitli fonksiyonlara yakinsama saglayabilirler.
3. Trigonometrik Fonksiyonlar

Fourier serisi agilimina benzer sekilde siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin toplami

seklinde bir trigonometrik fonksiyon da denklem (5.20)’ de verilmistir.
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k
FG0B) = o+ ) {Bais sin(Bai— %)+ Baia c05(ai 1)) (5.20)
i=1

Dogrusal regresyon ile Sekil 5.16° da verilen dogrusal olmayan fonksiyonun
modellenmesi ¢ok fazla hataya sebep olmustur. Trigonometrik fonksiyonlar ve

kesirli fonksiyonlar kullanilarak modellenen fonksiyon Sekil 5.17° de gosterilmistir.

169.8

1

169.6 - © Gergek
Dogrusal Reg.

169.4H == Kesirli Fonksiyon P
----- Trigonometrik Fonksiyon ¢' ?
\
169.2, ;@
o .

169

168.8 -

168.6

Bagimli degisken - Y

168.4

168.2

168

167.8

r [ [ r [ r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Bagimsiz degisken - X

Sekil 5.17 : Dogrusal Olmayan Regresyon ile Modellenmis Veri Seti

Her iki durumda da 40 adet bilinmeyen parametre kullanilarak modelleme
yapitlmigtir. Bu veri seti i¢in trigonometrik fonksiyonlarin daha uygun oldugu
gozlemlenmistir. Ancak her veri seti i¢in diizgiin sonuglar verebilecek fonksiyonlar

bulmak ¢ok zordur.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada bagimsiz degisken sayisi 8’dir ve her bir 8
degisken i¢in 40 adet bilinmeyen parametre kullanilmasi dogrusal olmayan regresyon

icin bir fonksiyon tanimlamay1 ¢ok zorlu kilmaktadir.
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Olgiimlerde belirsizlik, hata gibi rastgele gerceklesen durumlar olustugu gz &niine

alindiginda dogrusal olmayan regresyon’da hatali sonuglar dondiirebilir.
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Sekil 5.18 : Rastgele Hatalar igeren Olgiim Verileri igin Dogrusal Olmayan Regresyon Fonksiyonlar1

5.3 Destek Vektor Makineleri ve Simiflandirma
5.3.1 Dogrusal Simflandirma

Gergek diinyada problemler genellikle iki ayr1 sinifin tespiti seklinde olmaktadir.
Ornegin, doviz kurlarmin ekonomik verilere bagli olarak azalip artmasi, hava
durumu verilerine gore hava sicakliklarinin artip diisecegi gibi durumlar iki duruma
bagl olarak tespit edilmeye calisilabilir. Destek vektor makineleri egitim verilerini
kullanarak olayr genellestirerek farkli verilerde dogru kararlar verebilmek igin
O0grenen bir yapay zeka modelidir. Egitim verileri olarak “x;” olarak tanimlanan girdi

vektori setleri bulunmaktadir ve bu vektor setlerinden herbiri farklt 6zellikleri
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b

tanimlamaktadir. Bu giris vektorleri “y; ” olarak tanimlanan c¢ikti verileri ile
eslesmektedir.

Sekil 5.19° da egitim verileri etiketli veri noktalari olarak girdi uzayinda
gosterilmistir.

Sekil 5.19 : Girdi Uzayinda Egitim Verileri

Burada oOgrenme islemi etiketlenmis verileri birbirinden ayiracak bir dogru

bulmaktir. Birbirinden ayrilabilir veri setleri i¢in bu dogru bir¢cok sekilde Sekil
5.20°de gosterildigi gibi bulunabilir.
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Sekil 5.20 : Girdi Uzayinda Verileri Ayirma Yiizeyleri

Goriildigi gibi Sekil 5.20° deki verileri siniflandirmak igin birgok ayirma ylizeyi

mevcuttur. Bu ayirma ylizeylerinden f; ve f; smiflandirma yapmaktadir ancak

simniflandirilacak  verilere yakin bulunmaktadir. En iyi ayirma yiizeyi farkli
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etiketlenmis verilere en uzak olacak sekilde bulunacak ayirma yiizeyidir. Destek
vektor makineleri ayirma yiizeyleri ile siniflandirilacak veriler arasindaki mesafeyi
en biiyiik yapacak sekilde ayirma yiizeyi belirler ve bu sekilde en genis sinirlarla

siiflandirma islemini gergeklestirir.

Destek vektor makineleri yalnizca iki veri setini ayirmak igin kullanilabilirler. Coklu
ayirma icin gesitli yontemler mevcuttur ve ileride deginilecektir. Ikili siiflandirma
icin girdi verileri x; (i = 1,...,n) ve karsihk ¢ikti verileri y; = £1 seklinde
etiketlenerek verilsin. Burada istedigimiz y; = 1 ve y; = —1 verilerini birbirinden

ayiracak en genis mesafeli ayirma yiizeyini bulmaktir. Herhangi bir ayirma yiizeyi,
w-x+b=0 (5.21)

seklinde ifade edilebilir. Burada ““-”” nokta ¢carpimini ve “w” yiizeye dik vektorii ifade

etmektedir. “b” degeri de orijinden olan uzaklig1 gostermektedir.

v

X2

Sekil 5.21 : En Fazla Mesafe ile Birbirinden Ayrilan Iki Veri Setini Ayiran Yiizey

Egitim verisi eger dogrusal olarak ayrilabilen tiirden ise, aralarinda bir veri

kalmayacak sekilde ve mesafeyi en biiyiik yapacak sekilde iki yilizey segebiliriz. Bu
yiizeyler;
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w-x+b=1 (5.22)
ve
w-x+b=-1 (5.23)

denklemleri ile ifade edilebilir. Sekil 5.21° den de goriilebilecegi gibi kesikli
cizgilerle verilen bu iki yiizey arasindaki dik mesafe,

2
7 =Tl (5.24)

olarak bulunabilir. Burada, aradaki mesafeyi arttirabilmek i¢in yapilmasi gereken ise
|lw|| degerinin en kiigiiklestirilmesi ile miimkiindiir. Ayrica, veri noktalarinin bu

yiizeyler arasina diigmemesi i¢in asagidaki kisitlar verilmelidir.

(1. Smif x;’ler) ->w-x; +b =1, (5.25)
ve

(2. Smif x;’ler) »w-x; + b < —1. (5.26)
En genel haliyle;

yiw-x; +b)=>1, 1<i<n (5.27)

seklinde yazilabilir. Bu denklemi eniyilestirme problemi igerisine koyarsak;

o yi(w-x;+b)=>1, 1<i<nsartinisaglamak kaydiyla,

e |lw|| degerini en kiigiiklestir
seklinde kisitlandirilmis bir eniyilestirme problemi olusturmus oluruz.

|lw|| ifadesi bir vektor normudur ve karekok iceren bir ifadedir. Bu nedenle bu

tyilestirme probleminin ¢6ziimii karekoklere bagli oldugundan zordur. Eger

|lw|| ifadesi yerine %IIWII2 seklinde bir ifade kullanilirsa problem bir karesel
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(quadratic) programlama eniyilestirme problemine doniismektedir. Ayni sekilde

burada;

o y(w-x;+b)=1, (Vi) sartinsaglamak kaydiyla,

. %”W”Z degeri en kiictiiklestirilmeye ¢alisilmaktadir.

Bu kisitlandirilmis eniyilestirme problemi Lagrange carpanlari kullanilarak Lagrange

fonksiyonunun en kiigiiklestirilmesi problemine doniistiiriilebilir [43].
n
1
Lw,b) =5<w-w)—zlai(yi<w-xi +b)=1) 5.29)
i=

Burada a; > 0 degiskenleri Lagrange carpanlaridir. En kiigiik noktada b ve w igin

kismi tlirevler alinip sifir’a esitlenirse;

n

oL
%=—Zam=0 (5.29)
i=1
oL C
Fi Z a; yix; =0 (5.30)
i=1

Denklem (5.30)’ dan w degiskeni elde edilip denklem (5.28)’ de yerine konursa ikili

formiilasyon (dual formulaton) elde edilir.
n 1 n
L(a) = Z =5 'Zl a; a; y; (% - %) (5.31)
i= ij=

Denklem (5.31) ile verilen fonksiyon a; = 0 ve 7, a;y; = 0 kisitlarin1 saglayacak
sekilde en biiyiiklestirilmelidir. Bu denklem kisitlariyla birlikte kisitlandirilmis

karesel (quadratic) progralama ile en iyilestirilebilir.
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5.3.2 Dogrusal Olmayan Siniflandirma

Bazi durumlarda veriler bir dogru ile birbirinden ayrilamayabilir. Girdi uzayinda
dogrusal olarak ayrilamayan veriler her zaman daha yiiksek bir boyutta bir uzayda

birbirlerinden ayrilabilirler. Bu uzay 6zellik uzay: olarak adlandirilir.

le]
o . @ ) o ©
% \° o 0 o
*-»?\‘suppoﬂ vectors e o o
' w h o
O s\ o R L OS
maximal margin L o (o)
[C] o)
o = A o
n [ ] | (S 4 =
N " = | o
\. ] = 5

Sekil 5.22 : (a) Dogrusal Smiflandirma (b) Dogrusal olmayan smiflandirma: Girdi uzayindan 6zellik

uzayina doniisiim [44]
Verileri girdi uzayindan 6zellik uzayina eslemek igin,
X xp = P(x) - P(x5) (5.32)

degisiminin  yapilmast  gerekmektedir. Kernel fonksiyonunun se¢imi ile

belirlendiginden, ¢ (x;)’ nin fonksiyonel formunun bilinmesine gerek yoktur.

Denklem (5.31) ile verilen ikili formiilasyon dogrusal olmayan ayirma igin ayni
kisitlann  saglamak kaydiyla asagidaki sekilde tekrardan yazilabilir ve en
bliytiklestirilmelidir.

n n

- 1

L(a) = Z =5 ) Ay K(x;, %) (5.33)
i=1 {j=1

Sapma(bias) terimi b ayrica bulunmalidir. y; = +1 verileri igin;

min [w-x; +b] = min [2}1:1 a;yiK(x;i,x)]+b=1

{i | yi=+1} (i | yi=+1} (5.34)

Denklem (5.30) kullanilarak benzer esitlik y; = —1 verileri i¢in de kullanilirsa;
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b=—7| max (SiayK(xi,x))+ min (S ayk(x,x))| (.39
{i|yi=-1} {ilyi=1}

elde edilir [43].

Boylece, ikili siniflandirma igin destek vektor makinesi olusturmak igin (x;, y;)
verileri denklem (5.33)” te vyerine konularak kisitlari saglamak sartiyla en
biiyiiklestirilirse o; 'nin optimum degerleri bulunmus olur. Bulunan bu degerler

denklem (5.35)’ te yerine yazildiginda sapma terimi b bulunmus olur.

Kernel fonksiyonlart destek vektor makinelerinin kullanilmasinda biiyiik rol

oynamaktadir. Bazi ¢cok kullanilan kernel fonksiyonlar1 asagida kisaca acgiklanmastir.
1. Polinom Kernel

Cok terimli(polinomial) eslestirme dogrusal olmayan modellemeler i¢in kullanilan

yaygin yontemlerden birisidir ve agagidaki gibi genel olarak gosterilir.

K(x,x") = ({x,x") + 1) (5.36)
Burada d ile gosterilen polinomun derecesidir.
2. Gauss Merkezcil (Radial) Tabanh Fonksiyon

Merkezcil (radial) tabanli fonksiyonlar DVM (SVM) ile siniflandirmada en yogun
olarak kullanilan kernel fonksiyonlaridir. ki veri icin merkezcil tabanl fonksiyon

asagidaki sekilde yazilabilir.

202

L llx — x'||?
K, x")=exp| ————— (5.37)

Burada ||x — x'|| dzellik uzayindaki iki vektdriin Oklid mesafesini belirtmektedir. o

ise serbest parametredir.
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3. Eksponansiyel Merkezcil(Radial) Tabanh Fonksiyon

Veri setinde siireksizlik olmasi durumunda kullanilmast uygun olan bir merkezcil
tabanl fonksiyondur. Gauss Merkezcil (Radial) tabanli fonksiyona benzemektedir,

tek farki Oklid mesafesinin karesinin olmayisidir.

202

, [l — x']]
K(x,x") = exp| — (5.38)

4. Cok Katmanh Perceptron (Sigmoid Fonksiyonlar)
Kokli bir kullanima sahip olan ¢ok katmanli perceptron, bir gizli katman ile kernel
fonksiyonu olarak kullanilabilmektedir.

K(x,x") = tanh(p{x, x') + v) (5.39)
Burada p ve v degerleri sirasiyla 6lgek ve ofset degerlerini gostermektedir.
5. Fourier Serileri

Fourier serisi, 2N+1 boyuttaki 6zellik uzaymin bir acilimi olarak ele alinabilir.

[— g , g] araliginda tanimlanan kernel fonksiyonu,

sin (N + %) (x—x")
sin (% (x — x’))

Ko x) = (5.40)

olarak verilmistir. Ancak, bu kernel fonksiyonu diizenlilestirme yeteneginin zayif
olmasindan dolay1 iyi bir se¢im degildir.
6. Egriler (Splines)

Egriler esnekliklerinden dolay1r modelleme icin ¢ok popiiler bir segenektir. Kiibik bir

spline denklemi asagidaki sekilde tanimlanmastir.
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1 1
K(o,x) =1+ (x,x')+ E(x, x'y min(x, x) — gmin(x,x’)3 (5.41)

7. B-Egrileri

B-egrileride diger bir¢ok kullanilan egri formiiliidiir. Kernel fonksiyonu [-1,1] kapalt

araliginda tanimlanmistir ve asagidaki gibi verilmistir.

K(x,x") = Ban1(x — x) (5.42)

Bu kernel fonksiyonlar1 birbiri ile toplanarak veya carpilarak daha karmagsik
modellemelerde kullanilabilir. Yukarida anlatilanlar disinda Laplace, ANOVA,
Logaritmik, Kesirsel gibi bir¢cok kernel fonksiyonu da mevcuttur. Ayrica problemin

tiirline gore cesitli kombinasyonlari ile bu kerneller birbirleri ile de kullanilabilirler.

5.3.3 Cok-Simfl Destek Vektor Makineleri

Onceki boliimlerde gosterildigi iizere destek vektdr makineleri yalmzca iki smifin
ayrimini yapmak iizere tasarlanmis bir yontemdir. Ancak, her zaman iki smifin

ayrilmasi yeterli olmamakta ve birden fazla sinifin ayristirilmasi gerekebilmektedir.

1. simf

B b

i

| |

000
I

2. smif

3. smmf

Sekil 5.23 : iki ve Daha Cok Smifin Birbirinden Ayrilmasi
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Sekilde goriildiigi gibi i1ki simifin birbirinden ayrilmasi olayr destek vektor
makineleri ile kolayca yapilabilmektedir. Ancak birden fazla smifin oldugu
durumlarda siiflari birbirinden ayirmak i¢in farkli yontemler kullanilmalidir. Coklu
simniflandirmada yapabilmek i¢in kullanilan en yaygin yaklasim sekli c¢oklu
siniflandirmanin birden fazla ikili smiflandirma sekline doniistiiriilmesidir. Bu
doniisiim igin literatiirde en yaygin kullanilan yontemler asagida listelenmistir [45,

46].
1. Birine Kars1 Hepsi Yontemi

Bu yontemde segilen smiflardan birisi i¢in destek vektor makineleri kullanilarak
verilen degerin o siniftan olup olmadigi bulunmaya c¢alisilir. Ornegin, 1. sinifi ele
alirsak, girig verisinin bu sinifta m1 yoksa baska siifta m1 oldugu tespit edilmeye
calisilir. Eger 1. sinif igerisinde degilse bir sonraki sinif i¢in test baglatilir ve 2.
sinifta olup olmadig test edilir ve tiim siniflar bu sekilde sirasiyla digerlerine karsi
karsilastirilir. Sekil 5.23’ te kirmiz1 kesikli ¢izgi ile dordiincii sinifin diger siniflarla
karsilastirilmast  gosterilmistir. N adet smifin oldugu bir sistemde N adet
karsilastirma yapilmasi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda da birine karsi hepsini

karsilastirmak suretiyle ¢coklu siniflandirma gergeklestirilmistir.
2. Birebir Karsilastirma Yontemi

Bu yontemde iki sinifin birbiri ile karsilastirmasi yapilir. Birinci sinif, 6nce ikinci

siif ile sonra tigiincii sinif ile ve diger biitiin diger siniflar ile sirayla karsilastirlir.

12 23 34 .. (N-1)-N
13 24 35 ..

14 25 36

s ._3 s

1-N 2-N  3-N

Yukarida gosterildigi gibi her bir sinif birbiri ile kiyaslandiginda N adet sinif igin

NN adet simiflandirma yapilmaktadur.

3. Yonlendirilmis birbirini izlemeyen grafik (Directed acyclic graph) yontemi [47].
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Coklu ikili siniflandirma yerine Crammer and Singer [48] ¢oklu siniflandirma
problemini tek bir eniyilestirme problemine doniistiiren bir yontem olan ¢ok sinifli

destek vektor makinalar1 yontemi gelistirmislerdir.

5.4 Destek Vektor Regresyonu

Egitim verisi {(x1,¥1), .., (%, ¥n)} € ¥ X R verilmis olsun, burada y , giris
verilerinin tammlandigi uzayr gostermektedir ( y = R? gibi.). Ornegin, para
birimlerinin alig-satig kurlarinin giinlere gore ve ekonomik verilere gére davranis
egitim verisi olarak gosterilebilir. Vapnik’in [49] Onerdigi € — SV regresyon
analizinde, amacimiz Oyle bir f(x) fonksiyonu bulunsun ki tim egitim verileri
kullanildiginda ¢ikis verileri y; ’den en fazla € kadarlik bir kacgiklikla degerler
iiretebilsin ve ayn1 zamanda miimkiin oldugunca diiz olsun. Diger bir deyisle, €
degerinden daha kiigiik oldugu siirece hatalarin higbiri bizi ilgilendirmiyor, ancak bu
degerden daha biiyiik hatalar oldugunda ise kabul edilemez oluyor. € degeri bir nevi
bulunacak fonksiyon ile egitim i¢in kullanilan verilerden ne kadar farkli sonuglar

elde edebilecegimizi kisitlamig oluyoruz.
Dogrusal fonksiyon f’i asagidaki gibi tanimlayalim.
f(x) ={w,x)+b, w € y ve bE R (5.43)

Burada, (:,-) ¥ uzayinda tanimli nokta ¢arpimim gostermektedir. Denklem (5.43) i¢in
diizliik, kiigiik w bulunmasi anlamina gelmektedir [50]. Bunu saglamanin bir yolu
lw|l?> = (w,w) normunu en kiigiiklestirmektir [51]. Bu problemi convex
eniyilestirme problemi seklinde yazarsak;

yi—{w,x;))—b<e€

(0, x))+b—7y; < e} sartint saglayacak sekilde,
» AL Vi

(5.44)
> llwll? eniyilestir.

Denklem (5.44)’ deki varsayim, € hassasiyetinde biitiin (x;,y;) ¢iftlerini yaklasik

olarak hesaplayabilecek bir f fonksiyonun var oldugu, diger bir deyisle eniyilestirme
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probleminin gerceklestirelebilir oldugudur. Ancak, bazi durumlarda bir miktar
hatanin olmasina da izin vermek isteyebiliriz. Bunun i¢in, Cortes ve Vapnik’in [52]
destek vektor makinelerine uyguladigi yumusak kenar boslugu (soft margin) kayip
fonksiyonuna benzer sekilde denklem (5.44)” teki eniyilestirme problemindeki uygun
olmayan kisitlarin istesinden gelebilmek i¢in &;, & degiskenlerini tanimlayabiliriz

[50]. Boylece, Vapnik’in [49] formiilasyonu elde edilmis olur.

yi—(w,xi)—b SE+§i
(w,x))+b—y; <e+&' sartinisaglayacak sekilde,
. >0
i ";ll (5.45)

1
Sholl? +¢ ) (6 +6) eniyilestir.
i=1

Burada, C sifirdan biiyiik sabit bir say1 olup f fonksiyonun diizgiinliigii ile €’dan
biliyiik hatalarin goézardi edilebilirliginin arasindaki dengeleme sabitidir. Bu e -
insensitive olarak bilinen kayip fonksiyonunun kullanilmasina karsilik gelmektedir.

e-insensitive kayip fonksiyonu |¢|. asagidaki sekilde tanimlanmugtir.

H _{ 0, eger |é| < e ise
€~ 6l —€,  aksi durumda (5.46)

Denklem (5.46) ile verilen € -insensitive kayip fonksiyonu Sekil 5.24° te

gosterilmistir.
&
X K __.--"’ﬂ:{ é
" __.--"'"FF- .
__'_,.:-"'-‘-f | !
ot . .
ETE !
il 1
]
i
-€ +e

>

Sekil 5.24 : Dogrusal DVM i¢in e-insensitive Kayip Fonksiyonu
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Bir¢ok durumda denklem (5.45)’ te verilen eniyilestirme problemi ikili formiilasyonu
ile daha kolay bir sekilde ¢oziilebilir. Ikili formiilasyon, destek vektdr makinelerinin
dogrusal olmayan fonksiyonlara genigletilebilmesini saglar ve bdylece karmasik

problemlerin ¢6zliimii gerceklestirilebilir.

Ikili eniyilestirmede temel fikir Lagrange fonksiyonunun hedef fonksiyon ve
kisitlarindan ikili degisken setlerinin isleme katilmasi ile olusturulmasidir. Lagrange

fonksiyonunu Lagrange ¢arpanlarini kullanarak asagidaki sekilde yazabiliriz.

l l
1
L=50l2 +C ) (46D = ) i + i)
i=1 i=1

l

—Eai(é‘*'fi — ¥ +{w,x;) + b)
i=1 (5.47)
l

—2a{‘(e+f{*+yi—(w,xi>—b)

i=1

Burada, n;,n;,a;,@; Lagrange carpanlaridir. Denklem (5.47)" de verilen ikili

degiskenler asagidaki sart1 saglamak zorundadir.

noma,a =0 (5.48)

Optimalligin saglanabilmesi i¢in Lagrange fonksiyonunun ana degiskenlere

(w, b, &;, &) gore kismi tiirevinin sifir olmasi gerekmektedir.

L Zl:( a0
op LT (5.49)
i=1
oL l
3= 9™ Zl(ai —a;)x; =0 (5.50)
i=
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daL
C—(a;=m)=0

7 (5.51)
L om0
af* - ai 7h‘ - (552)

Denklem (5.49), (5.50), (5.51) ve (5.52), denklem (5.47) de yerine konursa ikili

eniyilestirme problemi olusmus olur.

!
Z(di —af) =0 ve a;a; € [0,C] saglayacak sekilde,

i=1

(5.53)

! ! !
1
-3 Z (a; — a;*)(aj — ajf*)(xi,xj) — EZ(OIL- —af)+ Z yila; — @) eniyilestir.
i=1 i=1

ij=1

Ikili eniyilestirme problemi (5.53) olusturulurken ikili degiskenler n; ve n; denklem
(5.51) ve (5.52)’ den yok edilmisti. Yeniden formiile edilirse, ikili degiskenler
n; ven; asagidaki sekilde yazilabilir.

*

nm=C—a ve n=C0C-q (5.54)

Denklem (5.50) yeniden diizenlenirse;

!
w = Z(ai —a;)x; (5.55)
i=1
seklinde yazilabilir ve denklem (5.43)’ te kullanilirsa;
!
G = ) (@ = )y x) + b (5.56)
i=1

elde edilir.

Denklem (5.56)’ da bilinmeyen tek degisken olarak b kalmistir. Karush-Kun-Tucker
(KKT) kosullarina [53, 54] gore ¢6ziim noktasinda ikili degiskenler ile kisitlar

arasindaki ¢arpim sifir olmalidir.
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ai(e+& -y +{wx)+b) =0

(5.57)
a;(e+& +y —{w,x;)—b) = 0 (5.58)
C—a)é =0 (5.59)
(C—a))§f =0 (5.60)

Bu denklemler birgok kullamigh sonuca varmamizi saglar. Birincisi, sadece (x;, y;)
ile karsihlk a; = C (af = C), € — insensitive bandimin diginda kalr. Ikincisi,
a;-af =0 esitligini saglamak i¢in aymi anda sifirdan farkli olan a;, «; ikili

degiskenleri olamaz. Boylece asagidaki sonuca varabiliriz.

e—yi+{(wx)+b = 0 ve § =0 egera; <C ise

(5.61)
e—y;+{w,x)+b< 0 eger a; > 0 ise
i +{w,x;) ger a; (5.:62)
Benzer analizia; ile de yaparsak b’yi asagidaki araliktaki gibi bulabiliriz.
max{—e —y; —(w,x;) |a; < C veyaa; >0} <b
< min{—€ — y; — (0, x;) | &; > 0 veyaa} < C} (5.63)

Tim degiskenler bulunduktan sonra denklem (5.43) kullanilarak regresyon analizi
yapilabilir. Su ana kadar yapilan islemlerin tamami dogrusal destek vektor
regresyonu i¢indir. Destek vektor siniflandirilmasinda da anlatilan kernel uygulamasi

kullanilarak regresyonu dogrusal olmayan bir boyuta tasimak miimkiindiir.
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6. PERFORMANS METRIKLERIi

Bu ¢aligsma kapsaminda, kullandigimiz her bir yontemin tahmin dogrulugu, asagidaki
performans metrikleri yardimiyla degerlendirilmistir. Bu metriklerin her biri, tahmin
hatalarim1 farkli matematiksel degerlerle ifade etmektedir. Ayrica, bu metrikler
sayesinde, kullanilan tekniklerin performans bakimindan Kkarsilastiriimalar

kolaylagsmaistir.

6.1 Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-
RMSE)

Bu metrik, hata karelerinin etkisini dikkate almaktadir ve farkli tahmin yontemlerinin
karsilagtirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [55]. Denklem (6.1) kullanilarak
RMSE degeri bulunmaktadir.

2@ —y)?

RMSE =
n (6.1)

6.2 Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error-MPE)

Bu metrik, tahmin hatasinin goreceli bir Olgiisiidiir. Pozitif ve negatif hatalarin

ortalamasina tabidir. Denklem (6.2) kullanilarak MPE degeri bulunmaktadir.

( n (yyi) x 100)

n (6.2)

MPE =

6.3 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

Yaygin olarak kullanilan bir tahmin etkinlik dl¢iistidiir ve 6zellikle farkli modellerin
karsilastirilmasinda daha ¢ok kullanilir. Denklem (6.3) kullanilarak MAPE degeri

bulunmaktadir.
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n

100 Py
MAPE = — x Z u| 6.3)
n Yi

i=1

Bu yontemlerde, agisal yon i¢in yiizde hata hesab1 yapilirken,

n

100
Acisal Ylizde Hata = - X z

i=1

Vi-yi
| (6.4)

180

denklemi kullanilmistir. Ciinkii baz1 durumlarda agisal yon degeri sifir ¢ikmakta, bu
da MPE ve MAPE degerlerinin hesaplanmasini imkansiz kilmaktadir. A¢isal yon i¢in
yiizde hesab1 yapilirken, %100 olarak belirlenen hata 180 derecelik bir hatayi

gostermektedir.

6.4 Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient-r)

Iki degisken arasinda iliski olup olmadigim ve iki degisken arasindaki iliskinin
derecesini belirlemek icin korelasyon tekniklerinden yararlanilir. Koreldsyon
katsayis1 “r” ile gosterilmekte ve -1 ile 1 arasinda bir deger alabilmektedir. 0’ dan 1’e
veya -1’ e dogru gidildikg¢e iliskinin giici artmakta, iki yonden de 0’ a
yaklasildiginda ise iliskinin giicli azalmaktadir [56]. Korelasyon katsayisi,

5 _ CyoxE9)
Ly — ==

n

J(E00? - 22) x (5507 - 252) 5

r =

seklinde hesaplanmaktadir.

6.5 Determinasyon Katsayisi (Determination Coefficient-R?)

Determinasyon katsayisi, bagimli degiskendeki degisimlerin, bagimsiz degisken
tarafindan aciklanabildigi kismini ifade etmektedir ve kisaca R%ile gosterilmektedir.
r degeri -1 ile 1 arasinda degerler alabilirken, R% 0 ile 1 arasinda degerler
alabilmektedir. Aciklayicit degisken sayisi arttikga, determinasyon katsayisi 17 e

yaklasacaktir.
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Denklem (6.7), (6.8) ve (6.9) ile verilen esitlikler, denklem (6.6)’ da yerine yazilirsa,

determinasyon katsayis1 hesaplanmig olmaktadir.

bS
R? =
Syy (6.6)
XXXy
b:u
Z XZ_(Z X)2 (6.7)
n
B XXy
Sxy = z Xy —— (6.8)
X y)?
— 2 _
Syy = Z Yoo (6.9)

6.6 Tutarsizhk Hesabi (Variance Accounted For- VAF)

Genellikle modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Tahmin
edilen ve gergek degerler ayni oldugu zaman sonug olarak %100 verirken, farkliliklar

attikca sonug degeri gittikge diismektedir.

(6.10)

var(y; — y;
VAF, = (1 - M) « 100

var(y;)
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7. MODELLERIN UYGULANMASI VE SONUCLAR
7.1 Modeller ve Uygulama

Bu ¢alismada, ¢ok fazli akiglardaki parcacik hareket yoniinii ve hizin1 tahmin etmek
icin ¢esitli tahmin modelleri kullanilmistir. Pargacik hizin1 ve agisal yonii tahmin
edebilmek i¢in dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon, yapay sinir aglari,
destek vektor regresyonu kullanilirken; parcacigin dogu, bati seklinde ilerledigi
yoniin tahminini yapmak igin ise yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri
kullanmilmstir. Ik bahsedilen parcacik hizinin ve acisal yoniiniin tahmin edilmeye
calisilmasi bir tahmin problemidir, ancak pargacigin ilerledigi yoniin dogu, bati ve
benzeri sekilde belirlenmeye calismasi ise bir smiflandirma problemidir. Tahmin
problemlerinde kullanilmak iizere deneylerden elde edilen resimlerden, 15 derece
acilt borular i¢in 1080 adet, 30 derece acil1 borular i¢in 1087 adet, yatay borular i¢in
885 adet veri toplanmistir. Smiflandirma problemleri i¢in deneylerden elde edilen
veri sayist ise; 15 derece agili borular i¢in 1235 adet, 30 derece acili borular igin
1552 adet, yatay borular i¢in 1119 adettir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan tiim
programlar MAT LAB® programi kullanilarak gelistirilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan yapay sinir agi, ileri beslemeli yapay sinir ag1 olarak
belirlenmistir. Ileri beslemeli yapay sinir agi, hem smiflandirma hem de tahmin
problemleri i¢in kullanilmigtir. Yapay sinir aglarinin ¢ok smifli siniflandirma
yapabilmeleri agisindan, bu ¢alisma i¢in avantajli olacag: diisiiniilerek se¢ilmistir. Bu
calismada, yapay sinir agin1 egitebilmek icin 8 tane yon belirlenmis ve bu yonler
Tablo 1’ deki gibi numaralarla eslestirilmistir. Bunun amaci, dogrudan yazilari
kullanarak optimizasyon yapilamayacagindan yapay sinir aglarinin egitilmesinin de

miimkiin olamayacagindandir.
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Tablo 1: Yonler

Yonler Iliskilendirildikleri Say1
Kuzeydogu 1
Giineydogu -1
Kuzeybati 3
Giineybat1 -3
Dogu 0
Bati 4
Kuzey 2
Giiney -2

Yonler, dogu, bati, kuzey seklinde aga Ogretilmemis; tablodaki eslestirmeye gore
dogu ise 0, bat1 ise 4 seklinde 6gretme yapilmistir. Yapay sinir aglar1 dogas1 geregi
cikt1 olarak tam say1 vermediginden, sonugta cikan deger en yakin tamsayiya
yuvarlanarak yine -3 ile 4 arasinda bir say1 vermesi saglanmis ve pargacigin yonii bu
sekilde tahmin edilmistir. Yonler sayilar ile iliskilendirilirken, yakin yonlerin en
yakin tamsayilar1 almasina dikkat edilmistir. Ornegin, dogu yonii 0 olarak
belirlendiginde, kuzeydogu ve giineydogu yonleri sirasiya 1 ve -1 olarak
belirlenmistir. Yapay sinir aglarinda 6nemli olan, yeterli gizli katman sayisin1 ve her
gizli katmanda olmasi gereken gizli néron sayisini dogru tahmin etmektir. En iyi
sonucu veren yapay sinir agni  bulmak i¢in deneme-yanilma yontemi
kullanilmaktadir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus, yapay sinir aglarinin
her ¢alistirilmada farkli sonuglar vermesidir. Bunun nedeni her seferinde ¢oziime
baslarken agirlhik matrislerinin (w degerlerinin) degerlerinin rastgele olarak
secilmesidir. Egitim belli bir performans marjim1 sagladiginda ise otomatik olarak
durduruldugundan, bazi egitimlerde daha 1iyi, bazilarinda ise daha kétii sonuglar elde
edilebilmektedir. Sonucta elde edilen degerler ise yerel optimum degerler
oldugundan, bu c¢alismada elde edilen sonuglardan daha iyi sonuglarin elde
edilebilecegi goz onilinde bulundurulmalidir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda

defalarca yapilan egitimlerden bulunan en iyi sonuglar kullanilmistir.

Bu caligsmadaki veriler i¢in en iyi sonucu veren gizli katman ve néron sayisina sahip
yapay sinir aginin sonuglart gosterilecektir. Bu da, tek bir gizli katman, gizli
katmanin da 100 tane gizli néron icerdigi ve tek bir ¢ikti katmaninin bulundugu

durumdur. Siniflandirma problemlerinde ayrica, iki gizli katmanin, her bir gizli
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katmanin da 50 tane gizli néron igerdigi ve tek bir ¢ikt1 katmaninin bulundugu durum
da gosterilmistir. Yapay sinir aglarinin bir avantaji da, bir kerede birden fazla ¢ikti
verebilmesi 6zelligidir. Yani, hem agisal yon hem de hiz tahmini olarak kullanilacak
olan YSA’ y1, her iki problem i¢in ayr1 ayr1 egitip sonug iliretmesini beklemeye gerek
yoktur. Tek bir kez ¢alistirilan yapay sinir agi, her iki problem i¢in de ¢iktisini es

zamanli olarak turetebilmektedir.

Destek vektor makineleri, ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli sekilde bir
smiflandirma yapmaktadir. ileri beslemeli yapay sinir aglari daha &nce de
bahsedildigi gibi ¢ok sinifli siniflandirma yapabilirken, destek vektor makineleri ikili
siiflandirma yapmaktadir. Tablo 1’ de belirlenen yonler ayn1 zamanda destek vektor
makinelerine de yonleri 6gretmek igin kullanilmistir. Destek vektdr makineleri bir
seferde yalnizca iki sinifi ayirabilme ozelligine sahip oldugundan, Tablo 1’ de
verilen birden fazla yonii birbirinden ayirabilmek i¢in boliim 5.3.3 altinda bahsedilen
birine karsi hepsi yontemini kullanmaktadir. Yapay sinir aglar ile gerceklestirilen
her ¢6ziim bir doncekinden farkli olurken, destek vektor makineleri ile her seferinde
ayni sonuglar elde edilmektedir. Bunun nedeni ise destek vektor makineleri baglangig
kosullarin1 hep sabit alirken, yapay sinir aglarinda bu gelisigiizel olarak ele
alinmaktadir. Destek vektor makinelerinin en biiyiik avantaji global minimum’ u
bulmasidir ve bu da ¢ogu zaman yapay Sinir aglarindan daha basarili sonuglar
vermesini saglamaktadir. Siniflandirma ve tahmin problemlerinde, merkezcil (radial)
tabanli fonksiyon kerneli diger kerneller ile karsilastirildiginda daha basarili sonuglar
vermistir ve bu c¢alismada da merkezcil tabanli fonksiyon kerneli kullanilmistir.
Calisma kapsaminda MATLAB® programinin Bioinformatics Toolbox’inda bulunan
egitim ve siniflandirma fonksiyonlar1 kullanilmistir ancak bu toolbox’ ta destek
vektor regresyonu igin bir komut bulunmadigindan tahmin probleminde Steve R.
Gunn tarafindan gelistirilen SVM kiitiiphanesi [57] MATLAB ortamina eklenerek

kullanilmistir.

Destek vektor makineleri (regresyon analizi de dahil) ile yapay zeka modeli
olusturulurken Gauss Merkezcil (Radial) Tabanli kernel fonksiyonu ile

€ —insensitive kayip fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan kernel fonksiyonu girdi
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olarak o degerini kullanmakta ve boylece olusturulacak egrinin yayilma miktarini
belirlemektedir. Bu degerin varsayilan degeri 1 olarak alinmistir. Deneme yanilma
ile de baz1 degerler denense de en uygun sonucu bulmak i¢in ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama ile test veri seti 10 parcaya boliinmiis ve
bu kii¢iik veri setlerinin herbiri ile model olusturularak diger veri setleri ile denenmis
ve bu islem her bir kii¢ilik set i¢in sirastyla yapilmistir. Boylece, sonucu en iyileyecek
sekilde o degeri her seferinde degistirilerek bir eniyilestirme algoritmasi igerisinde
capraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Sonugta, bir¢ok o degeri otomatik

olarak denenerek model performansini en yiiksek yapacak sekilde hesaplanmastir.

Dogrusal regresyonda, girdi verilerinin dogrusal olarak ¢ikti1 verilerine bagli oldugu
ele alinarak bir dogru cizilmesi yine MATLAB’m fonksiyonlar: kullanilarak
gerceklestirilmistir. Dogrusal olmayan regresyonda ise, denklem (7.1)’ de verilen
esitlik ile en uygun dogrusal olmayan fonksiyon modeli bulunmaya c¢aligilmistir.
Toplanan veriler arasinda bir baglanti kurabilmek ¢ok miimkiin olmadigi i¢in gesitli
denemelerle bu fonksiyonun kullanilmasina karar verilmigtir. Kullanilan veriler
dogrusal sekilde ayrilabilen veriler olmadigindan, dogrusal regresyonun iyi bir sonug
vermesi beklenmemektedir. Ancak bazi durumlarda dogrusal olmayan regresyon,

dogrusal regresyona gore daha basarisiz sonuglar vermistir.

modelfun = @(bx) b(L)*(sin(x(:1)."b(2))) +
b(3)*(sin(x(:,2)."b(4))) + b(5)*(sin(x(:3).7b(6))) +
b(7)*(sin(b(8)*(x(4))) +  b(9)*sin(b(10)*(x(.5))) + (7.1)

b(11)%sin(b(12)*(x(56))) + b(13) sin(b(14)*(x(;7)))));

Tiim kullanilan yontemlerde girdi verisi olarak tablodan RPM, ROP, VSL, QG, X,
Y ve gergeveler arasindaki fark kullanilmistir. Cikt1 verisi olarak ise, siniflandirma
problemlerinde yon bilgisi, tahmin problemlerinde ise a¢1 ve hiz degerleri

kullanilmastir.
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7.2 Sonuglar ve Tartisma

Tez siiresince gelistirilmis olan modellerin tahmin sonuglar1 asagida verilmistir.
Tahminler yatay konumda, 15° ve 30° acili konumda olan borulardan elde edilmis
veriler i¢in ayri ayr1 yapilmistir. Her bir tahmin sonucu gosterilirken, egitim
verilerinden elde edilen sonugclar, test verilerinden elde edilen sonuglar ve verilerin
tamami dikkate alinarak elde edilmis olan sonuclar asagidaki grafiklerde ayri ayri

gosterilmistir.

Burada hiz sonuglar1 olarak verilen grafikler, parcacigin hizinin tahmin edildigi
model sonuglarim1 gostermektedir. Hiz o kadar degisik ve farkli degerler
alabilmektedir ki, bu da kullanilan modeller tarafindan yapilacak olan tahminleri
giiclestirmektedir. Ornegin, aym cerceve icerisindeki bir parcacik, neredeyse bir
sonraki cergcevede goriilemeyecek kadar hizli ilerlerken; diger bir parcacik ise
neredeyse duruyormus gibi yavas ilerlemektedir. Bu da, hiz tahmin probleminin ¢ok
zorlayic1 bir problem olmasina neden olmaktadir. Agisal yon olarak bahsedilenler
ise, parcacigin yatayla ka¢ derece agi yaparak ilerledigini, buna bagli olarak da
pargacigin hangi yone dogru ilerledigini tahmin etmek i¢in elde edilmis sonuglar
vermektedir. Bu ¢alismada O ile 180 derece a¢1 arasinda degerler {izerinde tahminler
yapilmaya c¢alisildigindan, tahmini oldukg¢a zor olan bir problemdir. Ciinkii O ile 180
derece arasindaki tiim kiisuratli degerler de, tahmin edilecek araliga dahil olmaktadir.
Agisal yon diginda, yonlerin Tablo 1’ de oldugu gibi sayilarla eslestirilerek sisteme
ogretildigi ve buna gére tahminlerin yapildig1 problemler de bulunmaktadir. Ornegin,
model ¢iktis1 1 oldugunda, bu bize parcaci@in kuzeydogu yoniinde hareket ettigini
gostermektedir. Pargacik yon tahmininde, parcaciklarin diizenli bir davranis
sergilememeleri, problemin zor bir probleme doniismesine neden olmakta, bu da
modellerin tahmin kabiliyetini diisiirmektedir. Ozellikle boru agisimn derecesi
arttikca, yercekiminin etkisiyle akigin tersine dogru hareket eden pargaciklar
bulunmaktadir. Normalde akisla ayn1 yonde ilerlemesi beklenen pargaciklarin, bu
gibi durumlarla bagka yonlerde ilerlemeleri, tahmin probleminin zorlagsmasina sebep

olmaktadir.
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Asagida verilen grafiklerde, egitim verileri olarak bahsedilenler, yapay zeka
modellerinin egitimi sirasinda kullanilmis olan verilerdir. Bu veriler ayn1 zamanda,
test i¢in kullamlmis ve egitilen yapay zeka modelinin ne kadar basarili 6grendigi
kontrol edilebilmistir. Test verisi olarak bahsedilenler, modelin daha dnce gormedigi,
egitim sirasinda hi¢ kullanilmamis olan verilerdir. Daha 6nce egitim verileri ile
egitilmis olan model, bu egitimde 6grendiklerinden yola g¢ikarak test verileri igin
kararlar vermektedir. Burada tiim veriler olarak kastedilen ise, egitim ve test
verilerinin bir arada kullanildigi durumdur. Yani, model egitim verileri ile egitilir
ama hem egitim hem de test verileri bir arada kullanilarak test edilir. Modellerin
performans metrikleri de egitim verileri ile test verileri sonucunda elde edilen veriler
kullanilarak ayr1 ayr1 hesaplanmig ve yapay zekd modellerinin performanslari bu

sekilde degerlendirilmistir.

Sonuglar elde edilirken ve performans metrikleri heaplanirken kullanilan hiz birimi

metre/saniye, ac1 birimi ise derece ag1 cinsindendir.

7.2.1 Hiz Tahmin Sonuglar:

Bu boliimde, yatay borulardan, 15 derece ve 30 derece agili borulardan elde edilmis
verilere ait hiz tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimleri sirasiyla verilmistir.
Grafiklerde, egitim verilerine, test verilerine ve bu verilerinin tamamina ait hiz
tahmin sonuglar1 ayr1 ayr1 gosterilmistir. Hiz tahmini sirasinda kullanilan verilerin,
%350’ si modelleri egitmek i¢in kullanilirken, kalan %50’ si ise modellerin test
edilmesi i¢in kullanilmistir. Tahminler yapilirken, dogrusal regresyon, dogrusal
olmayan regresyon, yapay sinir agi ve destek vektor regresyonu modelleri

kullanilmastir.

Asagidaki grafiklerde, mavi cemberler ile gosterilen degerler bulunan degerlere karst
olmasi gereken degerleri gostermektedir. Kirmizi diiz ¢izgi ise bu mavi ¢emberlerin
dogru sonuclar verdiginde olmasi gereken yerleri temsil etmektedir. Yani mavi
¢emberler bu kirmizi ¢izgiden ne kadar uzakta ise bulunan deger gercek degerden o

kadar uzaklagmis demektir. Mesela, Sekil 7.1 incelendiginde egitim verileri grafigine
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bakilirsa 6l¢iilen deger olarak 4 ¢izgisi tlizerindeki mavi ¢ember, bulunan degerlerde
1,12 gibi bir degere karsilik gelmektedir. Bu deger icin bulunan deger yanlis
olmustur. Eger bulunan deger de 4 olmus olsaydi mavi ¢ember kirmiz1 ¢izgi iizerinde
olacakti ve bulunan sonu¢ dogru diyebilecektik. Tabi ki sonuglarin %100 dogru
olmasi1 beklenmediginden 4 civarindaki sonuglari dogru kabul etmek yanlis
olmayacaktir. Zaten, veri toplama sirasinda dahi grafiksel olarak pargacigin yeri

kesin olarak tespit edilemeyeceginden bu sekilde bir yaklagim yanlis olmayacaktir.

Modellerin tahmin sonuglar1 incelenirken, egitim verilerinden elde edilen sonuglarin,
test verilerinden elde edilmis sonuglara gére daha basarili olmasin beklemekteyiz.
Ciinkii egitim verileri, modelin egitimi i¢in daha 6nceden modele gosterilmekte, test
verileri ise herhangi bir amagla 6nceden modele gosterilmemekte, sadece modelin
test edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Sekil 7.1’ e bakildiginda, egitim verilerinin
tahmin sonucu ile test verilerinin tahmin sonucu arasinda ¢ok fazla bir fark olmadigi
goriilmektedir. O halde, egitim sirasinda dogrusal regresyon modeli ¢ok basarili bir
ogrenme gergeklestirmemistir diyebiliriz. Sekil 7.2” ye bakildiginda ise, Sekil 7.1
dekine gore, tiim sonuglarin daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Demek ki, kullanilan
veriler dogrusal bir dagilim gostermemekteler ve bu yiizden lineer olmayan bir
model i¢in daha uygunlardir yorumu yapilabilmektedir. Sekil 7.3’ te, kullanilan YSA
modeli tek bir gizli katmana, gizli katman da 100 tane norona sahiptir. Sonuglar
incelendiginde bu yapay sinir agina ait egitim ve test verilerinin tahmin sonuglarinin
cok farkli ¢ikmadig goriilmektedir. Bu sonuglar, Sekil 7.4’ teki DVR sonuglar ile
karsilastirildiginda, simdiye kadar bahsedilen modellerden elde edilen sonuglarin
DVR’ ye gore daha basarisiz oldugu goriilmektedir. DVR modelinde egitim verileri
ve test verileri kullanilarak yapilmis olan tahmin sonuglarina bakilirsa, egitim
verilerinden elde edilmis olan sonuglarin, test verilerinden elde edilmis olan
sonuglara gore ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir. O halde, DVR egitim
sirasinda gosterilen verilerin hemen hepsini 1yi bir sekilde 6grenmis ve sonrasinda

dogru tahminlerde bulunmustur.

Sekil 7.5 ve Sekil 7.6 da, hem egitim hem de test verilerine ait sonuglarin iyi

olmadig1 goriilmektedir. Pargaciklarin yercekimi veya borunun egim acist gibi
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etkilerle ¢ok farkli hareket davraniglari géstermesi tahmin problemini zorlastirmakta
ve buna bagl olarak da modellerin tahmin kabiliyeti diismektedir. Sekil 7.7° de
kullanilan YSA modeline ait grafikler incelendiginde, egitim verileri kullanilarak
elde edilmis sonuglarin, test verileri kullanilarak elde edilmis sonug¢lardan daha iyi
oldugu goriilmektedir. Sekil 7.8° de, DVR modelinin egitim verilerine dayanan
tahmin sonuglarina bakildiginda, neredeyse hatasiz tahminler yaptigi goriilmektedir.
Ancak test verilerinin sonuglari, egitim verilerinin sonuglar1 kadar basarili degildir. O

halde, model egitim verilerini fazla 6grenmis veya ezberlemistir denilebilmektedir.

Sekil 7.9 ve Sekil 7.10° de verilen grafikler incelendiginde, sonuglarin ¢ok basarili
olmadigr goriilmektedir. Bu tahminler, 30 derece agil1 borulardan elde edilmis veriler
oldugu i¢in, pargaciklarin ters yonde hareket etmesi de rastlanilan bir durumdur. Bu
yiizden parcaciklarin hareketinin tahmin edilmesi giiclesmektedir. Sekil 7.11° de
verilen grafikler incelendiginde, bu modelin egitim verilerinin sonuglarinin, lineer ve
lineer olmayan regresyona gore daha iyi oldugu agikc¢a goriilmektedir. Son olarak,
Sekil 7.12° te verilen DVR modeline ait tahmin sonuglari, digerlerinde oldugu gibi
30 derece agili borulardan elde edilmis veriler tizerindeki tahminlerde de en basarili
yontem olmustur. Ozellikle egitim verilerine ait sonuglara bakildiginda, cok kiiciik

hatalarla tahminlerin yapilabildigi goriilmektedir.
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Sekil 7.1 : Yatay Borularda Dogrusal Regresyon Hiz Sonuglar1
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Sekil 7.3 : Yatay Borularda YSA (1 Gizli Katman, 100 Néron) Hiz Sonuglari
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Sekil 7.5 : 15° Agili Borularda Dogrusal Regresyon Hiz Sonuglari
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Sekil 7.7 : 15° Agili Borularda YSA (1 Gizli Katman, 100 Noron) Hiz Sonuglar1
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Sekil 7.9 : 30° Agili Borularda Dogrusal Regresyon Hiz Sonuglar:
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Sekil 7.10 : 30° Agili Borularda Dogrusal Olmayan Regresyon Hiz Sonuglari
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Sekil 7.12 : 30° Agili Borularda DVR Hiz Sonuglari

7.2.2 Hiz Sonuclarimi Performans Metriklerine Gore Karsilastirma

Sonuglarin karsilagtirllmasinin yapilmasi i¢in, RMSE, MPE, MAPE, r, RZ, VAF
yontemleri kullanilmistir. Bu metrikler hesaplanirken, egitim ve test verileri ayr1 ayri
ele alinmig ve sonuglar irdelenmistir. Yukarida inceledigimiz grafiklere ait
performans metriklerinin sonuglarina bakildiginda, pargacik hiz tahmini igin
olusturulan modellerden, destek vektor regresyonunun gerek yatay borularda gerekse
15 ve 30 derece acil1 borularda diger yontemlere nazaran ¢ok daha basarili sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 2 ve Tablo 3’ te yatay borulardan elde edilmis verilere ait, egitim ve test
verileri kullanilarak yapilmig olan tahmin sonuglar1 gosterilmektedir. Tablo 2 ve
Tablo 3’ te verilen sonuglar incelendiginde, egitim verilerinden elde edilen hiz
sonuglarina ait hata degerlerinin, test verilerinden elde edilen hata degerlerinden daha
kiicik oldugu gozlemlenmektedir. Yani model goérmedigi test verileri ile

kullanildiginda basar1 oranmi1 diismektedir. Tablo 2 ve Tablo 3’ te test verilerine ait
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sonuglar incelendiginde, en basarisiz yontem YSA olurken, en basarili yontemin

DVR oldugu goriilmektedir.

Tablo 4 ve Tablo 5’ te 15 derece agili borulardan elde edilmis verilere ait sonuglar
verilmistir. Tablo 4 ve Tablo 5’ te egitim verilerine ait sonuglar incelendiginde, tiim
performans metrikleri tarafindan en basarili yontem DVR olarak gosterilirken, en
basarisiz yontem ise dogrusal olmayan regresyon olmustur. Ayrica tablolar ayri ayri
ele alindiginda, egitim verilerinin sonuglarinin, test verilerinin sonuglarindan daha

basarili oldugu da agikca goriilmektedir.

Tablo 6 ve Tablo 7, 30 derece acili borulardan elde edilmis verilere ait sonuglari
gostermektedir. Egitim verilerinden elde edilmis sonuglar1 gosteren Tablo 6 ve Tablo
7 incelendiginde, hata metriklerine gore en iyi yontemin DVR, en koétii yontemin ise

dogrusal olmayan regresyon oldugu goriilmektedir.

Tablo 2: Yatay Borularda Egitim Verileri i¢in Hiz Sonuglar1

MODELLER | RMSE | MPE | MAPE r R? VAF
Dogrusal | s yac) | 979351 454372 | 06981 | 0.4873 | 48.7292
Regresyon
Dogrusal

Olmayan 0.4624 | 27.6637 | 45.6589 | 0.7312 0.5347 53.4687
Regresyon

YSA 0.6480 |-5.0293 |49.8908 | 0.7666 | 0.5877 | 8.6114

DVR 0.2001 |8.3793 |16.6375 |0.9581 |0.9180 | 91.2882
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Tablo 3: Yatay Borularda Test Verileri i¢in Hiz Sonuglar1

MODELLER | RMSE | MPE | MAPE r R? VAF
Dogrusal | s ya98 | 345680 |54.1072 |0.6925 |0.4796 | 47.9590
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 0.4854 |35.9091 |56.2846 |0.7139 |0.5097 |50.9611
Regresyon
YSA 0.7810 |-3.7084 |60.6165 |0.6899 |0.4759 | -27.1544
DVR 0.2958 | 16.3137 |30.4830 |0.9061 |0.8211 |81.7809
Tablo 4: 15 Derece A¢ili Borularda Egitim Verileri i¢in Hiz Sonuglar
MODELLER | RMSE | MPE | MAPE r R? VAF
Dogrusal 0.3040 | 16.5660 | 34.5051 |0.7277 |05296 |52.9587
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 0.3287 |20.9822 |39.8098 |0.6710 |0.4503 | 45.0261
Regresyon
YSA 0.2606 | 6.3326 |26.1953 |0.8161 |0.6660 | 65.8599
DVR 0.0224 |0.9415 |1.9508 |0.9990 |0.9979 |99.7788
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Tablo 5: 15 Derece A¢ili Borularda Test Verileri i¢in Hiz Sonuglar

MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal =1 3159 | 214186 | 30.6165 |0.6990 |0.4886 | 48.8641
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 0.3397 | 28.2773 | 45.3778 | 0.6456 | 0.4168 | 41.5698
Regresyon
YSA 0.3296 12.4617 | 37.9413 | 0.7069 0.4997 44,4324
DVR 0.2728 17.3288 | 33.9399 | 0.7909 0.6255 61.9265
Tablo 6: 30 Derece Agili Borularda Egitim Verileri igin Hiz Sonuglari
MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal =1 3551 |27.0120 | 46.0266 | 0.6836 |0.4673 | 46.7329
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 0.3472 31.1651 | 50.7338 | 0.6296 0.3964 39.6355
Regresyon
YSA 0.2767 1.9710 28.5507 | 0.8104 0.6568 62.8761
DVR 0.0574 3.8698 5.6389 0.9925 0.9850 08.4248
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Tablo 7: 30 Derece Ac¢ili Borularda Test Verileri i¢in Hiz Sonuglar

MODELLER | RMSE | MPE | MAPE r R? VAF
Dogrusal 0.3075 | 18.0483 | 38.1866 |0.7273 | 05290 |52.8620
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 0.3365 |23.4739 | 44.6063 | 0.6597 |0.4352 | 43.4137
Regresyon

YSA 0.3248 |2.1124 |34.3784 | 07461 | 05567 |50.8392
DVR 02623 |13.8921 | 31.7290 |0.8113 |0.6581 | 65.7810

7.2.3 Agisal Yon Tahmin Sonuglari

Bu boliimde, yatay borulardan, 15 derece agili borulardan ve 30 derece agili
borulardan elde edilmis verilere ait agisal yon tahmin sonuglarinin grafiksel
gosterimleri sirastyla verilmistir. Sonuglar, hiz tahmin sonuglarinda oldugu gibi,
egitim verileri ve test verileri i¢in ayri1 ayri gosterilmistir. Agisal yon tahmini
yapilirken, eldeki verilerin yarist egitim, kalan yarisi ise test i¢in kullanilmistir.
Acisal yon tahminleri yapilirken, dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon,
yapay sinir agi, destek vektor regresyonu modelleri kullanilmistir. Verilerin elde
edildigi parcaciklarin, ¢ok farkli hareket davranislarina sahip olmasi ve benzer
kosullarda farkli hareketlerde bulunmasi, tahmin probleminin zorlugunu
arttirmaktadir. Ozellikle boru acis1 arttikca, akislara etki eden yercekimi kuvveti
arttigl i¢in pargaciklarin geriye dogru hareket ettikleri bile gézlemlenmistir. Tiim
bunlar g6z Oniine alindiginda, tahmin sonuglarindaki hatalar kabul edilebilir

olabilmektedir.

Sekil 7.13 ve Sekil 7.14° de verilen grafikler incelendiginde, dogrusal olmayan

regresyona ait sonuglarin, dogrusal regresyona ait sonuglardan daha iyi ¢iktigi
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goriilmektedir. Bu da, kullanilan verilerin dogrusal bir dagilima sahip olmadigim
gostermektedir. Sekil 7.14° de verilen YSA modeli incelendiginde, egitim verilerine
ait sonuglarin, test verilerine ait sonucglardan daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu
model, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin sonuglari ile
karsilastirildiginda, YSA modeline ait tahmin basarisinin daha distik oldugu
goriilmektedir. Sekil 7.16° da DVR modelinin egitim verilerine ait sonuglar
incelendiginde, verilerin neredeyse tamamina yakininin hatasiz tahmin edildigi
goriilmektedir. Ancak aymi basari, test verilerinin tahmin sonuglar1 i¢in

sOylenememektedir.

Sekil 7.17 ve Sekil 7.18” de verilen dogrusal ve dogrusal olmayan regresyonlara ait
grafikler incelendiginde, beklenenin aksine test verileri kullanilarak yapilmis olan
tahmin sonuglarinin, egitim verileri kullanilarak yapilmis olan tahmin sonuglarindan
daha iyi oldugu goriilmektedir. Sekil 7.19 ile verilen YSA modelinin grafikleri
incelendiginde, YSA’ nin egitim verilerine ait sonuglar1 dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyonlarin sonuglarindan daha iyiyken, test verilerine ait sonuglar1 daha
kotiidir. DVR modeline ait tahmin sonuglart Sekil 7.20 ile verilmistir. DVR
modelinin sonuglar1 incelendiginde, egitim verileri kullanilarak yapilmis olan
tahminlerin, tamamina yakininin dogru oldugu goézlemlenmektedir. Model ayni
basariy1 test verileri igin gosteremese de, yine de basarili tahminlerde bulundugu

sOylenebilmektedir.

Sekil 7.21 ve Sekil 7.22 ile verilen modellerin sonuglari incelendiginde, bu modellere
ait Onceki sonuclara benzer olarak, basarili olmayan sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. Ancak bu sonuglar, Sekil 7.23’te verilen YSA’ ya ait sonuglar ile
karsilastirildiginda, YSA modelinden daha basarili olduklar1 goriilmektedir. Son
olarak, diger durumlarda en basarili olarak belirlenen DVR modeline ait grafik Sekil
7.24° te verilmistir. DVR’ ye ait buradaki grafikler incelendiginde, egitim verileri ile
yapilan tahminlerin ¢ok basarili oldugu goriilmektedir. Test verileri ile yapilan
tahminin sonuglari, egitim verileri ile yapilan tahminin sonucu kadar basarili
degildir, ancak diger modellerle karsilastirildiginda yine en basarili tahminler bu

model tarafindan yapilmistir.
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7.2.4 Agcisal Yon Sonuglarini Performans Metriklerine Gore Karsilastirma

Bu boliimde, hiz sonuglari i¢in hesaplanan performans metriklerine benzer sekilde
acisal yon sonuglart i¢in performans metrikleri hesaplanmistir. Yine ayni sekilde
egitim ve test verileri icin biitiin yontemlere gore degerler ayr1 ayr1 hesaplanmis ve
asagida her bir akis agis1 i¢in tablo olarak gosterilmistir. Yatay borularda hem
grafiklerden hem de performans metriklerinden RMSE, MAPE ve VAF degerlerine
bakildiginda destek vektor regresyonu ile olusturulan yapay zeka modelinin diger
yontemlerden daha istiin oldugu gdzlemlenmistir. Egitim verilerine bakildiginda
hem yatay borularda hem de 15 ve 30 derece agili borularda SVR ile bulunan
degerler gercek degerlerine ¢ok yakin ¢ikmakta ve diger yontemlere biiylik fark
atmaktadir. Genelde test verileri ile elde edilen sonuglar egitim verileri i¢in elde
edilen sonuglardan daha kotii olsa da, destek vektdr regresyonu test verileri

kullanildiginda dahi diger yontemlere gore cok daha basarili sonuglar vermistir.

Tablo 8 ve Tablo 9’ da, yatay borulardaki egitim verilerinin tahmin sonuglari
verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde, en basarisiz yontem dogrusal regresyon
olmustur. O halde, egitim verileri dogrusal bir dagilim gdstermemektedir yorumu
yapilabilmektedir. Bu egitim verilerinin en fazla 6gretildigi model, performans

metriklerinin sonuglarina gore DVM olmustur.

Tablo 10 ve Tablo 11’ de, 15 derece agili borulardan elde edilmis verilerin tahmin
sonuclar1 verilmektedir. Tablo 10’ da verilen sonuglar incelendiginde, en basarisiz
yontem dogrusal regresyon olurken, en basarili yontem DVM olmustur. Egitim
verileri igin DVM’ nin korelasyon katsayisi 0,9981 olarak hesaplanmis, bu da tahmin
degerleri ile gercek veriler arasindaki korelasyonun ne kadar yiiksek oldugunu
gostermistir. Ayn1 deger, test verileri i¢in 0,4199 olarak hesaplanmig, bu da test

verileri i¢in yapilan tahmin dogrulugunun daha diisiik oldugunu gostermistir.

Tablo 12 ve Tablo 13 ile 30 derece agili borulardan elde edilmis olan veriler
kullanilarak yapilan tahminlerin sonuglar1 gosterilmistir. Bu iki tabloda verilen
sonuglar dikkate alindiginda, en basarili yontem yine degismemis ve DVM olmustur.

Egitim verileri i¢in 0,9901 korelasyon degeri ile tahminler yapmis olan DVR, test
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verileri i¢in bu degeri 0,4487° ye diisiirmiistiir. Ancak bu diisiis, her iki veri seti igin

DVR’ nin en basarili yontem olmasini engelleyememistir.

Tablo 8: Yatay Borularda Egitim Verileri i¢in Agisal Y6n Sonuglari

MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal | 6 y650 | 52e-16 | 27398 | 0.3663 |0.1342 | 13.4211
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 6.1254 -0.0128 | 2.6079 0.4721 0.2229 22.2799
Regresyon
YSA 6.3978 0.2308 2.3387 0.6045 0.3654 15.5688
DVR 1.1373 -0.1542 | 0.3723 0.9879 0.9759 97.4803
Tablo 9: Yatay Borularda Test Verileri i¢in A¢isal Y6n Sonuglari
MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal | 52107 | 03108 |2.7052 |03797 |0.1442 | 14.4130
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 6.0600 -0.3282 | 2.6200 0.4682 0.2192 21.9227
Regresyon
YSA 7.6271 0.0065 3.0683 0.4811 0.2314 -24.8660
DVR 5.6624 -0.5949 | 2.2149 0.6110 0.3734 33.6398
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Tablo 10: 15 Derece Ag¢ili Borularda Egitim Verileri igin A¢isal Yon Sonuglari

MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal 9.2445 |5.4e-16 |3.8045 |0.1949 |0.0380 |3.7967
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 9.1830 |-0.0019 |3.7372 |0.2254 | 0.0508 5.0706
Regresyon
YSA 8.9624 | 0.4099 |3.6379 |0.4665 |0.2176 10.1908
DVR 0.9035 |-0.3781 |0.4051 |0.9981 |0.9963 99.6025
Tablo 11: 15 Derece Ag¢ili Borularda Test Verileri i¢in Agisal Yon Sonuglar
MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal | g7477 100650 |3.6374 |0.1510 |0.0228 | 2.1005
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 8.7346 | -0.0454 |3.5215 |0.1855 |0.0344 | 3.2706
Regresyon
YSA 10.4269 | 0.4132 |4.3763 |0.2588 | 0.0670 -37.1504
DVR 8.2967 -0.5667 | 3.2025 |0.4199 |0.1763 14.0380
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Tablo 12: 30 Derece Ag¢ili Borularda Egitim Verileri igin A¢isal Yon Sonuglari

MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal 9.0362 |-2.4e-16 |3.7081 |0.2244 |0.0503 |5.0346
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 9.0952 -0.0572 |3.7230 |0.1955 | 0.0382 3.8027
Regresyon
YSA 11.9150 |-3.2567 |5.0113 |0.3643 | 0.1327 -25.1454
DVR 1.6371 -0.0774 | 0.6022 |0.9901 |0.9803 96.9055
Tablo 13: 30 Derece Agili Borularda Test Verileri i¢in Agisal Yon Sonuglar
MODELLER RMSE MPE MAPE r R? VAF
Dogrusal 191453 103378 [37342 |01339 |00179 |1.2467
Regresyon
Dogrusal
Olmayan 9.2507 |0.3118 |3.8079 | 0.0582 0.0034 -1.1857
Regresyon
YSA 12.8159 |-2.9782 |5.3571 |0.2371 | 0.0562 -60.8201
DVR 8.2288 | -0.2563 |3.2954 | 0.4487 0.2013 19.8928
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7.2.5 Yon Tahmin Sonuglari

Egitim Verileri Test Verileri
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Sekil 7.25 : Yatay Borularda DVM Y 6n Siniflandirma Sonuglari

Tablo 14: Yatay Borularda DVM Y6n Smiflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 1 0 0 0 0 0 0 0

S | 2 0 | 14 | 16 | 0 0 0 0 0
)gg) -1 0 0 701 0 0 0 0 0
i 0 0 0 62 51 0 0 0 0
§. 1 0 0 110 0 105 0 0 0
é 2 0 0 30 0 0 28 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 1

Yon siniflandirmasi yaparken, yatay borularda toplamda 1119 adet veri kullanilmisg
olup egitim verileri bu veriler icerisinden secilen 560 adet veridir. Egitim verileri ile
olusturulan DVM siniflandirma modeli ile egitim verileri test edildiginde Sekil
7.25’te verilen histogramdan da anlasilabilecegi gibi 0 hata ile tespit edilebilen veri
sayist 560, test verileri ile test edildiginde O hata ile tespit edilebilen veri sayisi ise
341’ dir. Daha onceki boliimlerde belirtildigi iizere yonler -3’ ten 4’ e kadar
numaralandirilmis ve hata farklarnn bu degerlere gore hesaplanmistir. Yani, -2
yoniinde olmasi gerekirken DVM modeli ile bulunan yon degeri -1 ise arada 45

derecelik bir fark vardir ve bu kadarlik bir hata ile tahmin yapilmis demektir.
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Toplamda 218 adet yon hatali olarak tespit edilmistir ancak bu hatali degerler ¢ok
farklt sonuglar vermemistir. Bu sonuglar dikkate alindiginda, DVM ile olusturulan
modelin %80,5’ lik bir dogruluk pay1 ile yon tahmini yapabildigi tespit edilmistir.
Tablo 14 ise, her bir yon degeri igin, tahmin siiresince elde edilmis sonuglar1 ve bu
sonuglarin kacgar kez elde edildigini gostermektedir. Tablo incelendiginde, -1
yoniinde ilerleyen pargacik verisinden 701 adet oldugu ve tahmin neticesinde
tamaminin dogru bulundugu goriilmektedir. -1 yoniinde ilerleyen pargacik verisi

sayisinin ¢ok olmasi, bu basariyr saglayan bir etkendir.

Egitim Verileri Test Verileri
400 400 |
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100 100
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Sekil 7.26 : Yatay Borularda YSA (1 katman 100 néron) Yo6n Siniflandirma Sonuglari

Tablo 15: Yatay Borularda YSA (1 katman 100 néron) Y6n Siniflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 0 0 1 0 0 0 0 0

S| 2|0 |7 |2 |2 0|0 ] 0] 0
’§° -1 5 43 507 | 119 25 1 1 0
i 0 0 4 47 58 4 0 0 0
§ 1 0 2 49 68 92 3 1 0
> 2 0 2 6 5 12 27 4 2
3 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 1 0 0 0

Yapay sinir aglari ile gerceklestirilen egitimde, DVM’ de kullanilan ile ayn1 miktarda

ve Ozellikte veri kullanilmistir. Histogram’ daki verilere bakildiginda hatasiz yon
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tahmini yapilan veri sayist egitim verileri i¢in 381, test verileri i¢in 310° dur. Bu
modelde, 100 ndron igeren 1 adet gizli katman ve 1 adet ¢ikis katmani kullanilmastir.
Sonug olarak olusturulan modelin %61,8’ lik bir dogruluk pay: ile tahmin yaptigi
hesaplanmistir. Daha dnce DVM modelinin, 701 adet -1 yoniinde ilerleyen parcacik
verisinin tamamini dogru tahmin ettiginden bahsetmistik. Aym 6zellikteki veri i¢in
Tablo 15 incelendiginde ise, YSA modeli kullanildiginda dogru tahmin sayisinin

507’e diistiigii goriilmektedir.

Egitim Verileri Test Verileri
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Sekil 7.27 : Yatay Borularda YSA (2 katman 50 noron) Yo6n Siniflandirma Sonuglari

Tablo 16: Yatay Borularda YSA (2 katman 50 néron) Yo6n Siniflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 0 0 0 1 0 0 0 0

% -2 0 9 15 6 0 0 0 0
>§o -1 6 19 513 | 118 34 9 2 0
i 0 2 6 36 58 10 0 0 1
§ 1 3 6 26 67 99 13 1 0
@ 2 1 0 6 4 8 33 6 0
3 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 1 0 0 0

Bu modelde gizli katman sayis1 2 olarak ele alinmis ve her bir gizli katmanda 50
ndron olacak sekilde yon tahmin modeli olusturulmustur. ilk bakista tek katmanl

YSA modeli ile benzer sonuglar verdigi gozlense de, histogramdan alinan bilgiler
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incelendiginde egitim verileri igin daha iyi sonug verdigi ancak test verileri i¢in daha
diisiik bir performans sergiledigi rahatlikla soylenebilir. Bu modelde egitim verileri
icin 412, test verileri icin ise 300 adet hatasiz yon tahmini yapilmistir. Bu model ile
toplamda %63,6 ‘lik dogruluk pay ile yon tahmini gergeklestirilmistir. Daha onceki
modellerde, -1 yoniinde ilerleyen pargaciga ait 701 adet yon bilgisi i¢in, DVM
tamamini dogru tahmin ederken, tek katmanli YSA’ nin 507 tanesini dogru tahmin
ettiginden bahsetmistik. Tablo 16 incelendiginde ise, bu model i¢in dogru tahmin

sayisinin 513 oldugu goriilmektedir.

Egitim Verileri Test Verileri
800 | 400
i
600 300
g 400 g 200
200 100
= = = E 0 k
0 45 90 135 180 0 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]
Sekil 7.28 : 15 Derece Borularda DVM Yon Smiflandirma Sonuglari
Tablo 17: 15 Derece Borularda DVM Y6n Smiflandirma Sonuglar1 ve Adetleri
Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 18 0 19 0 0 0 0 0

S| 2|0 5 8 | 0 0| o 0| o

)go -1 0 0 771 0 1 0 0 0

i 0 0 0 70 59 0 0 0 0

§, 1 0 0 121 1 129 0 0 0

6 2 0 0 3 0 0 3 0 0

3 0 0 7 0 0 0 9 0

4 0 0 6 0 0 0 0 5
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Toplamda 1235 adet veri kullanilmig olup egitim verileri bu veriler igerisinden
secilen 618 adet veridir. DVM simiflandirma modeli ile test yapildiginda Sekil
7.28°de verilen histogramda da goriilebilecegi gibi O hata ile tespit edilebilen veri
sayis1 egitim verileri i¢in 618, test verileri i¢in ise 381 dir. Buradan goriildigii gibi,
DVM modeli egitim verilerinin tamamini dogru tahmin ederken, test verilerinin de
yaridan fazlasini dogru olarak tahmin etmistir. Bu sonuglardan DVM ile olusturulan
modelin %80,9” luk bir dogruluk pay1 ile yon tahmini yapabildigi tespit edilmistir.
Tablo 17 ile verilen sonuglar incelendiginde, -1 yoniinde ilerleyen pargacik
verisinden 772 adet oldugu ve tahmin neticesinde bunlarin 771 tanesinin dogru

bulundugu goriilmektedir.

Egitim Verileri Test Verileri
400 300 F F
300
200
@ @
2 200 '<cs(
100
100
0= - 0=
0 45 90 135 180 0 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]

Sekil 7.29 : 15 Derece Borularda YSA (1 katman 100 néron) Y6n Smiflandirma Sonuglar

Tablo 18: 15 Derece Borularda YSA (1 Katman 100 Noron) Yon Simniflandirma Sonuglari ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 13 6 8 4 3 3 0 0

% -2 0 4 4 4 0 0 0 1
S -1 18 60 | 479 | 165 | 36 12 1 1
i 0 1 5 43 64 11 3 1 1
S 1 3 7 53 91 84 9 3 1
S 2 0 0 1 1 1 3 0 0
3 0 2 1 3 1 6 3 0

4 0 0 1 1 1 3 4 1
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Yapay sinir aglar1 ile gergeklestirilen egitim de, yine ayni miktarda veri ile
gerceklestirilmistir. Sekil 7.29° daki histogramlarda goriildiigi gibi, hatasiz yon
tahmini yapilan veri sayist egitim verileri i¢in 390, test verileri i¢in 261" dir. Egitim
verileri sayist 618 olmasina ragmen, egitim verilerinde bile fazlaca hatali tahmin
yapilmis ve diistik bir tahmin oranina ulagilmistir. 100 néron ve 1 adet gizli katman
igeren bu modelin, %52,7° lik bir dogruluk pay1 ile tahmin yaptigi hesaplanmuistir.
Tablo 18 incelendiginde, hangi yon icin kag¢ tane dogru tahmin sayisi olduguna ve
yanlis yapilan tahminlerin neler oldugu bilgisine ulasilabilmektedir. Tabloda, -1
yoniinde ilerleyen parcacik i¢in tahmin sonuglari incelenirse 479 adet verinin dogru
bulundugu goriilmektedir. DVM modelinin, aynmi 6zellikteki veriler i¢in dogru tahmin
sayist 771 iken, bu oranin tek gizli katmana sahip olan YSA modeli i¢in diistigii

goriilmektedir.
Egitim Verileri Test Verileri
400 300
300
200
o @
Z 200 2
100
100
L ok
0O 45 90 135 180 0O 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]

Sekil 7.30 : 15 Derece Borularda YSA (2 katman 50 néron) Yon Siniflandirma Sonuglar

Tablo 19: 15 Derece Borularda YSA (2 katman 50 n6ron) Yon Smiflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 7 12 5 7 4 2 0 0

S| 20 3 3 5 2 0 0 0
>§° -1 6 45 476 | 181 43 15 5 1
i 0 0 3 25 80 17 3 1 0
§, 1 2 6 54 106 77 6 0 0
@ 2 0 0 0 3 1 2 0 0
3 0 2 2 3 3 2 4 0

4 0 1 1 0 5 1 1 2
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Sekil 7.30 ile verilen modelde, egitim verileri igin 395, test verileri igin ise 256 adet
hatasiz yon tahmini yapilmistir. Performansi arttirabilmek ic¢in, bu modelde gizli
katman sayist 2 olarak ele alinmis ve her bir gizli katmanda 50 ndron olacak sekilde
yeni bir yon tahmin modeli olusturulmustur. Ancak yapilan degisiklikler sonucu ¢ok
fazla degistirmemis, tek katmanli YSA modeli ile benzer sonuglar vermistir. Tek bir
gizli katmana sahip YSA modeli, -1 yoniindeki verilerin 479 tanesini dogru bulurken,
gizli katman sayisinin 2 oldugu bu modelde dogru tahmin sayis1 476 olmustur. Bu

model ile toplamda %52,7 ‘lik bir dogruluk orani ile yon tahmini gergeklestirilmistir.

Egitim Verileri Test Verileri
800 r 400
600 300
g 400 g 200
200 100
L L L ! 0k
0 45 90 135 180 0 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]
Sekil 7.31 : 30 Derece Borularda DVM Yon Smiflandirma Sonuglari
Tablo 20: 30 Derece Borularda DVM Y6n Smiflandirma Sonuglar1 ve Adetleri
Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 198 0 0 187 0 0 0 0

% -2 0 6 0 6 0 0 0 0

’g” -1 0 0 313 | 325 0 0 0 0

i 0 0 0 0 226 0 0 0 0

§, 1 0 0 0 62 63 0 0 0

@ 2 0 0 0 4 0 4 0 0

3 0 0 0 46 0 0 45 0

4 0 0 0 34 0 0 0 33
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Toplamda 1552 adet veri kullanilmig olup egitim verileri bu veriler igerisinden
secilen 776 adet veridir. DVM simiflandirma modeli ile test yapildiginda Sekil
7.31°de verilen histogramda da goriilebilecegi gibi 0 hata ile tespit edilebilen veri
sayist egitim verileri i¢in 776, test verileri i¢in ise 112” dir. Buradan goriildiigi gibi,
DVM modeli egitim verilerinin tamamina yakinini dogru bulurken, bu oran test
verilerinde diismektedir. Bu sonug¢lardan DVM ile olusturulan modelin %57,2” lik bir
dogruluk payr ile yon tahmini yapabildigi tespit edilmistir. Bundan once boru
acisinin 30 dereceden az oldugu durumlarda sonuglarin daha iyi oldugu
gbzlemlenmistir. Buradaki sonuglarin daha kotii olmasinin nedeni, aginin biiytikliigi
sebebiyle yergekimi etkisi artmis, buna bagli olarak akisin tersine ilerleyen parcacik
verileri bulunmaktadir. Verilerin bu sekilde farkli davraniglara sahip olmasi, tahmin
yapmayi gii¢lestirmekte ve basariyr disiirmektedir. Tablo 20 incelendiginde, -1
yoniinde ilerleyen 638 tane verinin 313 tanesinin hatasiz bulundugu, 325 tanesinin

ise 45 derece hata ile tahmin edildigi goriilmektedir.

Egitim Verileri Test Verileri
500 . 400 r
400 300
. 300 -
3] [}
o < 200
<
200 <
100 100
0= - 0=
0 45 90 135 180 0 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]

Sekil 7.32 : 30 Derece Borularda YSA (1 katman 100 néron) Y6n Smiflandirma Sonuglari
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Tablo 21: 30 Derece Borularda YSA (1 katman 100 néron) Yon Siniflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler
-3 -2 -1 0 1
-3 208 83 44 28 15
-2 1 3 3 2 2
-1 12 98 357 | 137 27

NINDNINDNIO|IRL|OTDN

27 148 45
26 52 35
0 3 3

Gercek Degerler

18 26 22 12
5 20 27 7

AlOIOO|O(R,PIOIN| W
PN O OO0 O|O| N

NI~ OlO|A~

Yapay sinir aglar1 ile gerceklestirilen egitim de yine aynmi miktarda veri ile
gergeklestirilmistir. 1 gizli katman ve 100 norona sahip bu tahmin modeli ile hatasiz
yon tahmini yapilan veri sayisi egitim verileri i¢in 426, test verileri igin 334 tiir. Test
verilerinden elde edilen tahmin basarisinin, DVM’ ninkine yakin oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglardan YSA ile olusturulan bu modelin %49’ luk bir
dogruluk pay1 ile yon tahmini yapabildigi tespit edilmistir. Tablo 21 incelendiginde,
dogru bulunanlarin yaninda, yon degerlerinin her biri i¢in ¢ok farkli sonuglarin da
bulunabildigi goriilmektedir. Sonuglar DVM ile karsilastirildiginda, -1 yoni ig¢in
hatasiz buldugu tahmin sayist daha fazlayken, tiim yonler igin sonuglar

incelendiginde DVM’ den daha basarisiz oldugu goriilmektedir.

Egitim Verileri Test Verileri
500 i 400 r
400 300
- 300 -
(5] ()
o < 200
<
200 <
100 100
E 0"
0 45 90 135 180 0 45 90 135 180
Hata [derece] Hata [derece]

Sekil 7.33 : 30 Derece Borularda YSA (2 katman 50 néron) Yon Siniflandirma Sonuglari
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Tablo 22 : 30 Derece Borularda YSA (2 katman 50 néron) Y6n Smiflandirma Sonuglar1 ve Adetleri

Tahmin Edilen Degerler

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 194 74 36 43 30 8 0 0

% -2 0 1 3 2 5 1 0 0
’;’.:” -1 7 35 395 | 151 42 8 0 0
i 0 0 2 20 141 59 2 2 0
§. 1 0 0 14 58 43 10 0 0
5 2 0 0 0 1 2 5 0 0
3 1 4 10 27 26 23 0 0

4 0 1 4 12 28 21 1 0

Sekil 7.33 ile verilen 2 gizli katmanm olan YSA modelinde, egitim verileri i¢in 406,
test verileri icin ise 373 adet hatasiz yon tahmini yapilmistir. 1 gizli katmani olan
YSA’ ya gore daha basarili tahminler yaptig1 goriillmektedir. Bu model ile toplamda

%50,2 ‘lik bir dogruluk orani ile yon tahmini ger¢eklestirilmistir.
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8. GELECEK CALISMALAR

Eksantrik borulardaki ¢ok fazli akislarda, parcacigin hizinin ve yoniiniin tahmin
edilebilmesi ile ilgili literatiirde heniiz bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu eksiklik
nedeniyle, bu ¢alismadan elde edilen sonuglarin baska sonuglarla karsilastirilmasi
mimkiin olmamustir. Ancak, bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin daha
iyilestirilmesi saglanmaya ¢aligilabilir. Bu c¢alismadaki veri sayis1 daha fazla
arttirilarak, modellerin daha saglikli sonuglar vermesi saglanabilir. Ciinkii boru
igerisindeki pargaciklar ¢ok degisken hareketler gostermekte, bu da modellerin daha
fazla bilgiye ihtiya¢ duymasina sebep olmaktadir. Ornegin yan yana duran ikKi
parcaciktan bir tanesi ileri dogru bir hareket gosterirken, digeri geri dogru bir hareket
gosterebilmektedir veya bir pargacik ¢ok hizli ilerlerken, yanindaki pargacigin
ilerleme hiz1 ¢ok diisiik olabilmektedir. Bu ylizden veri sayisit ne kadar ¢ok olursa,
kullanilan modeller de o kadar iyi sonug verecektir. Bu c¢alismada, video
cercevelerinden veri elde edilirken el yordami kullanilmistir. Ileride yapilacak
caligmalarda bu veriler, goriintli isleme teknikleri kullanilarak daha saglikli sekilde
elde edilebilir. Boru igerisindeki akislarda, akiglarin tist kisimlarinin daha hizli, alt
kisimlarinin ise daha yavas aktigindan daha once bahsetmistik. Gelecek ¢alisma
olarak, ¢ok fazla veri yardimi ile bu tabakalarin belirlenmesi saglanabilir. Bu ¢alisma
kapsamindaki tiim tahminler pargacigin bir ¢er¢eve sonrasinda hangi yone ve ne
kadar bir hizla ilerledigini belirlemek icin yapilmustir. Tleride yapilacak calismalarda,
parcacigin bir sonraki ¢er¢evede degil de, birkag¢ ¢erceve sonra nerede olacagi, nasil

bir davranis sergileyecegi de tahmin edilmeye ¢alisilabilir.
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