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ONSOZ

Hizli niifus artis1, sanayi ve teknolojinin hizli gelismesi gibi nedenlerle su kullanimi artmakta ve dogal
olarak da su kirliligi olusmaktadir. Bu kirlilik, sudaki ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonu azaltmaktadir.
Sudaki ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonunun azalmasi, canli yasami i¢in biiyiik bir tehlike olugturmaktadir.
Bu tehlikenin ortadan kaldirilmast igin atmosferdeki oksijenin su igerisine transfer edilmesi gerekmektedir.
Dogal ortamda bu transferin ger¢eklesmesi igin uzun bir zamana ve mesafeye ihtiya¢ oldugundan, daha kisa
stirede daha fazla oksijenin transfer edilmesini saglayan aralarinda yiiksek basincli kondiitlerin de oldugu
bazi yapay havalandirma sistemleri gelistirilmistir.

Yiiksek basincli kondiiitlerin havalandirma performansinin belirlenmesi i¢in ¢ok sayida parametrenin
oldugu zor ve zaman alict deneyler yapilmaktadir. Yapilan deneylerdeki zorluklarin ve deneysel hatalarin
azaltilmasi olduk¢a 6nemlidir. Baz1 yapay zeka yontemleri kullanilarak yapilan analizler ile bu problemler
biiyiik 6l¢iide ortadan kaldirilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, farkli yapay zeka teknikleri ile havalandirma
veriminin hesaplanmasinda kullanilan hava debisi degerlerinin tahmin edilebilecegi varsayilmistir. Ayrica
kullanilan yapay zekd yontemlerinin, fiziksel bir sekilde yapilan bazi deneylerin yerine kullanilabilecegi

Ongorilmiistiir.

Bu ¢alismada kullanilan deney verileri TUBITAK tarafindan desteklenen 215M046 nolu projeden
almmustir. Desteklerinden 6tiirii TUBITAK ’a tesekkiir ederim.
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OZET

Farkli Kapak Geometrisine Sahip Kondiiitlerde Havalandirma
Performansinin Yapay Zeka Yontemleriyle Belirlenmesi

Zeynep KILIC
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitlist

) Ingaat Miihendisligi Anabilim Dal1
Ingaat Miihendisligi Teknolojileri Programi
Mayis 2022, Sayfa: xiv + 67

Hizl niifus artig1, sanayilesme ve ¢arpik kentlesme gibi nedenlerle su kaynaklarinin asiri1 ve bilingsiz
kullanilmas1 su kirliligine sebep olmakta ve sudaki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonunu azaltmaktadir.
Ekolojik dengenin saglanabilmesi i¢in azalan oksijen konsantrasyonunun artirilmasi gerekmektedir. Oksijen
konsantrasyonunun artirilmasi i¢in, atmosferdeki oksijenin suya kazandirilmasi gerekmektedir. Fiziksel bir
sekilde gergeklestirilen bu isleme havalandirma ad1 verilmektedir. Suyun en verimli ve en ekonomik sekilde
nasil havalandirilacagr konusunda zor ve zaman alic1 bir¢ok deneysel calisma yapilmaktadir. Yapilan
deneysel calismalar, hava girig mekanizmasini ve oksijen transferini etkileyen birgok parametre icerdigi icin
olduk¢a zaman alicidir. Ayrica kullanilan parametre sayisinin fazla olmasi deneysel hata oranlarini
artirmaktadir. Yapilan deneylerdeki bu sorunlari en aza indirgeyebilmek olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenlerle
son zamanlarda mithendislik alaninda oldukga sik bir sekilde kullanilan yapay zeka yontemleri, havalandirma
¢alismalarinda da kullanilmaya baglamistir. Bu tez ¢alismasinda, yapay zeka yontemleri ile havalandirma
veriminin bulunmasinda kullanilan hava debisi degerlerinin tahmin edilmesi Onerilmistir. Ayrica kondiiit
kapaklari, kalin ve ince kenarli olmak iizere iki sinifta degerlendirildigi zaman ilgili parametrelere gére bu
kapak tipinin yapay zeka algoritmalari ile belirlenebilecegi gosterilmistir.

Bu tez ¢calismasinda, hava girig oranlarini 6l¢gme amagli yapilan deneylerden elde edilen 1008 veriden
olugan veri seti ile hava debisi degerleri tahmin edilmistir. Caligmada yedi farkli regresyon analizi ve bir sinir
ag1 modeli kullanilmistir. Kullanilan regresyon analizi yontemleri multi regresyon, polinomal regresyon,
destek vektor makineleri, karar agaglari regresyonu, rastgele orman regresyonu, gauss siire¢ regresyonu ve
en yakin komsu regresyonudur. Ana veri setinin %80'i olan birinci alt kiime egitim agsamasinda, ana veri
setinin %20'si olan ikinci alt kiime ise test asamasinda kullanilmaktadir. Egitilen modeller, basari
degerlendirmesi i¢in ikinci alt kiime verileriyle test edilmistir. Ayrica kondiiit kapaklari Naive Bayesian,
lojistik, SMO, IBk, JRip, J48 ve RF olmak iizere yedi farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak kalin ve
ince kenarli olmak {izere siiflandirilmigtir.

Kullanilan yontemlerin basarisi, regresyon analizlerinde R? ve korelasyon degerleri bulunarak;
siniflandirma algoritmalarinda ise dogruluk oranlari bulunarak 6l¢iilmiistiir. Caligmalar sonucunda, en
basarili regresyon analizlerinin polinomal ve SVR polinomal regresyonlari, en basarili simiflandirma
algoritmalarinin ise RF, J48 ve IBk algoritmalar1 oldugu goriilmiistiir. Yiiksek bagar1 gosteren bu analiz ve
algoritmalar, zor ve zaman alic1 geleneksel deneyler ile elde edilebilecek sonuglarin yapay zeka yontemleriyle
de kisa siirede ve diisiik maliyet ile kolayca elde edilebilecegini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Havalandirma, Oksijen transferi, Havalandirma verimi, Yapay zeka, Regresyon
analizleri, Smiflandirma Algoritmalari
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ABSTRACT

Determination of Aeration Performance in Conduits With Different Cross
Section Geometries by Artificial Intelligence Methods

Zeynep KILIC
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Civil Engineering
Civil Engineering Technologies
May 2022, Pages: xiv + 67

Rapid population growth, industrialization and unplanned urbanization causes excessive and
inefficient use of water resources, water pollution, and reduces the dissolved oxygen concentration in the
water. To achieve ecological balance, the decreased oxygen concentration should be increased by adding the
oxygen in the atmosphere to the water. This process is called aeration. Many experimental studies have been
carried out on how to aerate of water most efficient and economically. These studies are quite time consuming
since they include many parameters that affect the air intake and oxygen transfer mechanism. In addition, the
large number of parameters used increases the experimental error rates. It is very important to minimize these
problems in the experiments. Artificial intelligence methods, which have been used frequently in engineering
applications recently, have also started to be used in aeration studies. In this thesis, it is proposed that the air
flow values used to find aeration efficiency can be estimated with artificial intelligence methods. In addition,
it has been shown that when conduit gates are evaluated in two classes as radial and sluice, this gate type can

be determined by artificial intelligence methods according to the relevant parameters.

In this thesis, air flow rate has been estimated by artificial algorithms trained with a data set
containing 1008 data obtained from experiments to measure air intake rates. The study uses seven different
regression methods and neural networks with two layers. The regression analysis methods used are multi
regression, polynomial regression, support vector machines, decision tree regression, random forest
regression, gaussian process regression and nearest neighbor regression. The data set used has been divided
into two sub-data sets. The first subset which is 80% of the main data set is used in the training stage and the
second subset which is 20% of the main data set is used in the test stage. The trained models have been tested
with the second subset of data for the success evaluation. In addition, the class of conduit gates, which must
be used, are found with seven different classification algorithms, namely Naive Bayesian, logistics, SMO,
IBk, JRip, J48 and RF.

The metrics used for success evaluations are R? and correlation values in regression analyzes and
accuracy rates in classification algorithms. As a result, it has been seen that the most successful regression
models are polynomial and SVR polynomial regressions, and the most successful classification algorithms
are RF, J48 and IBk algorithms. The results show that air flow values can be calculated in a short time and
at low cost with artificial intelligence models trained with real data, instead of difficult and time-consuming
traditional experiments.

Keywords: Aeration, Oxygen transfer, Aeration efficiency, Artificial intelligence, Regression analysis,
Classification Algorithms
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1. GIiRiS

Diinya niifusunun hizli artis1, sanayi ve teknolojinin hizla gelismesi temiz su kaynaklarina
olan ihtiyaci artirmakla birlikte var olan su kaynaklarinda da ciddi bir kirlilige neden olmaktadir.
Kirlenme neticesinde sudaki canliligin devami i¢in gerekli ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu
azalmaktadir ve dogal ortamda bu konsantrasyonun sinir degerlere ulagmasi ig¢in uzun bir zamana
ve mesafeye ihtiyac vardir. Ancak yapilan calismalar, aralarinda basingli kondiiitlerin de oldugu
baz1 hidrolik akim sistemleri yardimiyla yapilan havalandirma islemlerinin kisa siirede, ¢oziinmiis
oksijen konsantrasyonu degerlerini istenilen seviyelere getirilebildigini gostermistir. Kondiiitlerin
havalandirma performanslarinin gelistirilmesi ve hangi sartlar altinda ne kadar verimli olduklarinin
belirlenmesi amaciyla calismalar yiiriitilmektedir. Bu calismalarda degistirilen her hidrolik
parametre i¢in (kapak agikligi, boru boyu, debi degeri, kapak geometrisi vb.) onlarca ve toplamda
da yiizlerce yorucu, maliyetli ve zaman alict deney yapilmasi ve bu deneylerin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Hem bu zorluklar1 azaltmak ve hem de yapilabilecek deney hatalarim1 en aza
indirebilmek biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu c¢alismada son yillarda birgok miihendislik alaninda sikg¢a kullanilan yapay zeka
yontemleri yardimiyla farkli enkesit ve kapak geometrilerine sahip kondiiitlerde havalandirma
performansinin daha kisa siirede ve daha kolay bir sekilde belirlenmesi amaglanmaktadir. Bu
amacla, farkli kapak geometrisine ait kondiiitlerde havalandirma performansini arastiran
TUBITAK 215M046 projesinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler yapay zeka
sistemleriyle incelenmistir. Kapak agikligi, kondiiit uzunlugu, su debisi ve kesit geometrisi
parametrelerinin kullanildig1 gesitli regresyon analizleri (multi, polinomal, SVR, DT, RF, GP,
KNN) ve sinir aglari (NN) ile veri setindeki hava debisinin ger¢ek degerlerine yakin olan tahmini
degerler elde edilmeye calisilmistir. Kullanilan yapay zeka metotlar ile dogruya en yakin sonucun
elde edildigi analizlerin polinomal ve SVR polinomal regresyon analizleri oldugu goriilmiistir.
Ayrica regresyon analizleri, kondiiit uzunlugu parametresinin hesaba katilmadig1 veri seti {izerinde
de uygulanmistir ve bu parametrenin deney sonuglarinda biiylik degisimlere yol agmadigi
gozlenmistir. Yapilan ¢calismada ayrica yedi adet farkli siniflandirma algoritmasi (Naive Bayesian,
lojistik, SMO, IBKk, JRip, J48, RF) kullanilarak kapak niteliklerinin (kalin veya ince kenarli kapak)
siniflandirilmast amaglanmistir. Bu siniflandirma calismasinda, %98.0159 basart oraniyla en
yiiksek basariya sahip algoritma RF algoritmasi olmustur. Literatiirde farkli nitelik verilerine sahip
veri setlerinin farkli yapay zeka yontemleri ile incelendigi bilinmektedir. Uygulanabilirligi
ispatlanmig olan bu yontemler bu ¢aligmanin sonuca ulagsmasinda da yardimci olmustur.

Mehmet Unsal, A. Serdar Yilmaz ve Pelin Yiicel [1] yaptiklar1 calismada, yapay sinir aglari
ile dairesel kesitli yiiksek basingli kapakli kondiiitlerin hava delik ¢apmnin havalandirma

performansi iizerindeki etkisini modellemislerdir. Bu modeller ve yapilan deneyler ile ulasilan



sonuglar arasinda yiiksek bir korelasyon gozlenmis olup R? degeri 0.98 olarak bulunmustur. Bu
degerler, yapay sinir aglarinin c¢alismanin amact dogrultusunda etkili bir bigimde
kullanilabilecegini géstermektedir.

Ahmet Baylar, Mehmet Unsal ve Davut Hanbay [2] yaptiklari ¢alismada, kanal egimi, enerji
kayip oranm1 ve akis rejimi degiskenleri yardimiyla kademeli kaskatlarda havalandirma verimini
tahmin etmeye calismiglardir. Bu tahminler i¢in ise LS-SVM, ANN ve ANFIS metotlari ile ¢esitli
modellemeler olusturmuslardir. Kademeli kaskatlar iizerinde yapilan deneylerin ve kullanilan
yapay zeka metotlarinin sonuglari karsilastirilarak yapilan tahminlerin dogrulugu test edilmistir. En
yiiksek dogruluk oranin elde edildigi model ise R? degerinin 0.9728 olarak bulundugu LS-SVM
modeli olmustur.

Emrah Dogan, Biilent Sengoriir ve Rabia Koklii [3] yaptiklar1 ¢aligmada, biyolojik oksijen
ihtiyacinin tahmin edilmesi i¢in yapay sinir aglarini kullanmiglardir. 2001-2002 seneleri arasinda,
Melen Nehri Havzasindaki 11 o6rnekleme sahasinda, biyolojik oksijen ihtiyacinin yogunlugu
tizerinde etkili olan parametrelerin biiyiik bir kism1 (kimyasal oksijen ihtiyaci, sicaklik, ¢dziinmiis
oksijen, su akisi, klorofil ve besin maddeleri, amonyak, nitrit, nitrat) toplanmistir. Veriler, yapilacak
tahmin i¢in egitim ve test setleri olarak iki pargaya ayrilmistir. 2, 3, 5, 10 sayilarinda diigiimler
kullanilarak en iyi tahmin sonucuna ulasilmasi amacglanmistir. Deneyler sonucunda 8§ giris, 3
diigiim ve 1 gizli katmana sahip olan model en iyi tahmin degerini vermistir.

Zeynep Banu Ozger, Ayse Ece Yagc1 ve Mehmet Unsal [4] yaptiklar ¢aligmada, girisim-
kanall1 kanallarin havalandirma performansinit modelleyebilecek fonksiyonlara ulasmak amaciyla
yapay art kolonisi programlamasint (ABCP) kullanmislardir. Calismada, degisik daralma
miktarlarina sahip olan 2 adet girisim {izerinde yapilan deneyler ile elde edilen veriler ve egitilmis
verilerin sonuglari, yapay sinir aglar1 ve genetik programlama kiyaslanmistir ve en iyi sonucu 0.99
R? degeri ile ABCP vermistir. Bu deger, ABCP yonteminin galigmanin amacina uygun bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir.

Ahmet Baylar, Mehmet Unsal ve Fahri Ozkan [5] yaptiklar1 calismada, kademeli kaskadlar
tizerinde nap, gecis ve kayma akis rejimlerinde oksijen transfer verimini tahmin etme amaciyla
cesitli modeller olugturmuslardir. Bunun i¢in, genetik ekspresyon programlamasi tercih edilmistir.
Bu programlama, genetik programlamayi andirsa da genetik programlama ile tamamen ayni
degildir. Calismada nap, gecis ve kayma akis rejimleri parametrelerinin bulundugu veri seti
kullanilarak i¢ ¢esit model meydana getirilmistir. Deneyler sonucunda ulasilan degerlerin
korelasyonunun ¢ok biiyiik oldugu goriilmustiir. Bununla birlikte minimum kare hata degerlerinin
0,0033 degerinden kiigiik oldugu goriilmiistiir. Bu sebeplerle, genetik ekspresyon programlamasi,
¢aligmanin amacina uygun olarak basarili bir sekilde kullanilabilir.

Bu aragtirma, daha sonra yapilacak ¢alismalar i¢in zaman tasarrufu saglamakla birlikte maddi

acidan da biiyiik faydalar saglayabilir.



2. SUYUN HAVALANDIRILMASI

Sudaki canli yasaminin devam edebilmesi i¢in, su igerisindeki ¢Oziinmils oksijen
konsantrasyonunun belli bir seviyede olmasi gerekmektedir. Ancak niifus artigi, sanayi ve
teknolojinin hizla gelismesi gibi nedenlerden dolayr sudaki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu
istenen seviyenin altina diismektedir. Bu durumun oniine gegebilmek igin, dogal veya yapay
sistemler ile atmosferdeki oksijenin suya kazandirilmast ve bu sayede sudaki oksijen

konsantrasyonun artirilmasi islemine suyun havalandirilmasi denir.

2.1. Su Kalitesi

Su; canliligin siirdiiriilebilmesi i¢in en 6nemli dogal kaynaklardan biridir. Su; ekosistem
dengesini saglamak, enerji liretmek ve ekonomik kalkinmaya katkida bulunmak gibi birgcok amag
icin kullanilabilir. Bu nedenle su kalitesi kavrami oldukca 6nemli bir parametre haline gelmektedir.
Su kalitesinin belirlenmesinde, su igerisindeki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu biiyiik rol
oynamaktadir. Suda yasayan canlilarin cinsine gore, su icerisindeki c¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonu degerinin minimum 5 mg/It olmas1 gerekmektedir [6]. Bu konsantrasyon seviyesi
arttikca su kalitesi de artar. Ancak diinya niifusunun hizli artis1 ve teknolojinin gelismesi gibi
nedenlerle birlikte su ihtiyaci artarken, sudaki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu azalmistir ve su
kirliligi seviyesi ciddi boyutlara ulagmistir. Azalan konsantrasyon degerlerinin kisa siirede

artirtlmasi i¢in havalandirma islemleri yapilmaktadir.

2.2. Havalandirma

Havalandirma, atmosferdeki oksijenin suya transfer edilmesiyle sudaki ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonunun artirilmasi iglemidir. Asagida verilen ¢evresel durumlar i¢in hidrolik yapilar
kullanilarak havalandirma isleminden yararlanilabilir:

e Sudaki demir ve manganin oksidasyonunda,

e Suda bulunan ¢dziinmiis haldeki gazlarin neden oldugu tat ve kokularin azaltilmasinda,
¢ Amonyumun giderilmesinde,

e  Sudaki metan ve hidrojen siilfiir gibi gazlarin giderilmesinde,

e Sudaki karbondioksit miktarinin azaltilmasinda,

¢ Biyolojik tasfiyede gerekli olan oksijenin sisteme transfer edilmesinde,

e Atik sularda bulunan siispanse maddelerin yiizdiiriilerek uzaklastirilmasinda,

e I¢me sularmin aritilmasinda.

Havalandirma isleminin dogal yollarla gerceklesebilmesi i¢in uzun bir mesafeye ve zamana

ihtiya¢ vardir. Hidrolik yapilar ile bu sorun agilmaya ¢alisilmaktadir. Hidrolik yapilar su ile kisa bir



siire temas halinde bulunmasina karsin sistemlerdeki oksijen seviyesi iizerinde oldukga etkili olan
ve klasik havalandirma sistemleriyle kiyaslandiginda daha ekonomik olan yapilardir. Bu yapilarla
su icerisine oksijen transfer edilerek havalandirma islemi yapilir. Bu oksijen transferi suyun
icerisine hava kabarciklar siiriiklemek suretiyle gergeklestirilir. Hava ve su arasindaki temas
ylizeyi arttikca havalandirma hiz1 da artar.

Farkli yontemlerle yiiksek basincl kondiiitlerin icine atmosferden hava alinmastyla iki fazli
akim sistemleri meydana gelir (Sekil 2.1.). Bu sistemlerde havalandirma islemi, su icerisine biiyiik
miktarda hava kabarcigi girisi temin edilerek ve dolayisiyla hava ve su arasindaki temas yiizeyi
arttirilarak hizlandirilabilir. Ayrica akima sokulan hava kabarciklarinin boyutu kiiciildiikce temas
ylizeyi artacagi i¢in yapilan oksijen transferi de artmig olur. Boylece atmosferden su igerisine kisa

zamanda ¢ok miktarda oksijen transfer edilmis olur [7].

|
\

D

Dikey Akim Yatay Akim

Sekil 2.1. Yatay ve dikey borularda iki fazli akim durumlari [7]

Sivi bir ortam gaz ya da gaz karigimlariyla temasta ise; gaz ve sivi arasindaki denge
saglanana kadar gazdan siviya ya da sividan gaza transfer olay1 gergeklesir. Olusan bu denge
durumunda svidaki gaz molekiillerinin konsantrasyonu doygun haldedir. Iki fazli akimlarda (gaz

ve sivi) kiitle transferi igin en ¢ok kullanilan teorilerden biri ¢ift film teorisidir.

2.2.1. Cift Film Teorisi

Gaz ile siv1 kiitle transferi i¢in kullanilan bir teori olan ¢ift film teorisi 1925 senesinde
Lewis ve Whitman tarafindan ortaya atilmistir. Bu teori gaz ve siv1 ara ylizeyinde ¢ift tabakanin
oldugu fiziksel bir modelden olugmaktadir. Bu iki tabakanin disinda bulunan sivi ve gaz fazlari,
gaz molekiillerinin bu fazlar arasindaki gegisine karsi direng gosterir. Gaz fazindan sivi fazina
geciste; su icindeki c¢ozlniirliigli diisiik seviyede olan gazlar asil direnci sivi tabakadan,

¢Oziiniirligii yiksek seviyede olan gazlar gaz tabakadan, ¢oziiniirliigii orta seviyede olan gazlar ise



hem s1vi hem gaz tabakadan goriir [8]. Sekil 2.2.”de cift film teorisinin mekanizmasi ve grafiksel

gosterimi verilmistir.

1. kademe
2. kademe

svi filmi

SIVIFAZI

arayiizey
(2)
konsantrasyon
A
tirbiilansh akim laminer akum tirbilansk akem
—C - \ //ara},'ﬁze_v
< <

gazfan [¢—— g —pe— [ —p| ™ faz

gaz filmi st filmi G

araviizeyden mesafe

» mesafe

(b)

Sekil 2.2. Cift film teorisinin a)mekanizmas1 b)grafiksel gosterimi [9]

Bir ara ylizde gazin kiitle transfer hizi, gazin dengedeki ve mevcut durumdaki miktar1 arasindaki
farkla orantilidir. Boyle sistemler i¢in gazin transfer hizi agsagida verilen denklem ile gosterilebilir

[10].

d
= =KyA(C;—C) (2.1)

Denklemdeki dm/dt kiitle transfer hizini (g/s), t kiitle transferinin gergeklesme siiresini (s), K, kiitle
transfer katsayisini, A kiitle transfer alanini1 (m?), C; su igerisindeki ¢oziinmiis oksijenin doygunluk
konsantrasyonunu (mg/L), C ise su igerisindeki ¢Oziinmiis oksijen seviyesini (mg/L) ifade

etmektedir. Eger yerel atmosfer basinci standart deniz seviyesindeki degerinden farkli ise su



icerisindeki ¢ozlinmiis oksijenin doyma konsantrasyonunun elde edilmesi i¢in agsagidaki denklem

kullanilabilir.
Cs (P—Py)
Co1 = T—pyy (2.2)

Bu denklemde C;; ¢6ziinmiis oksijenin doyma konsantrasyonunun gercek atmosfer basincindaki
degerini, C; ¢Ozlinmiis oksijenin doyma konsantrasyonunun standart atmosfer basincindaki
degerini, P gergek atmosfer basincini, Py buhar basincini, Py ise standart atmosfer basincini ifade
eder. Ayrica gaz molekiillerinin kiitle transfer hizi, konsantrasyon degisim hiz1 tiirlinden asagida

verilen denklem ile gdsterilebilir.

dm dac
e vV T (2.3)

Bu denklemde V sistemdeki toplam hacmi (m?) ifade eder. Bu ifade 2.1 numarali denklemde yerine

yazilirsa asagidaki denklem elde edilir.

dc _ KgA
dt ~ V (Cs—C)

(2.4)

Gaz fazindan s1vi fazina gegiste; asil direng siv1 tabaka oldugu igin, birim su hacminin bagina denk
gelen hava ile su arasindaki ylizey alanini ifade eden “a” ve “Ky” birlestirilirse, kiitle transfer
katsayisini belirten “Ky.a” ifadesi kullanilabilir. Bu ifade yerine yazildiginda 2.4 numarali denklem

asagidaki gibi yazilabilir.
& = Ka (C,—0) (2.5)

Bu denklemdeki dC/dt konsantrasyon degisim hizim1 (mg/L.s), Kia kiitle transfer katsayisini (I/s),
C; su igerisindeki ¢oziinmiis oksijenin doygunluk konsantrasyonunu (mg/L), C ise su igerisindeki
¢Oziinmiis oksijen seviyesini (mg/L) ifade etmektedir. Cs degerinin sabit oldugu disiiniiliirse, 2.5
numarali denklemin bir hidrolik yapinin membaindan mansabina dogru integre edilmesi sonucunda

asagida verilen denklem ortaya ¢ikar.

— Gs—Cy _
r= i exp [KLa] (2.6)

Bu denklemde r oksijenin eksiklik oranini, C, membadaki ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonunu

(mg/L), Cq ise mansaptaki ¢ozlinmiis oksijen konsantrasyonunu ifade etmektedir.



2.2.2. Havalandirma Verimi

Havalandirma verimi suyun doygun bir seviyeye gelebilmesi i¢in yapinin oksijen
kazandirma kabiliyeti olarak tamimlanabilir[9]. Cs degerini su ile atmosfer boliimlemesinin
belirledigi varsayilirsa, Cs degeri zamana gore sabit olur. Havalandirma verimi ise asagidaki
denklemle gosterilebilir [11].

_ Cq—Cy
E =g (2.7)

Bu denklemde E; havalandirma verimini ifade etmektedir. E = 0 degeri yapida havalandirma
isleminin gerceklesmedigini, E = 1 degeri mansaptaki suyun doygun seviyeye geldigini, E > 1
degeri ise mansaptaki suyun asir1 doygun seviyeye ulastigini belirtir.

Havalandirma verimi su sicakligina karsi hassastir. Bu nedenle aragtirmacilar tek tiirde
temel olusturmak icin E degerini genellikle 20 °C standardina normallestirmiglerdir. Bu islem igin

Gulliver ve arkadaglarinin asagida gosterilen denklemi tercih edilebilir [12].

1—E,y=1—-E)Yf (2.8)
Bu denklemde Ex degeri 20 °C’ deki oksijen transfer verimi, fise asagidaki gibi tanimlanan iistiir.
f =1.0+0.02103 (T — 20) + 8.261 x 105 (T — 20) (2.9)

Burada T su sicakligimi ifade etmektedir.

2.2.3. Havalandirmayi Etkileyen Faktorler

Su sicakligr oksijen transferini etkileyen faktdrlerden biridir. Suyun sicakliginin
degismesiyle birlikte akiskanin 6zgiil kiitlesi, viskozitesi, yiizey gerilmesi ve kiitle transfer katsayisi
degisirken gazin sudaki doygunluk miktar1 degisir [13].

Oksijen transferini etkileyen bir diger faktor su kalitesidir. Su ne kadar temizse oksijenin sudaki
¢Oziiniirlilk miktar1 da o kadar fazladir. Farkli su kalitelerinin kullanildig1 arastirmalarin aym sartlar

altinda incelenebilmesi i¢in Gameson [14] asagidaki denklemi Onermistir.

(r— 1)wq.b =(r- 1)wq/qu (2.10)

Bu denklemde; (r — 1)wq.degeri su kalitesinde 6l¢iilen oksijen eksiklik katsayisini, (r — 1)wq degeri
yapilan aragtirmada 6lciilen oksijen eksiklik katsayisini, fiq ise su kalitesini gosteren boyutsuz bir
katsay1y1 ifade etmektedir. Laboratuvar aragtirmalarinda f,q degeri temiz su igin 1; az kirli su i¢in
0.89; orta seviyede kirli su i¢in 0.56; ¢ok kirlenmis su i¢in ise 0.36 olarak alinmaktadir [13].

Hava kabarciklariin hidrolik bir yapinin mansap bdlgesindeki suyun iginde kaldig siire

de oksijen transferini dogrudan etkileyen bir faktoérdiir. Bu siire hava kabarciklarinin ulastigi



uzaklikla orantilidir. Cikis suyunun derinligi ise verimlilikle orantilidir. Dolayistyla hava
kabarciklarinin su i¢inde kalma siiresi, oksijen transfer verimi i¢in olduk¢a 6nemli bir konuma
gelmektedir [8].

Diisii yiiksekligi oksijen transferini etkileyen bir diger faktordiir. Basamakli hidrolik
yapilardaki diisii yiiksekligi, nap akimi rejimi i¢in basamak yiiksekligine gore degismektedir. Bu
akim rejiminde bir basamaktan diger basamaga carparak yiikselen suya transfer olan oksijen
miktar1, basamagin yiiksekligi ile orantilidir. Sicramali akim rejiminde ise savagin yiiksekligi ile
yapilan oksijen transferi orantilidir. Ayrica bu akimda serbest ylizey arttikca oksijen transferi de

artar [15].

2.2.4. Havalandirma Teknikleri ve Ol¢ciim Metotlar:

Havalandirma isleminin gerceklestirilmesi i¢in birgok dogal ve yapay teknik
bulunmaktadir. Bu teknikler agagida kisaca agiklanmustir.
Dogal Havalandirma: Atmosferdeki oksijenin bir alet kullamilmadan su igerisine transfer
olmasina dogal havalandirma denir. Akarsu akisi, selaleler, su yiizeyindeki galkantilar ve serbest
yiizeyli akimda olusan hidrolik sigrama gibi hadiseler dogal havalandirmanin gergeklestirmesine
yardimc1 olan mekanizmalardan bazilaridir. Hareket halindeki suyun havalandirilmasinda
verimliligi 6lgmek i¢in gesitli metotlar bulunmaktadir. Bu metotlar sudaki hava miktarimnin
Olciilmesi, sudaki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonunun Sl¢iilmesi ve iz teknigi olarak ii¢ grupta
incelenebilir.
Sudaki Hava Miktarin Olgiilmesi: Su igerisine oksijen transferi yapildiginda siv1 ve gazdan
olusan cift fazli akim meydana gelmektedir. Bu olay sonucunda, akima ait elektrik iletkenligi ve
ses yansitma gibi fiziksel &zelliklerde bir degisim s6z konusu olmaktadir. Ornegin suyun elektrik
akimina kars1 olusturdugu direng havanin olusturdugu direngten 1000 kat daha azdir [16]. Degisen
fiziksel 6zellikler sonunda elektrik iletkenligi ve ses yansitma miktarlar fiber- optik ve elektrigi
ileten problar ile Olgiiliip sudaki hava miktar1 belirlenebilir. Bu problar ile hava miktarinin
belirlenebilmesinin yani1 sira su igerisindeki hava kabarciklarinin sayisi ve boyutlar1 da
belirlenebilmektedir [13].
Sudaki Coziinmiis Oksijen Konsantrasyonunun Olgiilmesi: Oksijen problari, su igerisindeki
¢Oziinmiis oksijen konsantrasyonunun belirlenmesi i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Bu problar ile
oksijen sensoOriiniin zarindan gecen oksijenin kismi basincina gore sudaki ¢éziinmiis oksijen
konsantrasyonu belirlenebilmektedir. Cilinkii oksijenin kismi basinci ve ¢6ziinmiis oksijen miktari
orantilidir. Suyun oksijene doygun oldugu durumlarda oksijen transferi yapildiginda ¢oziinmiis
oksijen miktar1 degismemektedir. Boyle zamanlarda oksijen transferinin gergeklestirilebilmesi i¢in

sudaki ¢6zlinmiis oksijen miktarinin azaltilmasi gerekmektedir [13].



Iz Teknigi: Havalandirma siiresince atmosferde yer almayan ya da ¢ok az yer alan SFs gibi ugucu
gazlarin akima verilmesiyle birlikte bu gazlar havaya gecis yaparlar. Dolayisiyla bu gazlarin
yogunlugu akim igerisinde azalmis olur. Bu azalis miktar1 belirlenerek oksijen transfer verimi de
belirlenebilmektedir. Cirpka ve dig. iz teknigini kullanarak oksijen transfer verimini 6l¢miislerdir.
Bunun i¢in ayn1 akim kosullar altinda SF¢ i¢in (H=82.4) E=0.33, CHBr3 i¢in (H = 0.007) ise E=
0.03 degerlerini elde etmislerdir. Bu arastirmanin sonunda, kimyasal ve oksijene ait Henry katsay1
degerlerinin birbirine yaklagmasi ile havalandirma veriminin artti1 goriilmiistiir [13].

Hidrolik Sicrama: Mansap bolgesindeki su seviyesinin yiikselmesiyle birlikte, akimin kritik tistii
rejimden (sel rejimi) kritik alt1 rejime (nehir rejimi) gegmesine hidrolik sigrama denir [17]. Hidrolik
sigrama esnasinda yiiksek miktardaki hava kabarciklar1 ve tlirbiilans karisimiyla oksijen transferi
gerceklesmis olur. Hidrolik sigrama olayinda, topuktaki su igerisine yiliksek oranda oksijen transfer
edilir. Bu oksijen transferi sonucunda hava kabarciklarin mansap bdlgesine dagilmasiyla birlikte

su onemli bir 6l¢iide havalandirilmis olur. Sekil 2.3.’te hidrolik sigrama olay1 gosterilmigtir.

hidrolik sicrama

topuk

Sekil 2.3. Hidrolik sigrama

Hidrolik sigramanin Oncesine ve sonrasina ait suyun derinliklerine sirasiyla h; ve hs
derinlikleri, yani eslenik derinlikler denir. Su derinliginin bu hizli degisimi neticesinde biiytlik
miktarda enerji kayb1 meydana gelir. Hidrolik sigrama, akim kosullarina gore farkli sekillerde
gergeklesebilir. Memba sartlarini gosteren Fr; degerine gore hidrolik sigrama gesitleri sekil 2.4’te
gosterilmistir. Sekle bakildiginda Fr; degerinin artmasiyla enerji kaybinda biiylik miktarda artigin
ortaya ciktigi goriilmektedir [17]. Tablo 2.1°de ise hidrolik sigramanin Fr; degerine gore

siniflandirilmast verilmistir.



(a) Ondiiler
Enerji kaybi: hy/E=% 0-5

(b) Zayif sigrama:
Enerji kaybi: hy/E =% 5-18

(c) Dalgali

(d) Diizenli

(e) Kuvvetli
Enerji kaybi: hy/E,=% 65-85

si¢crama:

sigrama:

sigrama:

sigrama:

Fri=1-1.7

Fri=1.7-2.5

Fri=2.5-4.5
Enerji kaybi: ho/E1=% 18-45

Fri=4.5-9
Enerji kaybi: h/Ei1=% 45-65

Fri>9

e -

h:

LT

Sekil 2.4. Hidrolik sigrama ¢esitleri; a) Ondiiler sigrama; b) Zayif sigrama; ¢) Dalgali sigrama; d) Diizenli

sigrama; ¢) Kuvvetli sicrama [17]

Tablo 2.1. Hidrolik sigramanin Frl sayisina gore siniflandirilmasi [18]

Fri Sayis1 Deger | Hidrolik Ozellikleri
Arahg Sicrama
1-1.7 Dalgali sigrama | Mansap tarafinda uzun mesafeler boyunca dalgalanmalar olusur.
Enerji kayb1 ihmal edilebilecek kadar azdir.
1.7-2.5 Zayi1f sigrama Az miktarda enerji kaybi olur.
2.5-45 Titresimli Diizensiz ve biiylik dalgalar olusur. Zamanla degisen titresimli
sigrama sigrama olusur. Miimkiinse kaginilmalidir.
45-9 Stabil sigcrama | %45 — 70 oraninda enerji kayb1 olur. Mansap diizenlemelerinden
bagimsizdir. En ekonomik tasarimdir.
>9 Etkin ve sert | %85 oraninda enerji kayb1 vardir. Kanal yataginda oyulma riski
sigrama vardir.

Basinch Akim Sistemleri ile Suyun Havalandirilmasi: Basingh akim, su yiiklenen hidrolik bir

yapinin igerisindeki akimin atmosfer ile temas etmedigi akimdir. Basingli akimlar; tiinel, galeri

kuyu gibi yapilarda ortaya cikabilir. Bu akimlarin ortaya ¢iktig1 yapilar rastgele bir kismindan

delinirse, yapilarin igindeki su basingli bir sekilde disariya ¢ikar. Suyun havalandirilmasi igin su

jetleri, ventiiriler ve kondiiitler gibi basingli akim sistemleri kullanilabilir [19].
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Su Jetleri: Su jetleri, insaat ve ¢cevre miithendisliginin yani sira farkli miihendislik kollarinda da
kullanilan hidrolik yapilardir. Su jetleri, bir agizliktan atmosfere agilan yapilar olup icerisinde
yiiksek bir akis hiz1 barindirirlar. Su jetinin etrafinda farkli bir s1vi varsa su jeti, batik su jeti; yoksa
batmamus su jeti adini alir [20].

Su jetleri havadan su havuzuna hizla degerek su icerisine biiyiik miktarda hava kabarcig:
transfer eder; boylece gaz ve sividan olusan ¢ift fazli bir alan meydana getirir. Olusan bu fazlar
arasinda oksijen transferi gerceklesir. Dolayisiyla havuzdaki su havalandirilmis olur. Su jetleri ile
havalandirilma yapilmasiyla ilgili yapilan c¢aligmalara bakildiginda, g¢alismalarin biiyiikk bir
kisminda dairesel agizliga sahip su jetlerinin tercih edildigi goriilmektedir[19]. Ervin et al [21] su
jeti ile oksijen transferi i¢in dort farkli sistem tavsiye etmistir. Tsang [22] ise bu sistemleri normal
ve paralel savaklardan serbest diisen su jetlerine uyarlayarak su jeti ile yapilan oksijen transfer
sistemlerini sekil 2.4. te goriildigii gibi diizgiin, dalgali, piiriizlii ve pargalanmis jet olmak tizere

dorde ayirmustir.

Diizgiin jet Dalgal jet
(I‘ | (\ ’.‘. |,‘>
IREY
I
a) b)
Piiriizlii jet Parcalanmus jet
) d)

Sekil 2.5. Oksijen transfer sistemleri; a) Diizgiin jet; b) Dalgali jet; c) Piiriizlii jet; d) Parcalanmis jet [23]

Diizgiin jetlerde havalandirmanin temel kaynagi, su jetinin etrafin1 saran ve g¢arpmayla
birlikte suya taginan ince bir tabakadir. Bu yiizden yapilan havalandirma kisitlidir. Sekil 2.5.-a’da

goriildiigii iizere su havuzundaki su yiizeyinde az miktarda bozulma meydana gelmistir [23].
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Dalgal1 jetlerde havalandirmanin temel kaynagi, jet ile su havuzunun yiizeyi arasindaki
sikisik halde olan biiyiik hava bosluklaridir. Burada su havuzunun yiizeyi olduk¢a hareketlidir
(Sekil 2.5.-b) [23].

Piiriizlii jetlerde havalandirmanin temel kaynagi, jet ylizeyinin piiriizliiliigi ile su havuzu
arasindaki sikisik durumda olan ufak hava bosluklaridir. Carpmayla birlikte su jeti, suyun
ylzeyinde dalgalar meydana getirir. Bu jet tipi, benzer sartlar altinda piiriizsiiz jetlerle
kiyaslandiginda, hava kabarciklari ¢ift fazli bolgede daha biiyiik miktarda biriktigi icin penetrasyon
derinliginin daha az, havalandirma miktarinin ise daha ¢ok oldugu goriiliir (Sekil 2.5.-c) [23].

Pargalanmuis jetlerde su havuzunun yiizeyi siddetli bir bi¢imde hareketlidir. Jet par¢alarinin
su havuzunun ylizeyine ¢arpmasiyla, yiizey silindirlerinin hareketleri ve hava kabarciklarinin su
igerisine alinmas1 havalandirmaya yardimci olur. Sekil 2.5.-d’de goriildiigii iizere hava kabarciklart
genelde sadece si1g derinliklere taginir. Bu tiir jetler daha biiyiik yiizey alanina sahip olan kati
jetlerde oranla daha avantajlidir [23].

Ventiiriler: Ventiiriler, uzun zamandan beri bir borudaki desarj edilen akigkan akiminin debisinin
Ol¢iilmesi amaciyla kullanilan cihazlardir. Sekil 2.6.’da goriildiigii gibi ventiirilerin bogaz bolgeler,
borudaki akigkan akiminin hizin1 artirmak amactyla agiz bolgelerine gore daha dar yapilmaktadir.
Boylece, ventiirilerin bogaz kisminda atmosfer basincindan daha diisiik olan bir basing
olusmaktadir. Bu nedenle, bogaz kismindaki hava deliginden igeriye hava girisi meydana

gelmektedir. Ayrica bu basing farki ile akimin debisi hidrolik olarak 6l¢iilmektedir [24].

Yakinsak girig bolgesi Daralma
bolgesi Iraksak ¢ikis bolgesi
Ny X

Su girigi ——» [mﬂmm: — Cikig

Sekil 2.6. Bir ventiiri aygitinin goriiniimii [25]

Bir ventiirinin teorik degiskenleri ve matematiksel degerleri sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Piyezometre

¥ Yvin « Toplam enerji ¢izgisi
1/zg
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Sekil 2.7. Bir ventiiri aygitinin teorik degiskenleri [24]

a-a nivo seviyesine gore; 1 ve 2 numarali bolgelerdeki basinglar i¢in asagidaki denklemler

yazilabilir.
P1+y.21:P2+y.ZZ (2.11)
Py =P, =y (2, — 71) (2.12)

Piyezometrelerde z:> 7, oldugu i¢in (z»-z1) yerine — z yazilacak olunursa;

Lie Ui SO
. z (2.13)

denklemi bulunur. Bu denkleme goére 2 numarali bolgede negatif basing meydana gelmektedir.
Burada, P1= 1 numaral1 kesitteki basing (kg/m? ), P,= 2 numaral kesitteki basing (kg/m?), h=
numarali kesitin basing yiliksekligi (m), h,= 2 numarali kesitin basing yiiksekligi (m) ve y= suyun
birim hacim agirhgidir (kg/m?) [25].

Sekil 2.8.”de klasik ventiirilerdeki boyutlandirma degerleri, Sekil 2.9°da ise ventiirilerin oksijen

transfer maksatl kullanimi gdsterilmistir.

el
J—

x2d/6 50 mm £ D < 250 mm, ¢= 0.995
R, =1375D % %20 100 mm < D < 800 mm, ¢= 0.984
R, =3625d%0.125d 200 mm < D < 1200 mm, ¢= 0.985

0,=21°%1°7"< 6;< 15°

Sekil 2.8. Klasik venturilerdeki boyutsal degerler [25]
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Sekil 2.9. Venturilerin oksijen transfer maksatli kullanimi [25]

Basinch Kondiiitler: Kapakli kondiiitlerde, suyun kapak altindan hizla gecmesiyle birlikte kapak
mansabinda atmosfer basincindan daha diisiik olan bir basing meydana gelir. Bu diisiik basing, bir
vakumlama etkisi olusturarak hava borusundan iceriye kabarciklar seklinde hava taginmasina sebep
olur (Sekil 2.10.). Akimin i¢ine hava taginmasi, oksijen transfer hizinin artirilmasinin yani sira
kavitasyon hasarlarinin azaltilmasi ve vibrasyon etkisi ile kararli akim satlarmin sinir degerlerine

¢ekilmesi amaciyla da kullanilmaktadir [26].
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Sekil 2.10. Kapakli kondiiit mansabinda iki fazli akim [26]

Kapakli kondiitlerde kapak mansabinda meydana gelebilecek ¢ift fazli akim rejimleri sekil

2.11.’de goriilmektedir [27].
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Sekil 2.11. Kapakli konduit igerisindeki iki fazli akim rejimleri; a) Sadece hava akisi; b) Sprey (piiskiirme
seklinde) akim; ¢) Serbest yiizeyli akim; d) Kopiiklii akim; e) Hidrolik sigrama-1; f) Hidrolik
sigrama-2; g) Sadece su akisi [27]
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3. CALISMADA KULLANILAN VERi SETININ ELDE EDILDiGi
PROJE

Bu tez calismasinda, farkli kapak geometrisine ait kondiiitlerde havalandirma performansini
arastiran TUBITAK 215MO046 projesinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler
kullanilmigtir. Bu veriler kullanilarak 7 cesit regresyon analizi ve sinir aglari yontemi ile hava
debisi degerleri tahmin edilmeye calisilmistir. Ayrica kapak gesitleri, kenar tiplerine gore (ince ve
kalin kenarli) 7 ¢esit siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirilmigtir. Bu boliimde
TUBITAK 215M046 projesinde yapilan deneyler ve bu deneyle sonucunda elde edilen veri seti

kisaca agiklanacaktir.

3.1. Yapilan Deneyler

Bu projede biitiin deneyler, Firat Universitesi Insaat Miihendisligi Hidrolik Laboratuvarmda
hazirlanan deney mekanizmast ile yapilmistir. Deneylerde sebeke suyu kullanilmis olup havalandirma
verimine etki edebilecek olan yiizen ve organik maddeler ile tuzun tesiri gériilmemistir. Sekil 3.1.”de
ince kenarli kapak igin, sekil 3.2.’de ise kalin kenarli (radyal) kapak i¢in kullanilan deney mekanizmasi
verilmistir. Burada sistem devirli bir sekilde isletilmistir. 1.5x1.5%2.0 m boyutlarina sahip olan bir
tank kullanilmig olup bu tankin igerisindeki su, emis hortumu ile pompaya aktarilmistir. Su, pompa

sayesinde sisteme basingli bir sekilde iletilmistir.

Surgulo
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Sekil 3.1. Hava giris deneyleri i¢in yiiksek basin¢h kapakli konduit diizenegi-ince kenarli kapak
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Sekil 3.2. Hava giris deneyleri igin yiiksek basingli kapakli konduit diizenegi-kalin kenarli kapak

Diizenege iletilen suyun debisi, akim kontrol vanasi ve Kohne marka elektromanyetik
debimetre ile ayarlanmistir. Suyun kondiiitlere aktarilmasini saglayan boru hattinin ¢apu, yersel yiik
kayiplarint yok etmek i¢in pompanin ¢ikis capi ile esit boyutta olup 3 ingtir. Kondiiit kapak
enkesitlerinin hava giris verimindeki etkisini belirlemek i¢in sekil 3.3.’te goriildiigi gibi ii¢ cesit
enkesit kullanilmigtir. Yersel yiik kayiplarinin yok edilmesi igin, dairesel kondiiitin ¢ap1 ile boru
hattinin ¢apinin esit boyutlarda (3 ing) olmasi tercih edilmistir. Dairesel ile dikdortgen kondiiitlerin
karsilagtirilabilmesi igin ise dikdortgen kondiiitlerin boyutlart 100x60x3 mm olarak segilmistir.
Tim enkesitlerde ince ve kalin kenarli kapak uygulamasi gerceklestirilmistir. Ayrica biitiin
enkesitler i¢in kapak acgiklik oranlar1 %10, 15, 20, 30, 40 ve 60 olarak secilmistir (Sekil 3.4., Sekil
3.5., Sekil 3.6.). Yapilan deneylerin ana hatlar1 tablo 3.1.”de verilmistir.

%10 %15 %20 %30 %40

Sekil 3.4. 60/100 dikdortgen enkesitli kondiiit kapak agiklik oranlar
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%20

%30

%40

Sekil 3.5. 100/60 dikdortgen enkesitli kondiiit kapak agiklik oranlari

%20

%30

%40

Sekil 3.6. Dairesel enkesitli kondiiit kapak agiklik oranlar1

Tablo 3.1. Deney serilerinin ana hatlari

Kondiiit Enkesit Sekli Kapak A¢iklik Oram Kapak Tipi Kondiiit Uzunlugu
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%10 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%15 _
Ince Kenarl L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%20 _
60x100 Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Dikdortgen Radyal L=1m,2m,4m,6m
%30 _
Ince Kenarl L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%40 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%60 _
Ince Kenarl L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%10 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%15 _
100x60 Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Dikdortgen Radyal L=1m,2m,4m,6m
%20 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m
%30

Ince Kenarli

L=1m,2m,4m,6m
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Tablo 3.1. (Devami)

Radyal L=1m,2m,4m,6m

%40 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m

%60 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m

%10 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m

%15 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m

%20 _
Ince Kenarli L=1m,2m,4m,6m

Dairesel

Radyal IL=1m,2m,4m,6m

%30 _
Ince Kenarli IL=1m,2m,4m,6m
Radyal IL=1m,2m,4m,6m

%40 _
Ince Kenarli IL=1m,2m,4m,6m
Radyal L=1m,2m,4m,6m

%60 _
Ince Kenarli IL=1m,2m,4m,6m

Atmosferdeki havayr su icerisine aktarmak icin kapaklarin mansabina hava giris borusu
eklenmistir. Deneylerde 15, 30 ve 45 mm caplarinda ve 200 mm yiiksekliginde olan ii¢ ¢esit hava
giris borusu tercih edilmistir. Ayrica kondiiit uzunlugunun havalandirma verimi iizerindeki

etkisinin belirlenmesi i¢in 1, 2, 4 ve 6 m uzunluklarinda dort ¢esit kondiiit kullanilmistir.

3.2. Veri Setinin Elde Edilmesi

Projede olusturulan veri seti; kapak acikligi, kondiiit uzunlugu, su debisi, Froude sayisi, su
hiz1, hava debisi ve hava giris verimi olmak {izere yedi nitelikten meydana gelmektedir. Sistem
icerisine giren havanin hizi, Testo 435 model anemometre ile dl¢ililmiistiir. Bu 6l¢iimde 45 mm
capa sahip olan hava giris borusu kullanilmistir. Kiiciik Froude sayilarinda ise 30 ve 15 mm capa
sahip olan hava giris borular1 tercih edilmistir. Deneylerde farkli debi degerleri kullanilmis ve bu
degerler Froude sayisinin hesaplanmasi igin kullanilmistir. Froude sayisinin hesaplanisi, denklem
3.1’de verilmigtir. Tiim hava hiz1 6l¢iimleri 60 saniye siiresince yapilarak ortalama hava hizlan
bulunmustur. Bu ortalama hava hizlari, hava giris borusunun alaniyla ¢arpilip hava debisi degerleri

elde edilmistir. Hava giris verimleri ise hava debisinin su debisine boliimii ile elde edilmistir.

Fr= (3.1)

V=Kapak altindaki su hizi, h=Kapak yiiksekligi, g=Yer¢ekimi ivmesidir.
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4. TEZ CALISMASININ HEDEFLERI

Tez caligmasinda, hava debisi degerlerinin tahmin edilmesi ve kondiiit kapaklarnin tipine
gore (kalin ve ince kenarli) siniflandirilmasi amaglanmigtir. Hava debisi degerlerini tahmin etmek
icin multi, polinomal, SVR, DT, RF, GP ve KNN olmak iizere 7 ¢esit regresyon analizi ile bir sinir
ag1 modeli kullamlmigtir. Hava debisine ait tahmin degerlerinin gergek degerlere yakin olmasi
durumunda zor ve zaman alici klasik deneyler yapilmadan hava giris veriminin hesaplanabilecegi
varsayllmistir. Bu bdliimde yapay sinir aglari, kullanilan regresyon analizleri ve siniflandirma

algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.

4.1. Yapay Sinir Aglan

Arastirmacilar, insan beyninin kusursuz niteliklerinden ilham alarak beynin nérofiziksel
yapisini matematiksel olarak ifade etmek i¢in bir¢ok calisma yapmaislardir. Beyin yapisini tiimiiyle
taklit edilebilme diisiincesi ile tiirlii yapay sinir ag1 sekilleri olusturulmustur. Boylelikle bilimde
“yapay sinir aglar1” olarak adlandirilan yeni bir brans ortaya ¢ikmistir [28]. Yapay sinir aglar1, insan
beynine ait en ana 6zellik olan 6grenmeyi hedef alan, bilgiyi 6grendikten sonra elinde tutmaya
devam eden ve bunlar1 sunulan 6rnekler sayesinde basaran bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir
aglari, birbirine bagli olan yapay sinir hiicrelerinden meydana gelir. Yapilan her baglantiya ait bir
agirlik degeri bulunmaktadir. YSA’nin edindigi bilgiler bu agirlik degerlerinde mevcut olmakla
birlikte aga yayilmis sekilde bulunmaktadir. Sekil 4.1.’de biyolojik néron ve yapay sinir agi
modellenmis olup tablo 4.1.’de biyolojik sinir sistemi elemanlarmin yapay sinir agindaki

karsiliklar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 [29]



Tablo 4.1. Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin yapay sinir agindaki karsiliklart [29]

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Sistemi

Noron

Islemci Elemant

Dentrit

Toplama Fonksiyonu

Hiicre G6vdesi

Transfer Fonksiyonu

Aksonlar

Yapay Noron Cikist

Sinapslar

Agirliklar

Biyolojik sinir hiicresi Sekil 4.1.’de goriildiigii gibi ¢ekirdek, govde, dentrit ve aksondan
meydana gelmektedir. Dentritin gorevi giris bilgilerini almak iken, aksonun gdrevi ¢ikis bilgilerini
diger sinir hiicrelerine aktarmaktir. Dentrit ve aksonun birlestigi yer olan sinapslar, sinir
hiicrelerinden aldig1 sinyalleri degerlendirerek esik degerinin iistiinde bir giris s6z konusu ise bunu
devamindaki nérona tasir. Yapay bir sinir ag1 hiicresi, biyolojik sinir hiicresine benzemekle birlikte
bundan daha basit bir yapiya sahiptir. Biyolojik sinir hiicresinde oldugu gibi yapay sinir hiicresi de
diger bir sinir hiicresinden aldig: sinyalleri toplar ve toplanan sinyal miktar1 belli bir esik degerini
gectiginde sahip oldugu sinyali bir diger yapay sinir hiicresine aktarir. Yapay sinir hiicresinde
girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikilar olmak {izere bes adet
temel 6ge bulunmaktadir. Sekil 4.2. ye bakildiginda, yapay sinir hiicresine n adet girdi verildigi
gorilmektedir. Agirliklar yardimiyla dis ortamdan igeriye alinan verilerin yapay sinir hiicresine
baglanmasiyla girdi etkisi belirlenir. Girdiler ve bu girdiler ile ilgili agirliklarin garpilmasi
sonucunda net girdi bulunmus olur. Aktivasyon fonksiyonu ise bu siiregte net ¢iktiyr hesaplayarak

¢iktinin bulunmasini saglar [29].

Agirliklar Tahmin
Girigler Onyarg:
X
a Aktivasyon
Fonksiyonu

Net Girig

Il(’ll

(p L 0,

Aktivasyon

Transfer Fonksiyonu l

0
X J
n @ Esik

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi [29]
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4.1.2. Yapay Sinir Aglarimin Simflandirilmasi

Yapay sinir aglari; tek ve cok katmanl algilayicilar ile ileri ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 olarak dort baglik altinda toplanabilir. Tek katmana sahip olan yapay sinir aglari, yalmzca
girdi ile ¢ciktidan meydana gelmektedir ve dogrusal problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Yani
elde edilen ¢ikt1 degeri dogrusal olup 1 veya -1 degerine sahip olmaktadir. Ciktinin 1’e esit olmast
durumunda ilk gruba, -1’e esit olmasi durumunda ise ikinci gruba dahil edilmesi s6z konusudur
[29]. Sekil 4.3.’te tek katmanli bir algilayicinin modellenmesi gosterilmistir. Burada X; ve Xo, girdi
degerlerini; W, ve W, girdilere karsilik gelen agirliklari; ¢, esik girdisini; C ise ¢ikt1 degerini ifade
etmektedir. Esik girdisi, tek katmanl aglarda sinir hiicresine ait elemanlar ile ¢ikt1 degerinin sifir
olmasinin oniine gegmektedir. Esik girdisinin degeri her zaman 1’e esit olmaktadir [30]. Tek
katmanli algilayicilar sadece dogrusal problemleri ¢6zmede basarili oldugu i¢in dogrusal olmayan
problemleri ¢ozmek amaciyla ¢ok katmanli algilayicilar iizerinde ¢alisilmaya baglanmigtir. Cok
katmanli algilayicilar igerisinde girdi ile ara katman ve ¢ikti katmani olmak tizere ii¢ ¢esit katman
bulundurmaktadir. Ara (gizli) katman sayisi birden fazla olabilmektedir. Sekil 4.4.’te cok katmanl

algilayicilarin yapisi verilmistir.
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Sekil 4.3. Tek katmanli bir algilayicinin modellenmesi [29]
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Sekil 4.4. Cok katmanli bir algilayicinin modellenmesi [30]

Cok katmanl bir algilayicinin sahip oldugu her katmana ait bir ya da birden c¢ok islem
eleman1 vardir. Bir katmanda bulunan tiim bu elemanlar {ist katmanindaki tiim islem elemanlar ile
baglantili durumdadir. Yapay bir sinir aginda, bilgilerin girdiden ¢iktiya dogru tek yonlii bir sekilde
alindig1 aglar “ileri beslemeli yapay sinir aglar” olarak adlandirilmaktadir [28]. ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda, giris bolgesine ulasan bilgiler herhangi bir degisiklik gecirmeden ara
katmanda bulunan sinir hiicrelerine aktarilir. Sonrasinda ara katmandan ¢ikis katmanina ulasan
bilgiler burada islenir ve dis ortama verilir [29]. Sekil 4.5.’te ileri beslemeli yapay bir sinir ag1
gosterilmistir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin aksine bir
sinir hiicresinden elde edilen ¢ikt1 yalnizca sonraki sinir hiicresinin bulundugu katmana iletilmez.
Elde edilen ¢ikt1 degeri, bir katmanda bulunan yapay sinir hiicreleri arasinda da katmanlar arasinda
olan yapay sinir hiicreleri arasinda da girdi seklinde yer alabilmektedir. Bu 6zelligi ile bu aglar,
dogrusal olmayan dinamik bir tutum ortaya koymaktadir [28]. Hopfield, Elman ile Jordan yapay
sinir aglar1 bu tiir yapay sinir aglari i¢in birer 6rnektir. Sekil 4.6.’da geri beslemeli bir yapay sinir

aginin modeli gosterilmistir.

girdi katmam

Sekil 4.5. ileri beslemeli yapay sinir ag1

O

O‘/;kn katmam

gizli katman

girdi katmam
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Sekil 4.6. Geri beslemeli yapay sinir agt [29]

4.1.3. Yapay Sinir Aglarimin Ana Unsurlari

Yapay sinir aglari; 6grenme algoritmasi ile aktivasyon fonksiyonu olmak iizere genel olarak iki ana
unsurdan meydana gelmektedir.

Ogrenme Algoritmasi: Yapay sinir aglarina ait baslica 6zelliklerden biri 6grenme kabiliyetidir
[29]. Bu kabiliyet, sistemin mevcut 6rnekleri kullanarak iyi sonuglara ulagmasini saglamaktadir.
Biyolojik sinir hiicrelerinde 6grenme iglemi, yapay sinir aglarinda sinapsa denk gelen agirliklarin
alabilecegi en uygun degerler bulunarak gerceklestirilmektedir. YSA’lar 6grenme islemi sirasinda
sahip oldugu verileri agirlik seklinde tutar. Dolayisiyla bu agirliklar YSA’larin verileri iyi bir
bicimde kullanabilmesi icin gereken bilgilere sahiptir. YSA’larda 6grenme islemi Ornekler
yardimiyla gerceklestirilmektedir. Bu yontem ile yapay sinir aglari, olusan bir durum ile ilgili daha
once meydana gelen Orneklerden faydalanarak bu durumun girdi ile ciktilar1 arasindaki
baglantilarin1 6grenir ve bu baglantilara dayanarak sonradan ortaya cikabilecek yeni 6rneklerin
¢iktilarini bulur. Ogrenilen girdi ile ¢ikt1 arasindaki baglantinin, olusan durumun neredeyse tiimiinii
yansitan bilgileri kapsadig: diisiiniilmektedir. Cesitli 6rneklerin kullanilmasi ile olusan durumlar
farkli yonlerden ogrenilebilmektedir. Ogrenme islemi icin sisteme yalnizca Srnekler gosterilip
bunlardan bagka bir bilgi islenmemektedir. Ogrenme islemini yapacak sistem, sahip oldugu
algoritmadan yararlanarak aradaki baglantilar1 bulmaktadir [28].

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay bir sinir hiicresi, aktivasyon fonksiyonunda girdi degerlerini
isleyerek net ¢gikt1 degerlerine ulasir. Bir yapay sinir aginin basarili olmasi i¢in uygun bir aktivasyon
fonksiyonun tercih edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Segilen aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak ¢ikti
cogunlukla [-1,1] ya da [0,1] kapali araliklarinda olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla
dogrusallik gostermemektedir. Bu 6zelligi ile YSA’larin kompleks problemler karsisinda basari
elde etmesine neden olmustur. En fazla tercih edilen aktivasyon fonksiyon gesitleri sigmoid ve

hiperbolik tanjanttir.

4.2. Kullanilan Regresyon Analizleri

Regresyon analizi fizik, kimya, tip gibi bircok dalda iki ya da daha ¢ok sayida olan
degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek amaciyla oldukga sik bir sekilde kullanilan yontemlerden
biridir [31]. Dogrusal regresyon, polinomal regresyon, destek vektdr makineleri, karar agaglar
regresyonu, rastgele orman regresyonu, gauss siire¢ regresyonu ve en yakin komsu regresyonu gibi

cok sayida regresyon analizi ¢esidi bulunmaktadir.

4.2.2. Dogrusal Regresyon Analizi
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Dogrusal regresyon analizi; basit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Eger yanit degiskeni ve tek agiklayict degisken arasindaki dogrusal iligki
belirlenmek isteniyorsa basit regresyon; tek yanit degiskeni ile birden ¢ok aciklayici degisken
arasindaki dogrusal ya da egrisel iligki belirlenmek isteniyorsa ¢oklu dogrusal regresyon analizi

kullanilmalidir [32]. Basit dogrusal regresyon asagidaki denklem ile ifade edilebilir.
Y=Bo+PB1Xyy +& i=12..n (4.1

Coklu dogrusal regresyon ise p tane agiklayict degisken ile n tane gdzlem olmak {izere

asagidaki denklem ile ifade edilebilir.
Yi = B() + BlXil + BZXL'Z + ...+ BpXip + &) i= 1,2,...,11 (42)

Bu denklemlerde Y yanit degiskenini, X, aciklayici degiskeni, Boile B bu degiskenin bilinmeyen
parametrelerini, & ise sansa gore degisen hata terimlerini géstermektedir [33].

Dogrusal regresyon analizi gesitli varsayimlara dayanmaktadir. Regresyon analizi neticesinde
giivenilir parametre kestirimlerinin elde edilebilmesi i¢in bu varsayimlar sarttir. Basit dogrusal
regresyon i¢in bu varsayimlar sdyle aciklanabilir:

e Hata paylar rastlantisal bir degiskendir.

e Beklenen hata degerlerinin 0 ortalamaya sahip olmasi, varyansinin ise homojen ve o2

degerine esit olmas1 gerekmektedir.

e Hata degerleri normal bir dagilima sahip olmalidir.

e Hata terimleri birbirinden bagimsiz olmalidir [34].

Bu varsayimlara ek olarak ¢oklu dogrusal regresyon analizinde agiklayict degiskenler de
birbirinden bagimsiz olmalidir [31]. Bu varsayima istatistikte “coklu dogrusal baglant1 olmamasi
hali” denilmektedir. Ayrica bu varsayim; aciklayici degiskenler arasindaki basit dogrusal
korelasyon katsayilarimin sifir ya da sifira ¢ok yakin olmasi kosulu olarak da izah edilebilir. Bu
yiizden agiklayic1 degiskenlerin se¢iminde, agiklayici degiskenlerin yanit degiskenleri ile olan
korelasyon katsayilarinin fazla (1’e yakin), aciklayici degiskenlerin arasindaki korelasyon

katsayilarinin az (0’a yakin) olmasi1 énemlidir [35].

4.2.3. Polinomal Regresyon Analizi

Polinomal regresyon sadece bir bagimsiz degiskenin kullanildigi, coklu regresyonun 6zel bir
durumu olarak tanimlanabilir. Dagiliminin tamamen lineer olmadig veriler i¢in sik kullanilan bir

metottur. Polinomal regresyon asagidaki gibi ifade edilebilir [36].

Y = Bo + BiXi + BiX2 + BXP + o+ BXF+ g, i=1,2,..,n (4.3)
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Burada k, polinomun derecesini ifade etmektedir.

4.2.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek vektor makineleri, istatistiki teorilere dayali olan bir makine 6grenmesi metodudur.
DVM hem siniflandirma hem de regresyon analizleri i¢in kullanilabilmektedir. Bu algoritmanin
diger yontemlere gore iistiinliigii, coziilmek istenen problemi karesel programlama problemine
cevirerek ¢ozmesidir. Bunun yani sira genellestirme konusunda da biiyiik bir basar1 gostermektedir
[37].

Destek vektor makinelerinin amaci, bir diizlem iizerindeki noktalar1 ayirmak i¢in bir dogru ¢izip
ortalama bir sonuca ulagmaktir. Elde edilen sonuglar, gelecekteki ¢ikti degerlerini kestirmek igin

kullanilmaktadir. SVR asagidaki gibi ifade edilebilir.

fx) =wx+Db, i=1..n (4.4)

4.2.5. Karar Agaclar (Decision Tree) Regresyon Analizi

Karar agaclan (decision tree) modeli, siniflandirma ve regresyon analizlerinde yaygin bir
sekilde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, tahmin elde etmek icin tercih edilen yontemleri biiyiik
bir dogruluk ile desteklemektedir. Karar aga¢larmin tiirii, bu algoritma icerisinde kullanilacak olan
bagimli degiskenin kategorik veya siirekli olmasma gore belirlenmektedir. Bagimli degiskenin
kategorik olmasi durumunda siniflandirma, siirekli olmast durumunda ise regresyon agaci tercih
edilmektedir [38].

Temel bir karar agaci diiglim, dal ve yaprak olarak ifade edilen ii¢ ana kisimdan
olugmaktadir. Modelin iist boliimii kokten, alt boliimii ise yapraklardan meydana gelmektedir. Alt
ve list bolge arasinda baglanti kuran bolge ise dallardan olusmaktadir. Bu yap1 sekil 4.7.’de
gosterilmistir. Bu algoritmadaki ana ilke, veri setine sorular yoneltilmesi ve karar kurallart meydana
getirilmesidir. Bir karar agaci uygulamasi yapilirken, sorular diiglime yoneltilir ve yaprak bolgesine

gelinceye dek dallanmalar biiytiyerek ilerler [39].
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4.2.6. Rastgele Orman (Random Forest) Regresyon Analizi

Rastgele orman regresyonu, karar agaclarmmin bir g¢esidi olarak tanimlanabilir. Bu
regresyonun karar agaglarindan farki, birden ¢ok sayida aga¢ olusturabilmesidir. Her agag, egitim
verilerinden rastgele secilen degerlerden olusmaktadir. Sonu¢ ise bu regresyon agaclarinin
ortalamasinin alinmasi ile elde edilir.

RF analizinde farkli karar agaglarinin korelasyonunun 6nlenmesi i¢in orijinal veri setlerinden
cok sayida alt kiimeler meydana getirilmektedir. Yapilan bu isleme torbalama (bagging) adi
verilmektedir. Torbalama iglemi neticesinde bazi veriler egitimde bir kereden fazla kullanilirken
bazilar1 ise hi¢ kullanilmamis olabilmektedir. Boylece girdi verilerinde ufak degisikler ile
karsilagildigt zaman tahmin dogruluk oranimi yiikseltildigi i¢in kararlilik orani daha yiiksek
olmaktadir [40].

4.2.7. Gauss Siirec Regresyon Analizi (Gaussian Processes)

Parametrik varsayimla yapilan uygulamalarda bazi siirlamalar mevcut oldugu igin bu
uygulamalar1 kullanmak her zaman uygun olmayabilir. Gauss siire¢ regresyonu karmagik veri
setlerinin kullanilabildigi, parametrik olmayan bir regresyon tiiriidiir. Bu analiz, istatistiki
modellemelerde de kullanilabilmektedir. Egitim verilerinin bulundugu grup D = {(x;, f)),i=1, ...
n} olup fi = f(xi), x; ifadesinin fonksiyondaki degerine tekabiil etmektedir. Gauss siireci asagidaki

gibi ifade edilebilir [41].

f(x) ~ GP (m(xy), k(xii xj)) (4.5)
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Denklemde x, ortalama; k(x;, xj) ise kovaryans fonksiyonunu ifade etmektedir. Kovaryans
matrisinin sahip oldugu elemanlar, rastgele parametreler arasinda bulunan benzerligi

gostermektedir [41].

4.2.8. En Yakin Komsu Regresyon Analizi (K-Nearest Neighbors)

Parametrik olmayan bir metot olan en yakin komsular regresyonu, tahmin i¢in benzerlik
bilgisini kullanir. Temel prensip, tahmin edilmesi istenen nitelik bilgilerinin (X = {xq,x5,..xn})
veri setinde bulunan her bir veri ile olan benzerlik bilgilerinin bulunmasidir. X’in j. veri ile
benzerlik degeri, denklem 4.6’da verilen Minkowski yontemi ile hesaplanabilir. Bulunan benzerlik,
p = 1 olast durumunda Manhattan benzerlik, p = 2 olmasi1 durumunda Euclidean benzerlik olarak
adlandirilir. Daha sonra hesaplanan benzerlik degerlerine gore en yakin K komsu degeri, verinin

bagimli degisken (y) degerlerinin ortalamasinin tahmin degerini verir (Denklem 4.7).

1

Benzerlik = [ {’;1( Xi — xi(j)Dp]; (4.6)

1 .
KNNianmin (X) = YX Ng], NgeKomsuseti (4.7)

4.3. Kullanilan Siniflandirma Algoritmalar:

4.3.1. Naive Bayesian Algoritmasi

Naive Bayesian siniflandirmasi istatistiksel bir siniflandirma tiiriidiir. Bu yontem ile belli bir
ornegin belli bir simifa ait olma olasilig1 tahmin edilebilir. Bayesian siniflandirmasi, Bayes’in
teoremine dayanmaktadir. Naive Bayesian siniflandiricilari, bir 6znitelik degerinin belirli bir sinif
iizerindeki etkisinin, diger Ozniteliklerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu
varsayima “sinif sartli bagimsizlik” denir. Her biri kendi etiketine sahip olan k tane sinif Cy, Co, ...
Ci seklinde, her 6rnegin n boyutlu bir vektorle temsil edilmesi ise X = {xi, X2, . . ., Xa} seklinde
ifade edilirse; Bayesian denklemi asagidaki gibi ifade edilebilir.

P(X|Cy)P(cy)

P(Ci|X) = PO)

(4.8)

4.3.2. Lojistik Siniflandirma Algoritmasi

Lojistik regresyon analizi; siireklilik, esvaryanslik gibi varsayimlara ihtiyacin olmadig1 ve
iki veya daha ¢ok siif ile agiklanabilen bir regresyon modelidir.
Lojistik smiflandirma yapilirken bagimli degisken biiylik rol oynar. Lojistik regresyon

analizi, bagimli degiskene bagl olarak ikili, multinominal ve siral1 lojistik regresyon olmak tizere
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iic sinifa ayrilmaktadir. Eger bagimli degisken iki gruptan olusuyorsa, ikili; ikiden fazla gruptan
olusuyorsa, multinominal; ikiden fazla gruptan olusuyorsa ve sirali bir durum mevcut ise siralt
lojisik regresyon analizi tercih edilmektedir [42].

Lojistik siniflandirma yapilirken kullanilan bir diger etken bagimsiz degiskendir. Lojistik
regresyon analizi i¢inde bir adet bagimsiz degisken bulunduruyor ise, tek degiskenli; iki ya da daha

cok bagimsiz degisken bulunduruyor ise, ¢oklu lojistik regresyon analizi adin1 almaktadir [42].

4.3.3. SMO Algoritmasi

SMO smiflandirmasi, fazladan bir matris depolamasi yapmadan ve biitiin sayisal QP
(Quatratic Programming) optimizasyon basamaklarini kullanmadan problemi ¢dzer. Bu yontem,

tiim G6znitelikleri daha dnceden belirlenmis degerler ile normalize eder.

4.3.4. 1Bk Algoritmasi

IBk yontemi KNN igerisinde yer almakla beraber en kolay siniflandirma yontemlerinden
biridir. Bu yontem, k (en yakin komsu degeri) degerine kadar en yakin komsuya gdre bir

siniflandirma gergeklestirir.

4.3.5. JRip Algoritmasi

JRip en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, biitiin siniflar
icin timil pozitif 6reklerden meydana gelen bir kural kiimesi olusturur. JRip algoritmasi,
varsayilan bir kural ile baglar ve bir egitim veri seti kullanir. Ayrica biiyiik veri setleri i¢in oldukca

uygun bir algoritma ¢esididir.

4.3.6. J48 Algoritmasi

J48 yontemi Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis olan bir karar agaci algoritmasidir. Bu
yoOntem veri setini 6zyinelemeli bir sekilde siniflandirir. Bu adim, her ne kadar egitim verilerinin
basarisini yiikseltse de bu verilerin yalnizca belli 6zelliklerini tanimlayan asir1 kurallar meydana

getirebilir.

4.3.7. RF Algoritmasi

RF algoritmasi, birden fazla siniflandirict olusturur ve daha sonra onlarin kestirimlerinden
elde edilen oylar ile verileri siniflandirir. Bu algoritma, biiyiik veri setleri i¢in uygundur. Ayrica bu

algoritmanin diizensiz veri setlerindeki hatalar1 dengeleme 6zelligi de bulunmaktadir.
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5. DENEYLER VE SONUCLAR

Bu ¢alismada, kullanilan veri setinde bulunan parametreler yardimiyla hava debisi degerleri
tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Bunun igin veri setindeki parametreler, niimerik ve kategorik olarak
ayrilarak programa uyarlanabilir hale getirilmistir. SVR regresyon analizinde ve NN yaklagiminda
veri setindeki degerler normalize edilerek kullanilirken, diger regresyon analizi tiirlerinde gercek
degerler kullanilmistir. Asagida, yapilan regresyon analizleri ile tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki iliski, her analiz tiirii icin ayr1 grafiklerle gosterilmistir. Tahmin ¢alismalarina
ek olarak kondiiit kapaklar1, 7 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak kalin ve ince kenarli
olmak tizere iki sinifa ayrilmaya ¢alisilmistir. Bunun i¢in; NaiveBayes, lojistik, SVM, KNN, JRip,

J48 ve RF smiflandirma yontemleri kullanilmistir.

5.1. Multi Regresyon Analizi

R2 Multi: 0.593
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Sekil 5.1. Multi regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.1.’de multi regresyon analizi ile elde edilen, kapak ac¢ikligi ve hava debisi arasindaki
degisimi gdsteren (hem gergek hem de tahmini degerler i¢in) bir grafik gosterilmistir. Bu grafikte
hava debisinin 30 L/s’den biiyiik oldugu bdlgelerdeki tahminlerin dogrulugunun ¢ok diisiik oldugu
goriilmekle birlikte, tahmin dogrulugunun en yiiksek oldugu kapak agikliklarinin %40 ve %60

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Multi regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.2.’de multi regresyon analizi ile elde edilen kondiiit uzunlugu ve hava debisi arasindaki
degisimi gosteren (hem ger¢ek hem de tahmini degerler icin) bir grafik verilmistir. Bu grafikte;
kapak acikliginin hava debisine gore degisimin verildigi grafikte (sekil 5.1.) oldugu gibi, hava
debisinin 30 L/s’den biiyiik oldugu bolgelerdeki tahminlerin dogrulugunun c¢ok disiik oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Multi regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.3.’te multi regresyon analizi ile elde edilen su ve hava debisi (hem gercek hem de tahmini

degerler igin) grafigi verilmistir. Sekil 5.1. ve Sekil 5.2.’de oldugu gibi bu grafikte de hava debisinin
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30 L/s’den biiyiik oldugu bolgelerdeki su debisi degerlerinin tahmin dogruluklarinin ¢ok diisiik

oldugu goriilmektedir.

KG1: 0.818 KG2: 0.862 KG3: 0.804 KG4: 0.77 KG5: 0.676 KG6: 0.86
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Sekil 5.4. Multi regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4. goz 6niinde bulunduruldugunda, grafiklerin hepsinde
hava debisi degerinin 30 L/s’den fazla oldugu bolgelerdeki tahmin dogruluklarinin ¢ok diisiik
oldugu, 30 L/s’den az oldugu bolgelerde ise bu dogruluklarin arttigi; ancak yine de yeterince
yiiksek olmadigi goriilmektedir. Verilen tiim kesitlerdeki dogruluk degerleri birbirine yakin olsa
da, tahmin dogrulugunun en yiiksek oldugu kesit KG2 (60/100 dikdortgen enkesitli ince kenarlt
kapak), en diisiik oldugu kesit ise KG5 (dairesel enkesitli radyal kapak) olarak bulunmustur.
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Sekil 5.5. Multi regresyon analizi sonucunda elde edilen gercek ve tahmini degerlerin grafiksel gosterimi
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Bu analiz tiirii ile korelasyon degeri 0.794 olarak bulunmustur. Bu deger iyi olsa da ¢ok
yiiksek degildir. Bu durum, gercek ve tahmin degerleri arasindaki iliskinin gosterildigi sekil 5.5.e
bakildiginda da korelasyonun daginikligindan anlasilabilir.
Multi regresyon analizi ile elde edilen R? degeri 0.593 olmustur. Bu deger ¢ok yiiksek olmamakla
birlikte ¢cok diisiik de degildir. P degerinin 0.05’ten biiylik olmasi, iki degisken arasindaki iliskinin
istatiksel olarak anlamli olmadig1 anlamina gelmektedir. Multi regresyon analizi ile elde edilen
Tablo 5.1.°e bakildiginda x2 parametresine karsilik gelen P degerinin 0.229 oldugu goriilmektedir.
Bu nedenle x2 parametresi hesaba katilmadan yeniden bir analiz yapilmistir. Bu analiz ile elde
edilen degerler Tablo 5.2.’de gosterilmistir. Burada x2 parametresi kondiiit uzunlugunu ifade
etmektedir. Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.°deki R? ile diizeltilmis R? degerleri karsilagtirildiginda, bu
degerler arasinda 0.001°lik ¢ok kiigiik bir fark goriilmektedir. Bu nedenle kondiiit uzunlugunun

deneylere olan etkisinin anlagilabilmesi igin, yapilan her regresyon analizinde bu parametrenin

hesaba katilmadig1 uygulamalar da yapilmstir.

Tablo 5.1. Kondiiit uzunlugu parametresi hesaba katilarak yapilan multi regresyon analizi sonuglar1

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
const 15.8198 0.729 21.715 0.000 14.390 17.250
x1 -66.0828 2.387 -27.683 0.000 -70.769 -61.397
x2 -0.2021 0.168 -1.205 0.229 -0.531 0.127
x3 1.5183 0.054 28.039 0.000 1.412 1.625
x4 -1.6582 0.724 -2.291 0.022 -3.079 -0.238
x5 5.8722 0.742 7.918 0.000 4.416 7.328
x6 -0.2567 0.748 -0.343 0.022 -1.724 1.211
x7 6.0163 0.734 8.195 0.000 4.575 7.457
x8 -0.9222 0.757 -1.218 0.000 -2.408 0.564
x9 6.7685 0.737 9.184 0.000 5.322 8.215
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.561
Model: OLS Adj. R-squared: 0.557

Tablo 5.2. Kondiiit uzunlugu parametresi hesaba katilmadan yapilan multi regresyon analizi sonuglart

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
const 15.2759 0.572 26.710 0.000 14.153 16.399
x1 -66.2255 2.385 -27.769 0.000 -70.907 -61.544
x2 1.5199 0.054 28.068 0.000 1.414 1.626
x3 -1.7646 0.719 -2.456 0.014 -3.175 -0.354
x4 5.7739 0.737 7.831 0.000 4.327 7.221
x5 -0.3383 0.745 -0.454 0.650 -1.800 1.124
x6 5.9394 0.732 8.118 0.000 4.503 7.376
x7 -1.0042 0.754 -1.331 0.183 -2.485 0.476
x8 6.6697 0.733 9.104 0.000 5.232 8.108
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.560
Model: OLS Adj. R-squared: 0.556
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5.2. Polinomal Regresyon Analizi
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Sekil 5.6. Polinomal (6. derece) regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava debisi
(HD) grafigi
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Sekil 5.7. Polinomal (6. derece) regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava
debisi (HD) grafigi
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Sekil 5.8. Polinomal (6. derece) regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD)
grafigi

Sekil 5.6.’da polinomal (6. derece) regresyon analizi ile elde edilen kapak a¢ikliginin, sekil 5.7.”de
kondiiit uzunlugunun, sekil 5.8’de ise su debisinin hava debisine gore degisimi (hem tahmini hem
de gercek degerler igin) gosterilmektedir. Bu ii¢ grafikte, hava debisi degerinin 30 L/s’nin altinda
oldugu bolgelerde yapilan tahminlere ait dogruluk degerlerinin oldukea yiiksek oldugu goriiliirken,

30 L/s’den daha biiyiik oldugu bolgelerde bu dogruluk degerlerinin kismen diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 5.9. Polinomal (6. derece) regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi
(HD) grafigi
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Sekil 5.9.’da polinomal (6. derece) regresyon analizi ile elde edilen hava debisinin 6 farkli kesit
geometrisi i¢in degisimi gosterilmektedir. Burada, hava debisinin 30 L/s’den kiiciik oldugu
bolgelerde tiim kesit geometrileri icin elde edilen tahmin degerleri hem birbirine hem de gercek
degerlere oldukc¢a yakindir. Hava debisinin tiim degerleri géz oniine alindiginda, dogrulugu en
yiiksek olan tahminlerin KG3 kesitinde (100/60 dikdortgen enkesitli radyal kapak), en diisiik

tahminlerin ise KG5 (dairesel enkesitli radyal kapak) kesitinde bulundugu gériilmektedir.
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Sekil 5.10. Polinomal (6. derece) regresyon analizi sonucunda elde edilen gercek ve tahmini degerlerin
grafiksel gosterimi

Sekil 5.10.da gercek ve tahmin degerleri arasindaki korelasyon gosterilmektedir. Burada
korelasyon degeri 0.986 olup 1’e c¢ok yakindir. Ayrica bu sekle bakildiginda korelasyonun
genellikle diizgiin bir sekilde ilerledigi goriilmektedir. Bunlar da tahmini ve gercek degerlerin
birbirine olduk¢a yakin oldugunu gostermektedir.

Polinomal regresyon analizi yapilirken farkli polinom dereceleri kullanilarak en iyi sonuca
ulasilmaya calisilmistir. 1’den 8’e¢ kadar derecelendirme yapilmis ve her deger i¢in R* ve
korelasyon degerleri hesaplanmistir. Hesaplamalar sonucunda en diisiik R? degeri 0.593,
korelasyon degeri ise 0.794 olarak bulunmustur. Bu degerler 1. dereceye aittir. En yiiksek R?
(0.971) ve korelasyon degeri (0.986) ise 6. dereceye aittir. Bu degerler oldukga yiiksek olup tahmini
ve gercek degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugunu gostermektedir.

Farkl1 polinom dereceleri i¢in; Tablo 5.3.’te kondiiit uzunlugu parametresi hesaba katilarak; Tablo
5.4.’te ise bu parametre hesaba katilmayarak bulunan R? ve korelasyon degerleri verilmistir.
Kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadig1 analizlerde ise R? degeri 0.874, korelasyon degeri 0.935

olarak bulunmustur.
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Tablo 5.3. Farkli polinom dereceleri i¢in, kondiiit uzunlugunun hesaba katildig1 polinomal regresyon
analizi sonuglar1

Polinom Derecesi

1 2 3 4 5 6 7 8
2
R 0.593 0.881 0.936 0.962 0.971 0.971 0.934 0.659
Coref 0.794 0.945 0.968 0.981 0.985 0.986 0.967 0.849

Tablo 5.4. Farkli polinom dereceleri i¢gin, kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadig1 polinomal regresyon
analizi sonuglar1

Polinom Derecesi

1 2 3 4 5 6 7 8
2
R 0.599 0.830 0.868 0.874 0.880 0.874 0.872 0.846
o 0.798 0.913 0.932 0.935 0.938 0.935 0.934 0.920
5.3. SVR Regresyon Analizi
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Sekil 5.11. SVR (polinomal) regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava debisi
(HD) grafigi

Sekil 5.11.’de SVR (polinomal) regresyon analiziyle elde edilen kapak acikliginin hava debisine

gore degisimini gosteren (hem gergek hem tahmini) grafik verilmistir. Bu sekle bakildiginda, tim

kapak agikliklarinda gergek ve tahmini degerlerin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmekle

birlikte hava debisinin 1 L/s’den (normalize deger) biiyiik oldugu bolgelerde hata oraninin az da

olsa arttig1 goriilmektedir.
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R2_POL: 0.965
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Sekil 5.12. SVR (polinomal) regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi
(HD) grafigi

Sekil 5.12.°de SVR (polinomal) regresyon analiziyle elde edilen kondiiit uzunlugunun hava
debisine gore degisimini gosteren (hem gergek hem tahmini) grafik verilmistir. Bu grafikte tiim
kondiiit uzunluklar1 i¢in bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin birbirine oldukg¢a yakin
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte kapak acikligi parametresinin kullanildig1 analizde (sekil
5.11.) de oldugu gibi, hava debisinin 1 L/s’den biiyiik oldugu bolgelerde hata oraninin az da olsa

artt1g1 goriilmektedir.
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Sekil 5.13. SVR (polinomal) regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD)
grafigi

Sekil 5.13.’te SVR (polinomal) regresyon analiziyle elde edilen su debisinin hava debisine gore

degisimini gosteren (hem gergek hem tahmini) grafik verilmistir. Bu grafikte, 6zellikle hava ve su

38



debisinin 1 L/s oldugu alanlardaki tahmin dogruluklarinin ytiksek oldugu, 1 L/s’den biiyiik oldugu

alanlarda ise bu tahmin dogruluklarin az da olsa azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.14. SVR (polinomal) regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi
(HD) grafigi

Sekil 5.14’te SVR (polinomal) regresyon analiziyle elde edilen, hava debisinin kesit geometrisine
gore degisimini gosteren (hem gercek hem tahmini) grafik verilmigtir. Bu grafikte, tahmin
degerlerinin gercek degerlere en yakin oldugu kesitin KG3 (100/60 dikdortgen enkesitli radyal kapak
), en uzak oldugu kesitin ise KG2 (60/100 dikdortgen enkesitli ince kenarli kapak) oldugu
goriilmektedir. KG4 (100/60 dikdortgen enkesitli ince kenarli kapak) ve KG6 (dairesel enkesitli
ince kenarli kapak) kesitlerinde ise tahmin dogruluk degerlerinin 0.988 olup ayni oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.15. SVR (polinomal) regresyon analizi sonucunda elde edilen ger¢ek ve tahmini degerlerin
grafiksel gdsterimi
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Sekil 5.15.te SVR (polinomal) regresyon analiziyle elde edilen, gercek ve tahmini degerler
arasindaki korelasyonu gosteren grafik verilmistir. Bu grafige gore gercek ve tahmin degerlerinin
1’den sonra korelasyonunun azaldig: goriilse de, grafige genel olarak bakildiginda oldukea diizenli
yapida olan bir korelasyon ¢izgisi goriilmektedir. Ayrica bu regresyon tipi, 0.982 degerinde ¢ok
yiiksek bir korelasyon degeri vermistir.

SVR regresyon analizi yapilirken lineer, polinomal ve RBF regresyon olmak iizere ii¢ ¢gesit
tahmin algoritmasi1 kullamlmustir. Yapilan analizler, R? ve korelasyon degerlerinin en yiiksek
oldugu regresyon tipinin SVR polinomal, en diisilk oldugu regresyon tipinin ise SVR lineer
regresyon oldugunu gostermistir. Tablo 5.5°te kondiiit uzunlugu hesaba katilarak, Tablo 5.6’da ise
bu parametre hesaba katilmadan yapilan analizler ile elde edilen R? ve korelasyon degerleri
verilmistir.

SVR polinomal regresyon analizinde R? degerinin 0.965 olup yiiksek bir gergeklik oranina
sahip oldugu goriilmiistiir. Bu regresyon sonucundaki R? ve korelasyon degerlerinin yiiksek olmasi,
yapilan analizin biiyiik bir basar1 sagladiginin gostergesidir.

SVR polinomal regresyon analizinde, kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi analizde R? degeri
0.88, korelasyon degeri ise 0.938 olarak bulunmustur. Bu degerler, kondiiit uzunlugunun hesaba
katildigr analizde elde edilen degerlerle karsilastirildiginda aralarinda biiyiikk bir fark

goriilmemektedir. Ozellikle korelasyon degerleri birbirine oldukca yakindir.

Tablo 5.5. SVR tiiriine gore kondiiit uzunlugunun hesaba katildigt SVR regresyon analizi sonuglari

SVR Tiirii R? Coref
Lineer 0.532 0.743
Polinomal 0.965 0.982
RBF 0.958 0.979

Tablo 5.6. SVR tiiriine gore kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadig1 SVR regresyon analizi sonuglari

SVR Tiirii R? Coref
Lineer 0.535 0.744
Polinomal 0.880 0.938
RBF 0.861 0.929
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5.4. DT Regresyon Analizi

DT R2: 0.851
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Sekil 5.16. DT regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak ag¢ikligi (KA) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.16.’da DT regresyon analizi ile elde edilen kapak aciklig1 ve hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore hava debisinin 20 L/s’den kiigiik oldugu bolgeler, tahmin dogrulugunun en yiiksek
oldugu bolgelerdir. Hava debisinin 20 L/s’den biiyiik oldugu bolgelerde ise hata orani gittikge
artmistir. Ayrica hava debisi degerinin 0-30 L/s araliginda oldugu bélgede, %40 kapak agiklig1 en

basarili olan agiklik oran1 olarak goriilmektedir.
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Sekil 5.17. DT regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.17.’de DT regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak ag¢ikligi - hava debisi grafigi
verilmistir. Kapak agiklig1 - hava debisi grafiginde (sekil 5.16.) de oldugu gibi bu grafikte de hava
debisinin 20 L/s’den kiiglik oldugu bolgeler, tahmin dogrulugunun en yiiksek oldugu bolgeler
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olarak goriiliirken, hava debisinin 20 L/s’den biiyiik oldugu bolgelerde hata oraninin giderek arttig1
goriilmektedir. Bununla birlikte sekil 5.17. ye gore hava debisi degerinin 0-20 L/s araliinda oldugu
bolgelerde en basarili tahminler, kondiiit uzunlugunun 1 m oldugu durumdaki tahminlerdir. Hava
debisi degerinin daha biiyiik oldugu boélgelerde ise kondiiit uzunlugunun 2 m oldugu durumlarda

yapilan tahminlerin oldukca basarili oldugu gériilmektedir.
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Sekil 5.18. DT regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.18.’de DT regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu — hava debisi grafigi
verilmistir. Bu grafige gore, su ve hava debisi degerleri arttikga dogruluk degeri azalmaktadir.
Genel olarak su debisinin 15, hava debisinin ise 20 L/s ye kadar olan degerlerinde yapilan

tahminlerin en dogru tahminler oldugu soylenebilir.
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Sekil 5.19. DT regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi (HD) grafigi
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Sekil 5.19.’da DT regresyon analiziyle elde edilen kesit geometri - hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore tim kesitlerdeki tahmin dogrulugu olduk¢a yiiksek ve birbirine yakin
degerlerdedir. Ancak tahmin dogrulugunun en yiiksek oldugu kesit tipinin KG6 (dairesel enkesitli
ince kenarli kapak), en diisiik oldugu kesit tipinin ise KG1 (60/100 dikdortgen enkesitli radyal
kapak) oldugu goriilmektedir. Ayrica Sekil 5.16., Sekil 5.17. ve Sekil 5.18.’de oldugu gibi bu
grafikte de hava debisinin 20 L/s’den biiyiikk oldugu bolgelerde tahmin dogrulugunun azaldigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.20. DT regresyon analizi sonucunda elde edilen ger¢ek ve tahmini degerlerin grafiksel gosterimi

Sekil 5.20.’de DT regresyon analiziyle elde edilen gercek — tahmin deger grafigi verilmistir. Bu
grafikte de 6zellikle ger¢cek ve tahmin degerlerinin 20 L/s oldugu bolgedeki korelasyonun oldukca
yliksek oldugu goriilmektedir. Korelasyon her ne kadar gittikge azalmis olsa da, genel olarak
diizenli bir yapidadir. Ayrica yapilan regresyon ile korelasyon degeri 0.937 olarak hesaplanmustir.
Bu deger de tahmini ve ger¢ek degerlerin birbirine olduke¢a yakin oldugunu gostermektedir.

DT regresyon analizi sonucunda R? degeri 0.851 olarak bulunmustur. Bu deger, yapilan
tahminlerin dogrulugunun yiiksek oldugunu goéstermektedir.

Kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi DT analizinde elde edilen R* degeri 0.833,
korelasyon degeri ise 0.914°tiir. Bu degerler, kondiiit uzunlugunun hesaba katildig1 analiz ile elde
edilen degerlerle karsilastirildiginda aralarinda ¢ok kiigiik bir fark goriilmektedir. Bu da kondiiit

uzunlugunun yapilan hesaba ¢ok az etki ettigini gostermektedir.
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5.5. RF Regresyon Analizi

RF R2: 0.926
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Sekil 5.21. RF regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.21.’de RF regresyon analiziyle elde edilen kapak agikligi — hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore tahminlerin en dogru yapildigi kapak agikliklar1 %40 ve %60°tir. Kapak agikliginin
%30 oldugu durumda, hava debisinin 30 L/s’nin altinda oldugu degerlerde tahmin dogrulugu
oldukga yiiksektir. Hava debisi degerinin 30 L/s’nin {istiinde oldugu bdélgelerde ise bu dogrulugun

az da olsa azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.22. RF regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.22.de RF regresyon analiziyle elde edilen kondiiit uzunlugu — hava debisi grafigi

verilmistir. Bu grafige genel olarak bakildiginda, yapilan tahminlerin gergek degerlere en yakin
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oldugu kondiiit uzunluklarinin 4 ve 6 m oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte hava debisi

degerinin 0 — 30 L/s oldugu bdlgelerde, tiim kondiiit uzunluklarinda tahmin dogrulugu son derece

yiiksek olarak goriilmektedir.
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Sekil 5.23. RF regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.23.te RF regresyon analiziyle elde edilen su debisi — hava debisi grafigi verilmistir. Bu
grafik incelendiginde, su ve hava debisinin artmasiyla birlikte yapilan tahminlerin basarisinin
azaldig1 goriilmektedir. Genel olarak su debisinin 15, hava debisinin ise 20 L/s’ye kadar olan
degerlerinde yapilan tahminlerin en dogru tahminler oldugu séylenebilir.
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Sekil 5.24. RF regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi (HD) grafigi
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Sekil 5.24°te RF regresyon analiziyle elde edilen kesit geometri — hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore, tiim kesit geometrilerinde bulunan dogruluk oranlar: birbirine olduk¢a yakin olup
yiiksek degerlere sahiptir. Dogrulugun en yiiksek oldugu kesit geometrisi 0.991 degerine sahip olan
KG6 (dairesel enkesitli ince kenarli kapak), en diisiik oldugu kesit geometrisi ise 0.948 degerine

sahip olan KG5 (dairesel enkesitli radyal kapak) olmustur.
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Sekil 5.25. RF regresyon analizi sonucunda elde edilen gercek ve tahmini degerlerin grafiksel gosterimi

Sekil 5.25.’te RF regresyon analiziyle elde edilen gergcek — tahmin deger grafigi verilmistir. Bu
grafikte, ozellikle tahmini ve gercek degerlerin 20 L/s’den kii¢iik oldugu alanlardaki korelasyonun
cok yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin 20 L/s’den biiyiik oldugu alanlarda da korelasyon
oldukca yliksek olarak goriilmektedir. Bu analiz tipinde korelasyon degeri 0.964 olarak
bulunmustur. Bu degerin 1’e ¢ok yakin olmasi1 da korelasyon grafigini dogrulamaktadir.
RF analiz tipinde R? degeri 0.926 olarak bulunmustur. Bu degerin yiiksek olmasi analizin
basarisinin bir gostergesidir.

Kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi RF analizinde elde edilen R? degeri 0.839,
korelasyon degeri ise 0.927°dir. Bu degerler, kondiiit uzunlugunun hesaba katildig1 analizde elde
edilen degerlerle karsilastirildiginda aralarinda biiyiik bir fark goriilmemektedir. Ozellikle

korelasyon degerleri birbirine olduk¢a yakindir.
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5.6. GP Regresyon Analizi

GP R2: 0.831
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Sekil 5.26. GP regresyon analizi sonucunda elde edilen kapak acikligi (KA) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.26.’da GP regresyon analiziyle elde edilen kapak acikligi — hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore, hava debisinin 40 L/s’den kiiclik degerlerinde tahminlerin dogruluk oram
yiiksekken, 40 L/s’den biiyiik degerlerinde neredeyse tiim tahminler hatalidir. Ayrica grafikte,
tahmin dogruluklarinin en yiiksek oldugu kapak agikliklarinin %40 ve %60 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.27. GP regresyon analizi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.27.de GP regresyon analiziyle elde edilen kondiiit uzunlugu — hava debisi grafigi
verilmistir. Bu grafige gore, hava debisinin 30 L/s’ye kadar olan degerlerinde, tiim kondiiit

uzunluklarinda yapilan tahminlerin dogruluk oranlar1 yiiksektir. Bu grafige genel olarak
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bakildiginda ise, kondiiit uzunlugunun 1 ve 2 m oldugu durumlardaki dogruluk oranlarinin 4 ve 6

m oldugu durumlardaki dogruluk oranlarina gére daha yiiksek oldugu goériilmektedir.
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Sekil 5.28. GP regresyon analizi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.28.’de GP regresyon analizi ile elde edilen su debisi —hava debisi grafigi verilmistir. Kapak

aciklig1 parametresinin kullanildig grafikte oldugu gibi (sekil 6.26.) bu grafikte de, hava debisinin

40 L/s’den kiiciikk degerlerinde tahminlerin dogruluk orami yiiksekken, 40 L/s’den biiyiik

degerlerinde neredeyse tiim tahminlerin hatali oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.29. GP regresyon analizi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi (HD) grafigi
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Sekil 5.29.’da GP regresyon analiziyle elde edilen kesit geometri — hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige gore tiim kesit geometrilerinde, hava debisinin 40 L/s ye kadar oldugu bolgelerde tahmin
dogruluklar1 olduk¢a yiiksektir. Hava debisinin 40 L/s’den biiyiikk oldugu durumlarda ise
tahminlerin tamami yanlistir. Tiim kesit geometrilerindeki dogruluk degerleri birbirine oldukga
yakin olsa da, en yiiksek dogruluga sahip olan kesit 0.945 dogruluk degeriyle KG4 (100/60
dikdortgen enkesitli ince kenarli kapak), en diisiik dogruluga sahip olan kesit ise 0.879 dogruluk
degeriyle KG5 (dairesel enkesitli radyal kapak) olarak bulunmustur.
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Sekil 5.30. GP regresyon analizi sonucunda elde edilen ger¢ek ve tahmini degerlerin grafiksel gosterimi

Sekil 5.30°da GP regresyon analiziyle elde edilen gercek — tahmin deger grafigi verilmistir. Yapilan
regresyon ile korelasyon degeri 0.918 olarak hesaplanmistir. Bu degerden ve sekil 5.30.’daki
korelasyonun diizenli bir yapida olmasindan, tahmini ve ger¢ek degerlerin birbirine oldukg¢a yakin
oldugu anlasilmaktadir.
GP regresyon analizi sonucunda R? degeri 0.831 olarak bulunmustur. Bu deger, yapilan
tahminlerin dogruluk oraninin olduk¢a yiiksek oldugunu gostermektedir.
Kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi GP analizinde elde edilen R? degeri 0.836,
korelasyon degeri ise 0.917°tiir. Bu degerler, kondiiit uzunlugunun hesaba katildig1 analizde elde
edilen degerlerle karsilastirildiginda aralarinda ¢ok kiigiik bir fark goriilmektedir. Bu da kondiiit

uzunlugunun yapilan hesaba ¢ok az etki ettigini gostermektedir.
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5.7. KNN Regresyon Analizi
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Sekil 5.31. KNN regresyon analizi (k = 8 i¢in) sonucunda elde edilen kapak acikligi (KA) — hava debisi
(HD) grafigi

Sekil 5.31°de KNN regresyon analiziyle elde edilen kapak agikligi — hava debisi grafigi verilmistir.
Bu grafige bakildiginda, tiim kapak acikliklari i¢in yapilan tahminlerin hata paylarinin oldukca
yiiksek oldugu, ozellikle hava debisi degerinin 30 L/s’den fazla oldugu durumlarda yapilan

tahminlerin neredeyse tiimiiniin yanlig oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.32. KNN regresyon analizi (k = 8 i¢in) sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi
(HD) grafigi
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Sekil 5.32.°de KNN regresyon analiziyle elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) — hava debisi (HD)
grafigi verilmistir. Bu grafige gore tiim kondiiit uzunluklarinda, hava debisinin 20 L/s ye kadar olan
degerlerinde yapilan tahminler ortalama bir dogruluga sahiptir. Hava debisi degerinin 20 L/s’den
biiylik olmaya baslamastyla birlikte bu dogruluk oran1 azalmaya baglamis olup hava debisinin 40

L/s oldugu degerden sonra 0’a kadar diismiistiir.
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Sekil 5.33. KNN regresyon analizi (k = 8 i¢gin) sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD)
grafigi

Sekil 5.33.te KNN regresyon analiziyle elde edilen su debisi (SD) — hava debisi (HD) grafigi
verilmistir. Bu grafige gore, yapilan tahminlerin basarisi ¢ok diisiiktiir. Ozellikle hava debisi

degerinin 30 L/s’den biiylik oldugu bdlgelerde yapilan tahminlerin tiimii basarisizdir.
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Sekil 5.34. KNN regresyon analizi (k = 8 igin) sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava debisi
(HD) grafigi
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Sekil 5.34.’te KNN regresyon analiziyle elde edilen kesit geometri — hava debisi grafigi verilmistir.
Grafige gore tiim kesit alanlarinda, yapilan tahminlerin dogrulugu oldukea diisiiktiir. Ozellikle hava
debisi degerinin 30 L/s’den biiyiik oldugu durumlarda yapilan tahminlerin neredeyse tiimii
yanlistir. Ancak yine de kesit geometrileri kiyaslandiginda tahminlerin en basarili oldugu kesitin
0.632 degeriyle KG6 (dairesel enkesitli ince kenarli kapak), en basarisiz oldugu kesitin ise KG5
(dairesel enkesitli radyal kapak) oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.35. KNN regresyon analizi (k = 8 igin) sonucunda elde edilen gergek ve tahmini degerlerin grafiksel
gosterimi

Sekil 5.35.”te KNN regresyon analiziyle elde edilen gercek ve tahmini degerlerin grafigi verilmistir.
Bu grafikte seklin olduk¢a daginik bir yapiya sahip oldugu ve bu nedenle korelasyonun oldukg¢a
diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica bu analizde korelasyon degeri 0.549 olarak bulunmustur.
Korelasyon degerinin diisiikk olmasi da bu grafik yorumunu dogrulamaktadir.

KNN regresyonu, en yakin komsu ad1 verilen k sayisina 2, 3, 5 ve 8 degerleri verilerek
uygulanmustir. Her bir uygulama i¢in R*> ve korelasyon degerleri bulunmustur. Bu uygulama
sonucunda en diisiik R? ve korelasyon degerini veren k degeri 2, en yiiksek R? ve korelasyon degerini
veren k degeri ise 8 olarak bulunmustur. Farkli k degerleri i¢in; Tablo 5.7.’de kondiiit uzunlugu
parametresi hesaba katilarak; Tablo 5.8.’de ise bu parametre hesaba katilmayarak bulunan R? ve
korelasyon degerleri verilmistir. Yukaridaki sekillerde ise k’nin 8’e esit oldugu bir uygulamayla
elde edilen grafikler verilmistir. Bu analizde R? degeri 0.29’a esit olup son derece diisiiktiir. R? ve
korelasyon degerlerinin diisiik olmas1 nedeniyle KNN regresyon analizinin bu ¢aligmada yetersiz

oldugu sdylenebilir. Kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi KNN analizinde elde edilen R?
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degeri 0.354, korelasyon degeri ise 0.608 olarak bulunmustur. Bu degerler, kondiiit uzunlugunun

hesaba katildig1 analizlerde elde edilen degerlere gore daha yiiksektir.

Tablo 5.7. Farkli k degerlerine gore kondiiit uzunlugunun hesaba katildigit KNN regresyon analizi sonuglari

k R? Coref
2 -0.069 0.337
3 0.098 0.418
5 0.215 0.493
8 0.290 0.549

Tablo 5.8. Farkli k degerlerine gore kondiiit uzunlugunun hesaba katilmadigi KNN regresyon analizi

sonuglari
k R? Coref
2 0.821 0.908
3 0.779 0.884
5 0.515 0.725
8 0.354 0.608
5.8. Sinir Aglar1 (Neural Network)
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Sekil 5.36. NN (2 katman, 16 digiim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava
debisi (HD) grafigi

Sekil 5.36.’da NN (2 katman, 16 diigiim i¢in) sonucunda elde edilen kapak agikligi (KA) — hava
debisi (HD) grafigi verilmistir. Bu grafige gore tim kapak agikliklarinda, hava debisinin -1 ile O
L/s (normalize degerler) arasinda oldugu bolgelerdeki tahminlerin dogrulugu en fazladir. Hava
debisinin 1’den biiyiilk olmasiyla birlikte hata oranlari artmistir. Hava debisinin 2-3 oldugu

bolgelerde ise hata oran1 maksimum degerini almustir.
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NN R2: 0.892
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Sekil 5.37. NN (2 katman, 16 diiglim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen kondiiit uzunlugu (KU) —
hava debisi (HD) grafigi

Sekil 5.37.’de NN (2 katman, 16 diiglim i¢in) uygulamasiyla elde edilen kondiiit uzunlugu — hava
debisi grafigi verilmistir. Bu grafige genel olarak bakildiginda, sekil 5.6.’da da oldugu gibi hava
debisi degerinin -1 ile 0 arasinda oldugu bolgelerdeki tahmin dogrulugunun en fazla oldugu ve hava
debisinin 1’den biiyiik olmastyla birlikte hata oranlarinin arttig1 gériilmektedir. Hata oranlarinin en

yiiksek oldugu bolgelerin -2 ile -1, 2 ile 3 araliklarindaki bolgeler oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.38. NN (2 katman, 16 diigiim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen su debisi (SD) — hava debisi
(HD) grafigi

Sekil 5.38.’de NN (2 katman, 16 diiglim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen su debisi — hava
debisi grafigi verilmistir. Bu grafige gére tahmin dogruluklarimin en yiiksek oldugu bolgeler, hava

debisinin -1 ile 0 arasinda oldugu boélgelerdir. Hava debisinin 1’den biiyiik olmasiyla birlikte hata
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oranlar1 artmistir. Hava ve su debisinin 2-3 oldugu bolgelerde ise hata oran1 maksimum degerini

almistir.
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Sekil 5.39. NN (2 katman, 16 diigiim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen kesit geometri (KG) — hava
debisi (HD) grafigi

Sekil 5.39.da NN (2 katman, 16 diiglim i¢in) uygulamasi sonucunda elde edilen kesit geometri —
hava debisi grafigi verilmistir. Bu grafige gore tahmin degerleri tiim kesit tiplerinde birbirine ¢ok
yakin olsa da, tahminlerin gergege en yakin oldugu kesit tipi 0.98 degeriyle KG6 (dairesel enkesitli
ince kenarli kapak), en uzak oldugu kesit tipi ise 0.947 degeriyle KG1 (60/100 dikdortgen enkesitli

radyal kapak)’dir.
NN Coref:0.962
20 * * . * B
* ..‘
15 - v .
» +
* * e
e
10 { ‘..
* ;’..0
*
. :o. -
0s . e - .
S * e
E » & F 34
& 00 ‘e e
*el2 e .
* e . *
=05 L o’t &
st %
-10 !0' 9 **
5
-15 $
*
-20

Gergek

Sekil 5.40. NN (2 katman, 16 diiglim i¢in) uygulamasi1 sonucunda elde edilen gergek ve tahmini degerlerin
grafiksel gdsterimi
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Sekil 5.40’ta NN (2 katman, 16 diigiim icin) uygulamasiyla elde edilen gercek — tahmin deger
grafigi verilmistir. NN uygulamasi ile elde edilen korelasyon degeri 0.962 olup oldukea yiiksektir.
Bu grafige bakildiginda da korelasyonun oldukga diizenli bir yapida oldugu goriilmektedir.

R2 degeri= ©.892
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Sekil 5.41. NN (2 katman, 16 diigiim) uygulamasi sonucunda elde edilen epoch - hata grafigi (1)

Sekil 5.41.”de NN (2 katman, 16 diigiim) uygulamasiyla elde edilen epoch — hata grafigi verilmistir.
NN uygulamasinda model egitilirken verilerin tiimii ayn: anda kullanilmaz. Once veri seti parcalara
ayrilir, daha sonra ilk parca egitilip bu parcanin basarisi test edilir. Daha sonra bu basariya gore
agirliklar giincellenir. Bu islem defalarca tekrarlanarak en uygun agirliklar bulunur. Bu basamaklara
“epoch” adi verilmektedir. Epoch sayisi arttikga hata miktar1 azalir. Sekil 5.41.’deki grafige
bakildiginda bu durum goriilmektedir. Burada epoch sayisiin 1000 oldugu durum, hata miktarinin

en az oldugu durumdur.
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Sekil 5.42. NN (2 katman, 16 diigiim) uygulamasi sonucunda elde edilen LR — R2 grafigi

56



Sekil 5.42.’de NN (2 katman, 16 diigiim) uygulamasiyla elde edilen LR - R? grafigi verilmistir. LR
ogrenme orani anlamina gelmektedir. Bu grafikte LR degerinin 0.06 oldugu durumda R? en biiyiik

degerini almistir.
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Sekil 5.43. NN (2 katman, 16 diigiim) uygulamasi sonucunda elde edilen epoch -hata grafigi (2)

Sekil 5.43.’te NN (2 katman, 16 diiglim) uygulamasiyla elde edilen epoch — hata grafigi verilmistir
Bu grafikte farkli LR degerlerinin kullanildigi durumlarda, epoch sayisinin artmasiyla hata
miktarlarinin ne kadar degistigi goriilmektedir.

Bu ¢alismada son olarak bir NN uygulamasi yapilmistir. En iyi sonucu veren digiim ve
katman sayilarinin bulunmasi i¢in 2 adet katman ile 4, 9, 16, 24 ve 32 adet diiglim ayr1 ayr
kullanilmigtir ve bdylece 2 adet katmanla kullanildiginda en iyi sonucu veren diigiim sayisi1 16
olarak bulunmustur. Daha sonra 16 adet diigiim ile 3 ve 5 adet katman ayr1 ayr kullanilmigtir ve
en iyi degeri veren katman sayisi 2 olarak bulunmustur. Sekil 5.8.’de en iyi sonucu vermis olan 2
katman ve 16 diigiimlii uygulamanin sonuglari verilmistir. Ayrica toplamda 7 kez uygulama yapilan

bu analizin sonuglar1 Tablo 5.9.”da gosterilmistir.

Tablo 5.9. NN uygulamasi sonuglari

Katman Sayisi Diigiim Sayisi R? Coref
2 4 0.489 0.750
2 9 0.762 0.886
2 16 0.892 0.962
2 24 0.767 0.885
2 32 0.795 0.899
3 16 0.848 0.923
5 16 0.097 0.541
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5.9. Naive Bayesian Siniflandirma Uygulamasi

Naive Bayesian yontemi ile yapilan siniflandirma ¢aligmasinda, %56.9444 degerinde bir basari elde
edilmistir. Bu deger ¢ok yliksek olmamakla birlikte ¢cok diisiik de degildir. Yapilan siniflandirmanin
detaylar tablo 5.10.’da verilmistir. F 6l¢iitiiniin (F-Measure) ve MCC degerinin 1’e yaklagmast ile

yapilan siniflandirmanin basarisi artmaktadir.

Tablo 5.10. NaiveBayes yontemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0.601 0.415 0.491 0.146 K
0.553 0.724 0.627 0.146 I
0.577 0.569 0.559 0.146

5.10. Lojistik Siniflandirma Uygulamasi

Lojistik simiflandirma ¢aligsmasinda, %70.1389 degerinde bir bagar1 elde edilmistir. Bu deger
NaiveBayes yontemine gore daha yiiksek olup basarilidir. Bu siniflandirma ile elde edilen degerler

tablo 5.11.’de verilmistir.

Tablo 5.11. Lojistik siniflandirma yontemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0.691 0.728 0.709 0.403 K
0.713 0.675 0.693 0.403 I
0.702 0.701 0.701 0.403

5.11. SMO Siniflandirma Uygulamasi

SMO siniflandirma ¢alismasinda, %69.7421 degerinde bir basar1 elde edilmistir. Bu degerin yiliksek
olmas1 SMO siniflandirmasinin basarisin1 gostermektedir. SMO siniflandirmast ile elde edilen

veriler tablo 5.12.’de verilmistir.

Tablo 5.12. SVM smiflandirma yontemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0,684 0,734 0,708 0,396 K
0,713 0,661 0,686 0,396 I
0,698 0,697 0,697 0,396
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5.12. IBk Smiflandirma Uygulamasi

KNN siniflandirma ¢aligmasinda %92.5595 degerinde bir basariya ulasilmistir. Bu deger, KNN
siniflandirmasinin, bu ¢alisma igin ¢ok yiliksek bir basar1 gdsterdigini ifade etmektedir. KNN

siniflandirmasi ile elde edilen veriler tablo 5.13.’te verilmistir.

Tablo 5.13. SVM smiflandirma ydntemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0,907 0,948 0,927 0,852 K
0,946 0,903 0,924 0,852 I
0,926 0,926 0,926 0,852

5.13. JRip Smiflandirma Uygulamasi

JRip smiflandirma ¢aligmasinda %88.9881 degerinde bir basar1 elde edilmistir. Bu deger KNN
siniflandirmasi ile elde edilen degerden daha diisiik olsa da, cok yiiksek bir basariy1 ifade

etmektedir. JRip siiflandirmasi ile elde edilen veriler tablo 5.14.’te verilmistir.

Tablo 5.14. JRip siniflandirma yontemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0,889 0,891 0,890 0,780 K
0,891 0,889 0,890 0,780 I
0,890 0,890 0,890 0,780

JRip siiflandirmasi ile ince kenarli kapak igin 26 adet kural elde edilmistir. Bu kurallardan ig
tanesi asagida verilmistir.

(HD >=19.149) ve (SD <=7.1) => KG=I (63.0/0.0)

(KA >=0.6) ve (HD >=20.342) => KG=I (6.0/0.0)

(KA >=0.2) ve (HD >=11.165) and (SD <=9) => KG=I (32.0/0.0)

5.14. J48 Siiflandirma Uygulamasi

J48 smiflandirma caligmasi ile %95.9325 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Bu deger ¢ok
yiiksek olup J48 smiflandirmasinin bu ¢aligmadaki basarisinin  ¢ok yiiksek oldugunu

gostermektedir. Bu siniflandirma ile elde edilen degerler tablo 5.15.’te verilmistir.
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Tablo 5.15. J48 siniflandirma yontemi ile elde edilen degerler

Precision Recall F-Measure MCC Class
0,966 0,952 0,959 0,919 K
0,953 0,966 0,960 0,919 I
0,959 0,959 0,959 0,919

5.15. RF Smiflandirma Uygulamasi

RF smiflandirma uygulamasi ile %98.0159 oraninda bir basartya ulasilmistir. Bu deger,

yapilan siniflandirmalar arasindaki en basarili uygulamanin RF uygulamasini oldugunu

gostermektedir. Bu siniflandirma ¢aligmasi ile elde edilen degerler tablo 5.16.’da verilmistir.

Tablo 5.16. RF smiflandirma yontemi ile elde edilen degerler

Precision

Recall F-Measure MCC Class
0,975 0,986 0,980 0,960 K
0,986 0,974 0,980 0,960 I
0,980 0,980 0,980 0,960
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6. MATERYAL VE METOT

Tez calismasinin amaci, farkli kapak geometrisine sahip yiliksek basingli kondiiitlerde
havalandirma performansinin yapay zeka yontemleriyle tahmin edilmesidir. Bu amagla, TUBITAK
215M046 projesinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler kullanilmis olup bu veriler
yapay zeka yontemleriyle incelenmistir. Bu yontemler; multi, polinomal, SVR, DT, RF, GP ve
KNN regresyon analizi ile sinir aglarin1 (NN) igermektedir. Yapilacak tahminler i¢in Python
progranu kullamImistir. Oncelikle veri seti egitim ve test grubu olmak iizere ikiye ayrilmistir. Daha
sonra, egitim ve test verileri karsilastirilarak yapilan tahminlerin dogrulugu elde edilmistir.

Tez calismasinda ayrica kapak niteliklerinin siniflandirilmas1 amaciyla; Naive Bayesian,
lojistik, SMO, IBk, JRip, J48 ve RF olmak {izere 7 cesit siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
Bu algoritmalar, Weka 3.8.6 programi kullanilarak ¢alistirilmstir.



7. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan regresyon analizleri ve sinir aglar caligmalar1 karsilagtirildiginda, polinomal
(polinom derecesi = 6 i¢in ) ve SVR (polinomal) analizlerinin hava debisi degerlerini tahmin
etmede en bagarili analizler oldugu goriilmiistiir. Polinomal ve SVR (polinomal) analizleri sonunda
elde edilen R? degerleri sirasiyla 0.971 ve 0.965; korelasyon degerleri ise 0.986 ve 0.982 olmustur.
Bu degerlerin 1’e oldukc¢a yakin olmasi, yapilan tahminlerin basarisinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla bu iki regresyon analizi, tezin amacina uygun olarak etkili bir bicimde
kullanilabilir.

Kullanilan smiflandirma algoritmalar1 kiyaslandiginda; RF, J48 ve IBk algoritmalarinin
kapak niteliklerini (kalin ve ince kenarli) siniflandirma en basarili algoritmalar oldugu goriilmiistiir.
RF, J48 ve 1Bk algoritmalar ile elde edilen basar1 yiizdeleri sirasiyla %98.0159, %95.9325 ve
%92.5595 olmustur. Bu oranlarin yiiksek olmasi yapilan siniflandirmalarin oldukga basarili

oldugunu gostermektedir.



8. SONUCLAR

1y

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Yapilan analizler i¢inde en basarili sonuglari veren analizler polinomal (6. derece igin) ve
SVR polinomal regresyon analizleri olmustur.

Yapilan analizler i¢inde en basarisiz sonuglart veren analiz KNN (k = 2 i¢in) regresyon
analizi olmustur.

Bu ¢alisma i¢in; polinomal (dereceye gore), SVR polinomal, SVR- RBF, DT, GP, RF ve
NN (diigiim ve katman sayisina gore) analizlerinin basarili, multi, SVR lineer, ve KNN
regresyon analizlerinin ise basarisiz oldugu sdylenebilir.

Polinomal ve SVR polinomal regresyonda en basarili tahminlerin yapildig1 kesit geometrisi
KG3 (100/60 dikdortgen enkesitli radyal kapak) olmustur.

Kondiiit uzunlugu parametresinin hesaba katildig1 ve katilmadigi analizler ile elde edilen R?
ve korelasyon degerleri arasinda genellikle kiiciik farklar goriilmiistiir. Bu da kondiiit
uzunlugunun deneylere olan etkisinin ¢ok yiiksek olmadigin1 gostermektedir.

Kapak niteliginin (kalin ve ince kenarl) siniflandirilmasi i¢in kullanilan algoritmalar
arasinda en basar1 sonucu veren algoritmalar RF, J48 ve IBk olmustur.

Kapak niteliginin (kalin ve ince kenarli) simiflandirilmasi i¢in kullamilan algoritmalar
arasinda en basarisiz sonucu veren algoritma Naive Bayesian olmustur.

Normal sartlarda biiyiik ve zor deneyler ile ulasilabilecek sonuglara regresyon analizleriyle
ve smiflandirma algoritmalariyla ulagilmis olunmasi, hidrolik alaninda biiyiik kolaylik

saglayacaktir.



ONERILER

1) Bu c¢alismada kullanilan 6zellikle siniflandirma ¢aligmalari kara kutu (blackbox) yontemler
olup yorumlanabilirlikleri nispeten diistiktiir. Bu nedenle bu veri setlerinin yorumlanabilir
yontemlerle analiz edilmesi, teknik manada hangi niteliklerin etkin oldugunu daha net

ac1ga ¢ikarilacaktir. Bu yontemlerin arastirilmasi gerekir.
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