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OZET
YUKSEK LiSANS TEZI

URETILEN PETROL MiKTARININ RASTGELE YAPAY SiNiR AGLARI iLE
TAHMINi

Ulkii KARDAS
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dah
Damisman Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

2026, 61 Sayfa

Petrol, diinya enerji sektoriiniin temel taglarindan biridir ve petrol iiretimi, ekonomik
kalkinma ve enerji giivenligi acisindan iilkeler i¢in hayati bir 6neme sahiptir. Petrol sahalarinda
bulunan kuyulardaki tiretim miktarlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi hem operasyonel
verimliligi artirmak hem de maliyetleri optimize etmek agisindan kritik bir rol oynamaktadir.
Ancak, geleneksel tahmin yontemleri, karmasik iiretim siireclerini ve c¢evresel degiskenlikleri
yeterince dikkate alamamaktadir. Glinlimiizde yapay sinir aglar1 (YSA) gibi yapay zeka
teknikleri, petrol tiretim tahminlerinde daha yiiksek dogruluk ve etkinlik saglama potansiyeline
sahiptir. Bu caligmanin amaci, Batman Bdlgesinde bulunan S3 Sahasi’na ait gergek iiretim
verilerini kullanarak, RNN, ELM ve RVFL gibi modellerin tahmin performansini karsilagtirmak
ve enerji sektorliinde yapay zeka tabanli uygulamalara katki saglamaktir. Ayrica, ¢alismanin
onemine yonelik bir diger énemli nokta da dogru tahminlerin yalnizca ekonomik kazanglar
saglamakla kalmayip, ayni zamanda c¢evresel siirdiiriilebilirligi destekleyen stratejiler
gelistirmeye de olanak tanimasidir. Bu baglamda, yapay sinir aglar tabanli modellerin enerji
sektoriindeki potansiyeli degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Petrol, Yapay Sinir Aglari, RNN, ELM, RVFL
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ABSTRACT
MASTER THESIS

PREDICTION OF PRODUCED OIL AMOUNT USING RANDOMIZED
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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2026, 61 Pages

Oil is one of the cornerstones of the global energy sector, and oil production holds vital
importance for countries in terms of economic development and energy security. Accurately
predicting production levels in oilfield wells plays a critical role in enhancing operational
efficiency and optimizing costs. However, traditional forecasting methods fail to adequately
address the complexities of production processes and environmental variations. Today, artificial
intelligence techniques, such as Artificial Neural Networks (ANNs), have the potential to provide
higher accuracy and efficiency in oil production forecasting.This study aims to compare the
predictive performance of models like RNN, ELM, and RVFL by utilizing real production data
from the S3 Field in the Batman Region and to contribute to Al-based applications in the energy
sector. Furthermore, another significant aspect of this study is its emphasis on how accurate
predictions not only yield economic benefits but also pave the way for developing strategies that
support environmental sustainability. In this context, the potential of Al-based models in the
energy sector is evaluated. If you have further requests or would like me to continue building the
paper, let me know!

Key Words: Oil Production, Artificial Neural Networks, Prediction Models, RNN,
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1. GIRIS

Petrol, diinya enerji sisteminin en 6nemli kaynaklarindan biri olarak ekonomik
kalkinma, enerji giivenligi ve endiistriyel siireclerin temelinde yer alir. Petrol iiretimi,
ozellikle gelismekte olan ekonomilerde biiyiimenin ve altyapr gelisiminin motor giicii
olmustur. Petrol tiretim siireglerinin etkin bir sekilde yonetilmesi ve dogru tahmin
edilmesi, yalnizca operasyonel verimlilik agisindan degil, ayn1 zamanda kiiresel enerji
arz-talep dengesi lizerinde de dogrudan bir etkiye sahiptir.

Petrol, kiiresel birincil enerji tiiketiminde yaklasik 9%33’liik pay ile en fazla
kullanilan enerji kaynagi konumundadir (International Energy Agency [IEA], 2023).
Enerji talebindeki artisa paralel olarak alternatif enerji kaynaklarinin pay1 yiikselmekte
olsa da ulastirma sektorii basta olmak iizere bir¢cok endiistri kolunda petroliin
vazgecilmezligi devam etmektedir. Bu nedenle, dniimiizdeki yillarda da petroliin kiiresel
enerji tiikketiminde baskin konumunu siirdiirecegi tahmin edilmektedir (BP Statistical
Review, 2024).

Petrol piyasasinin kendine 6zgli dinamikleri, diger emtia piyasalarindan farklilik
gostermektedir. Petrol rezervlerinin cografi olarak sinirli ve adaletsiz dagilmasi, iiretim
ve tikketim merkezleri arasindaki dengesizlik, piyasanin yapisini karmasik hale
getirmektedir. Ayrica, petrol iiretiminin yaklasik %77’si OPEC (Petrol Thra¢ Eden
Ulkeler Orgiitii) iilkelerinin kontrolii altinda bulunmakta olup, bu durum piyasa
fiyatlarinin belirlenmesinde yapisal bir unsur olusturmaktadir (Yergin, 2020). Arz-talep
dengesi yaninda spekiilatif hareketler, jeopolitik gelismeler ve ekonomik politikalar da
fiyatlarin volatilitesine katkida bulunmaktadir (Kilian, 2009, s.1058).

Enerji kaynaklar1 baglaminda petrol, yenilenemeyen ve sinirhi rezervlere sahip
temel bir kaynak olarak Onem tasimaktadir. Petroliin ekonomik ve endiistriyel
uygulamalardaki ¢ok yonlii rolii, onu hammadde, ara mali ve enerji kaynagi olarak
vazgecilmez kilmaktadir. Alternatif enerji kaynaklar1 ve teknolojilerinde saglanan
ilerlemelere ragmen, petroliin 6zellikle ulagtirma sektoriindeki ikamesi kisa ve orta
vadede sinirli goriinmektedir (Stern, 2017). Bu nedenle, petroliin ekonomik, politik ve
sosyal etkileri devam edecek ve enerji politikalariin sekillenmesinde belirleyici olmaya
devam edecektir.

Petrol {iretim tahminleri lizerine yapilan calismalar, enerji sektoriiniin hizla

biiylimesiyle 20. yiizyiln baslarma kadar uzanir. Ilk tahmin yontemleri, basit
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matematiksel modeller ve gecmis verilerin dogrusal grafikleri iizerine kurulmustur. Bu
yontemler, o donemin teknoloji seviyesine uygun olarak temel istatistiksel araglar
kullaniyordu ve sahadaki {iretim verilerini analiz etmekte oldukca siirliydi.

1970'ler ve 1980'ler, bilgisayarlarin enerji sektdriinde yayginlagsmasiyla daha
sofistike tahmin modellerinin kullanilmaya baglandigi bir donem olmustur. Bu yillarda
zaman serisi analizleri, regresyon modelleri ve dogrusal olmayan istatistiksel yontemler
on plana ¢ikmistir. Ozellikle sahalarin verimliligini artirmay1 hedefleyen simiilasyon
modelleri, petrol iiretiminin daha genis bir perspektiften analiz edilmesine olanak
saglamigtir. Ancak bu yontemler, karmasik ¢evresel degiskenleri ve belirsizlikleri dikkate
almakta yetersiz kalmstir.

Ulkelerin ihtiya¢ duydugu enerji miktarinin dogru sekilde tahmin edilmesi, enerji
politikalarin1 ve stratejilerini sekillendiren karar alicilar icin biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bu 6nem, 6zellikle enerjide disa bagimli olan ve enerji talebinin hizli bir artis gosterdigi
gelismekte olan iilkelerde daha da belirgin hale gelmektedir. Bu durumun temelinde hem
ekonomik hem de siyasi nedenler yatmaktadir. Ekonomik agidan, enerji tiiketimi cari
acik, enflasyon ve ekonomik biiylime gibi pek ¢ok makroekonomik gdstergenin seyrini
dogrudan etkilemektedir. Ayrica, diinya genelinde enerji piyasalarinin giderek
serbestlesmesi, enerji fiyatlarinin biiyiik oranda arz ve talep kosullarina bagli olarak
sekillenmesine neden olmaktadir (Altinay, 2010, s. 3). Bu sebeple, enerji talebinin dogru
tahmin edilmesi, fiyat tahminlerinin yapilabilmesi agisindan da gereklidir. Politik acidan
ise, zengin enerji kaynaklarina sahip {iilkelerin, tarih boyunca ve gliniimiizde enerjiyi dis

politika araci olarak etkin bi¢imde kullandiklar1 gériilmektedir.

1.1. Petrol Nedir?

Petrol s6zciigii, Yunanca-Latince’de tas anlamina gelen “petra” ile yag anlamina
gelen” oleum” sozciiklerinden olugsmustur. Petrol; benzin, motorin, fueloil vb. belirli bir
yakit1 anlatmak i¢in degil, dogal halde bulunan ve yeraltindan ¢ikarilan ham petrolii ifade
etmek icin kullanilan bir sozciiktiir (www.pmo.org.tr/petrol nedir html, Erisim Tarihi:
17.02.2004).

Petrol, koyu renkli, yapiskan ve yanic1 6zellikte bir sividir. Igeriginde metan, etan,
propan, biitan gibi ¢esitli hidrokarbon bilesenleri bulunan petroliin yogunlugu ve
viskozitesi, kimyasal yapisina bagl olarak degisiklik gostermektedir. Genellikle ytliksek

graviteye sahip hafif petroller agik kahverengi, sar1 ya da yesil tonlarinda olurken, diisiik
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graviteye sahip agir petroller koyu kahverengi veya siyah renkte goriiliir. Rafineri
islemlerinde, yliksek graviteye sahip petrollerden jet yakiti, benzin, gazyagi ve motorin
gibi daha hafif ve agik renkli iirlinler elde edilirken, diisiik graviteye sahip petrollerden
fueloil, kalorifer yakit1 ve asfalt gibi daha agir ve koyu renkli iiriinler tiretilmektedir.

Petroliin milyonlarca yil 6nce deniz diplerine ¢oken hayvan ve bitkilerin iizerine,
dogal olaylarla yer tabakalarinin yigilmasi ve meydana gelen bu havasiz 3 ortamda,
uygun 1s1 ve basing altinda bakterilerinde yardimi ile olustugu kabul edilmektedir
(Bayrag, 1999, 85).

Diinya genelinde petroliin siniflandirilmasinda en ¢ok dikkate alinan kriterler
arasinda 6zgiil agirlik, viskozite ve igerdigi kiikiirt oran1 yer almaktadir. Amerikan Petrol
Enstitiisii (API) tarafindan gelistirilen ve 0zgiil agirliga dayanan API gravite olgiitii,
kiiresel ¢apta petrol smiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan temel bir referans
sistemidir. API gravite degeri arttikca, petroliin yogunlugu azalmakta ve kalitesi
yiikselmektedir. Gilinlimiizde, kolay iiretilebilirlik, tasinabilirlik ve islenebilirlik
avantajlar1 nedeniyle diinya petrol talebinin yaklasik %90°1 hafif ve orta agirliktaki
petrollerle karsilanmaktadir.

Ham petroliin iiretim ve rafinaj silireclerinde onemli bir diger oOzellik ise
viskozitedir; bu, petroliin akiskanliga kars1 gosterdigi direng olarak tanimlanir. Diisiik
viskoziteye sahip petrollerin iiretimi, taginmasi ve islenmesi daha kolay ve ekonomik
oldugundan, uluslararasi petrol ticaretinde bu tiir ham petrol tercih edilmektedir. Ayrica,
petroliin kiikiirt icerigi de ekonomik degerini etkileyen onemli bir faktordiir. Kiikiirt
orant %0,5’in altinda olan ham petrol, kiikiirtsiiz olarak simiflandirilmakta ve
kiikiirtsiizlestirme maliyetlerinin distkligi nedeniyle, daha yuksek
fiyatlandirilmaktadir.

Ham petrol, 19. yiizyilda ilk defa ABD’de genis capli olarak ticari amagcla
piyasaya siiriildiigiinde, tahta variller i¢inde saklanmasi nedeniyle, varil olarak dl¢iilmeye
baslamistir. Bunun sonucunda 1 varil = 159 litre veya 42 ABD galonu, 1 ton ise, 7.33
varil olarak kabul edilmektedir (Yiicel, 1994, 34)

Petrol, dogal gaz ve komiir gibi fosil yakitlar yalnizca enerji kaynagi olarak degil,
ayni zamanda boya, plastik, eczacilik, kozmetik, demir-¢elik ve aliiminyum gibi bir¢ok
sanayi dalinin temel hammaddelerinin iiretiminde de kritik bir rol oynamaktadir.

Ham petroliin rafine edilmesiyle; rafineri yakit gazi, sivilastirilmis petrol gazi
(LPG), nafta, normal benzin, siiper benzin, kursunsuz benzin, parafin, solvent, jet yakati,

gaz yagi, motorin, kalorifer yakiti, fueloil, asfalt, madeni yag vb. iiriinler elde
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edilmektedir (PIGM, 2000, 53). Bunun yani sira, belirtilen {iriinlerin bazilar1 petrokimya

sektoriinde hammadde olarak da degerlendirilmektedir.

1.2. Petroliin Fiziksel Ozellikleri

1.2.1. Yogunluk

API gravitesi, Amerikan Petrol Enstitlisii tarafindan gelistirilen ve petrol
stvilarinin suya kiyasla yogunlugunu 6l¢gmek amaciyla kullanilan ters bir 6l¢iim birimidir.
Bir sivinin API gravitesi 10’dan yiiksek oldugunda, bu sivi suyun {izerinde yilizen hafif
petrol olarak smiflandirilir; 10’un altinda ise sivi suyun altinda kalir ve agir petrol olarak
kabul edilir. API gravitesi, temel olarak petrol sivisinin suya gore bagil yogunlugunu
degerlendirmek ve karsilagtirmak i¢in tasarlanmustir.

Matematiksel olarak API gravitesinin birimi bulunmamaktadir; l¢timler, 6zel
hidrometre cihazlariyla belirli dereceler halinde yapilir. Bu 6lgeklendirme sistemi
sayesinde, c¢ogu petrol sivis1 10 ile 70 API gravite dereceleri arasinda
siiflandirilmaktadir.

API gravitesinin derecesine gore asagidaki gibi bir siniflandirma yapilabilir.

e Hafif ham petrol: API yogunlugu 31,1 °API'den yiiksek (870 kg/m3'den az)

e Orta ham petrol: API yogunlugu 31,1 °API'den 22,3 °API'ye (870 ila 920 kg/m?)

e Agir ham petrol: API gravitesi 22,3 °API'den 10 °API'ye (920 ila 1000 kg/m?)

e Ekstra agir ham petrol: API yogunlugu 10 °API'nin altinda (1000 kg/m*den
yiiksek)

API dereceleri, ham petroliin su iizerinde yiizlip ylizmedigini ya da suda batip
batmadigini belirtir. Hafif ham petroller, diisiik viskoziteye sahip olup kolayca akiskanlik
gosterir ve daha ugucu bilesenler igerirken, ekstra agir ham petroller katran benzeri
yuksek viskoziteye sahip olup daha yogun 6zellik tasir. Orta agirliktaki petroller ise bu

iki ug¢ ozellik arasinda yer almaktadir.

1.2.2. Vizkozite (n)

Petrol viskozitesi, petroliin akiskanligini ve i¢indeki molekiillerin birbirine karsi
gosterdigi i¢ siirtinme direncini ifade eden fiziksel bir Ozelliktir. Bagka bir deyisle,

viskozite petroliin ne kadar akiskan veya yogun oldugunu belirler. Diisiik viskoziteli

4



petrol, daha kolay ve hizli akar, tasinmasi ve islenmesi daha basittir. Yiiksek viskoziteli
petrol ise daha yogun ve yapiskan olup, pompalama, tasima ve rafinaj siire¢lerinde daha
fazla enerji ve 6zel teknik gerektirir. Bu nedenle, viskozite petroliin iiretim, nakliye ve

rafinaj maliyetlerini dogrudan etkileyen dnemli bir parametredir.

1.2.3. Kirilma indisi (n)

Bir maddenin kirilma indisi, o madde igerisinden gegen 1s181n hizinin, bosluktaki
151k hizina oranla ne kadar azaldigini ifade eden bir katsayidir. Petroliin kirilma indisi,
icerdigi kimyasal bilesiklerin yapisina bagli olarak degiskenlik gosterir. Bu deger,
genellikle 20°C sicaklik ve 1 atmosfer basing altinda, refraktometre adi verilen cihazlarla
oOl¢iiliir ve petroliin bilesim analizinde 6nemli bir parametre olarak kullanilir. Petroliin
yogunluguna bagli olarak kirilma indisi degeri genellikle 1.4 ile 1.5 arasinda

degismektedir.

1.3. Petroliin Kimyasal Ozellikleri

Petrol, tarih dncesi denizlerde yasamis bitki ve hayvanlarin organik kalintilarinin
uzun siireler boyunca ayrismasi sonucu olusan bir dogal kaynaktir. Bu organik
materyaller, deniz tabaninda milyonlarca yil boyunca birikerek cliriir ve geride yagh
bilesikler birakir. Zamanla, iizerlerinde biriken ¢camur ve kalin kaya tabakalarinin
etkisiyle, bu yagli maddeler yiliksek basin¢ ve sicaklik altinda kimyasal doniisiime
ugrayarak petrol ve dogal gaz formuna doniisiir.

Ham petrol C ve H’nin karisik bilesikleri ve reaksiyonlarindan olusur. Karbonun
sadece Hidrojen atomu ile yaptig1 organik bilesenlerin hepsine Hidrokarbon denir.
Hidrokarbon petrol ve dogal gazin temelini olusturur. Hidrokarbonlar da doymus ve

doymamus olarak 2’ye ayrilirlar.

1.3.1. Doymus hidrokarbonlar

Karbon atomlarinin birbirleriyle tek baglanmis halidir. Parafinler ve Naftenler

olmak tizere 2 gruba ayrilir.



1.3.1.1. Parafinler (C,H;,+2)

Ham petrolde ¢ok bulunan 2 bilesenden bir tanesidir. Parafinler olusturduklari
baga gore dallanmis veya zincirli bir sekilde bulunurlar. Parafin petrol, hafif ham
petroldiir ve akiskan bir yapiya sahiptir. Parafin petroliin yogunlugu 0,85’in altindadir ve

viskozitesi diisiiktiir. Fakat buna ragmen kiikiirt oran1 da oldukg¢a diigiiktir.

1.3.1.2. Naftenler(C,H;,):

Biinyesinde genellikle 5 veya 6 C atomumu bulundurur. C atomlan yiiziik
seklinde veya yuvarlak bir yap1 meydana getirirler. Bu grubun i¢inde bulunan petroller
biinyesinde %20’den daha az parafin bulundurur. Bu molekiillerin kiikiirt oran1 diigiiktiir.

Ham petrollerdeki en 6nemli naften C6H12 (metilcyclopentan)’dir.

1.3.2. Doymams hidrokarbonlar

Karbon atomlarmin ikiserli olarak ¢ift bagla baglanmis halidir. Aromatikler ve

Olefinler olmak {izere 2’ye ayrilir.

1.3.2.1. Aromatikler (C,H;,.)

Aromatikler tek halka veya ¢ok halkadan olusabilir. Biitiin aromatikler benzen
halkas1 igermektedir. Bunlarin Hidrojen igerigi ¢cok diisiiktiir. Ham petrolde %15°den
daha az bulunur. Bunlarda regine ve asfalt miktar1 fazladir. Kiikiirt oran1 ise %]1’in

uzerinde bulunur

1.3.2.2.0lefinler(C,H;p-2)

Ham petrolde c¢ok etkili degildirler ve ¢ok yaygin bulunmazlar. Kisa siirede

bozunarak parafine doniisme 6zelligi vardir.



1.4. Diinya Genelindeki Petrol Rezervleri ve Uretim Potansiyeli

Society of Petroleum Engineers (SPE), petrol rezervlerini yer altindan ¢ikarma
ihtimaline gore temelde ii¢ kategoride ele almaktadir (SPE, 1997).
e TIspatlanms rezervler (proved reserves): ¢ikarma ihtimali %90 olan
* Miimkiin rezervler (probable reserves): Cikarma ihtimali %50 olan rezervler
e Ihtimal dahilindeki rezervler (possible reserves): %10 gibi oldukca diisiik

cikarma ihtimaline sahip olan rezervler

Tablo 1.1. Diinyadaki Ispatlanmis Petrol Rezervleri (Milyar Varil)

Bolge Ada 1980 1990 2000 2010 Pay (%)
Kuzey Amerika 92,5 96,3 68,9 74,3 5,4
Giiney-Orta

26,7 71,5 97,9 2394 17,3
Amerika
Avrupa-Avrasya 98.6 80,8 107.,9 139,7 10,1
Orta Dogu 362.4 659,6 696,7 752,5 54,4
Afrika 53,4 58,7 93,4 132,1 9,5
Asya-Pasifik 33,9 36,3 40,1 45,2 3,3
Toplam Diinya 667,5 1.003,2 1.104,9 1.383,2 100,0

Ispatlanmis petrol rezervleri, Tablo 1.1'den de anlasilacag: gibi 2010 yilindan beri
tahmini 1.383 milyar varil civaridir. Bunun yaklasik %77,2’si OPEC (Organization of
the Petroleum Exporting Countries) iiyesi iilkelerde(2), yaklasik %6,6'st OECD
(Organisation for Economic Co-operation and Development) iiyesi {ilkelerdedir.
Diinyaya kismi bakildiginda ise, Ortadogu diinya oraninin %54,4'liik kismina sahip
olarak en fazla rezervi bilinyesinde bulundurmaktadir. Diinyanin toplam
rezervinin %19,1°lik payin1 alan Suudi Arabistan, en ¢ok rezervi biinyesinde bulunduran
iilkedir. Sonrasinda Venezuela (%15,3), Iran (%9,9), Irak (%8,3), Kuveyt (%7,3),
Birlesik Arap Emirlikleri (%7,1), Rusya (%35.,6) ve Libya (%3.,4) oranlar ile



siralanmaktadirlar.  ABD ise diinya rezervinin sadece 9%2,2'sine bilinyesinde

bulundurmaktadir. (BP, 2011: 6).

Tablo 1.2. Ham Petrol Uretimi (bin varil/giin)

Bolge Adi 1980 1990 2000 2010 Pay (%)
Kuzey Amerika 14,063 17,540 13,904 13,808 16,6
Giiney-Orta

3,747 4,507 6,813 6,989 8,9
Amerika
Avrupa-

15,088 16,106 14,950 17,661 21,8
Avrasya
Orta Dogu 18,882 17,540 23,547 25,188 30,3
Afrika 6,225 6,725 7,804 10,098 12,2
Asya-Pasifik 4,943 6,726 7,874 8,350 10,2
Toplam Diinya 62,948 65,460 74,893 82,095 100,0

Petrol iiretiminin 1980-2010 yillar1 arasindaki bolgesel dagilimi, Tablo 2'de
gosterilmektedir. Tablo 2'den de anlasilacag: iizere, petrol iiretim miktar1 yillar i¢inde
stirekli bir artig gostermistir. 2010 yil1 itibariyle, diinya genelindeki toplam giinliik petrol
tiretimi yaklagik 82,1 milyon varile ulasmistir. Bu tiretimin %41,5’1 OPEC iiyesi iilkeler
tarafindan, %22,1°1 ise OECD iiyesi iilkeler tarafindan gerceklestirilmistir (BP, 2011: 8).
OPEC’in kiiresel iiretimdeki paymin artarak 2030 yilinda %45’e ulagmasi
beklenmektedir (BP, 2012: 26). 2010 yili itibariyle, Rusya diinya petrol
tiretiminin %12,9'unu ireterek en biiylik petrol iireticisi lilke konumuna gelmistir.
Rusya’y: sirastyla Suudi Arabistan (%12,0), ABD (%8,7), Iran (%5,2), Cin (%5,2),
Kanada (%4,2), Meksika (%3,7), Birlesik Arap Emirlikleri (%3,3), Venezuela (%3,2),
Kuveyt (%3,1), Irak (%3,1) ve Nijerya (%2,9) takip etmektedir (BP, 2011: 8). Rusya, net
petrol ihra¢ eden bir iilke olmasina ragmen, diinya petrol iiretimindeki payinin, petrol

rezervlerinden aldig1 paya oranla oldukga yiiksek olmasi dikkat ¢eken bir 6zelliktir.



1.5. Tiirkiye’de Petrol Sektorii

Tiirkiye’nin jeolojik yapisindan dolay1 petrol potansiyeli, komsu iilkelere kiyasla
daha sinirlidir. Petrol sahalarin, karmagik olmast ve kivrimli sekli hem petrol aramasini
daha da zorlagtirirken, tiretim maliyetlerini daha da artirmaktadir. Ancak bunlara ragmen,
tilkemizde petrol arama ve tiretim ¢aligmalar1t Cumhuriyet donemi dncesinden baglayarak
glinlimiize kadar siirekli artis gostermistir.

Tiirkiye’de Petrol sektorii ile ilgili ilk yasal diizenleme, 1926 yilinda 792 sayili
Kanun ¢ikarilarak yapilmis ve bu kanunla petrol arama ve isletme haklari resmi olarak
hiikiimete verilmistir. 1935 yilinda ise 2804 sayili Kanun ile bu yetki Maden Tetkik ve
Arama Enstitiisii'ne (MTA) devredilmistir. 1954 yilinda ¢ikarilan 6326 sayili Petrol
Kanunu ile Tiirkiye Petrolleri Anonim Ortakligi (TPAO) kurulmus ve devlet adina
hidrokarbon arama, sondaj, iiretim, rafineri ve pazarlama faaliyetlerini yliriitmek {izere
yetkilendirilmistir. Bu kanunla MTA’nin petrol alanindaki gorevleri TPAO’ya
devredilmistir. Son olarak, 2013 yilinda ¢ikarilan 6491 sayili Tiirk Petrol Kanunu ile
petrol arama siireglerinin daha esnek ve etkin yiiriitiilmesi hedeflenmistir.

Tiirkiye, gelismekte olan iilkeler arasinda yer almakta olup, ekonomik kalkinmada
enerji kaynaklarinin 6nemi giderek artmaktadir. 1934-2011 yillar1 arasinda Tiirkiye’de
toplam 4.103 adet petrol kuyusu agilmistir. Bu kuyular arasinda 1.688 arama kuyusu,
1.649 iiretim kuyusu ve 766 tespit kuyusu bulunmaktadir. Acilan kuyularin toplam
derinligi yaklagik 7,65 milyon metre olup, ortalama kuyu derinligi 1.864 metredir
(Petform, 2011).

2011 yili verilerine gore Tiirkiye’nin petrol ithalat1 36,10 Mtep, petrol ihracati
5,30 Mtep ve petrol {iretimi ise 2,56 Mtep olarak ger¢eklesmistir. Ulke ici iiretim, toplam
petrol ihtiyacinin yalnizca %8,4’linii karsilamaktadir (Enerji ve Tabii Kaynaklar
Bakanlhigi, 2013). Ham petrol ithalatinin %51°i iran’dan, %17’si Irak’tan, %12’si
Rusya’dan, %11°1 Suudi Arabistan’dan ve %7°si Kazakistan’dan saglanmaktadir.
Tiirkiye’nin 2011 yili rafineri kapasitesi 28,1 milyon ton olup, kapasitenin %74,7’si
kullanilmigtir (Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu [EPDK], 2012).

Petrol tiiketiminin sektorel dagilimi incelendiginde, 2011 yilinda tiiketilen
petroliin yaklasik %54,6’s1 ulastirma sektoriinde, %17,6’s1 tarimda, %7,6’s1 sanayide
ve %4,6’s1 ise konut ve hizmet sektoriinde kullanilmistir. Ulastirma ve tarim
sektorlerindeki petrol tiiketimi yillar iginde artis gdstermistir. Ozellikle ulastirma

sektorlinde kullanilan enerjinin %97,1’ini petrol iiriinleri olusturmaktadir.
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Sonug olarak, Tiirkiye nin petrol sektorii, sinirli jeolojik potansiyeline ragmen,
uzun yillara dayanan yasal diizenlemeler ve kurumsal yapilanmalar ile gelisimini
siirdiirmektedir. Ulke i¢i petrol iiretimi, toplam tiiketimi karsilamakta yetersiz kalmakta,
bu nedenle ithalata olan bagimlilik devam etmektedir. Enerji politikalarinin etkinligi ve
alternatif enerji kaynaklarina yonelim, Tiirkiye’nin enerji arz giivenligi agisindan 6nem

tasimaktadir.

1.6. Literatiirde Yapilan Calismalar

Petrol {iretiminin tahmini, enerji sektdriinde kaynak ydnetimi ve operasyonel
verimlilik agisindan kritik bir konudur. Geleneksel istatistiksel yontemlerin sinirlarin
asan karmasik ve dogrusal olmayan verilerin modellenmesinde yapay zeka teknikleri
giderek on plana ¢ikmaktadir. Yapay sinir aglar1 (YSA), derin §grenme algoritmalari,
destek vektor makineleri (SVM), genetik algoritmalar ve hibrit modeller gibi yontemler
petrol iiretim tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari, 6zellikle ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) ve tekrarlayan sinir
aglar1 (RNN) petrol iiretim verilerindeki zamansal ve mekansal oriintiileri basarili sekilde
modelleyebilmektedir. Zhang ve arkadaslarinin (2018) LSTM tabanli ¢aligsmasi, zaman
serisi verilerindeki uzun donemli bagimliliklar1 yakalayarak iiretim tahminlerinde yiiksek
dogruluk saglamistir. Bu model, iiretimdeki ani degisimlere kars1i da esnek bir yapi
sunmaktadir.

Hibrit modeller, fiziksel temelli rezervuar simiilasyonlar1 ile yapay zeka
yontemlerinin birlesimini igerir. Ahmad ve calisma arkadaglar1 (2021), bu yaklasimi
kullanarak  petrol  iiretim  tahminlerinin = dogrulugunu  artirirken,  model
yorumlanabilirligini de gili¢clendirmistir. Bu yontemler, sadece veriye dayali modellerin
Otesinde, jeolojik ve miihendislik bilgilerinin entegrasyonuna olanak tanir.

Son donemde derin 6grenmenin farkli mimarileri de incelenmektedir. Wang ve
arkadaslar1 (2020), konvoliisyonel sinir aglarmin (CNN) petrol iliretim verilerindeki
karmasik uzamsal iligkileri ¢ikarabildigini ve tahmin basarisini artirdigini rapor etmistir.
Ayrica, Attention mekanizmalart ve Transformer tabanli modeller, petrol iiretim
siireglerindeki degisken ve uzun donemli iligkileri daha etkili yakalayabilmek igin
arastirilmaktadir (Zhou ve ark., 2022).

Genetik algoritmalar (GA) ve evrimsel yontemler ise parametre optimizasyonu

ve model secimi asamalarinda kullanilmaktadir. Bu teknikler, 06zellikle model
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karmasikliginin yiiksek oldugu derin 6grenme aglarinda 6grenme siirecini hizlandirmak
ve yerel minimum sorununu azaltmak amaciyla tercih edilmektedir (Kumar ve ark.,
2021).

Bunun yaninda, bulanik mantik (Fuzzy Logic) tabanli yaklasimlar, petrol
tiretimindeki belirsizlik ve bulanikligi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemler,
kesin veri eksikliginde veya giiriiltiilii verilerde daha saglam tahminler sunabilmektedir
(Santos ve ark., 2019).

Genel olarak, petrol iiretim tahmininde yapay zeka tabanli modeller, veri kalitesi,
model mimarisi, parametre ayarlar1 ve 6zellik miithendisligi gibi faktorlerden dogrudan
etkilenmektedir. Dogru veri 0n isleme, 6zellik se¢cimi ve model optimizasyonu ile tahmin
dogrulugu 6nemli 6lclide artirilabilmektedir. Literatiir, hem klasik yontemlere gore iistiin
performans gosteren yapay zeka yaklagimlaria hem de hibrit ve melez modellerin artan

popiilaritesine vurgu yapmaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Yapay zeka

Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle
insana 0zgili nitelikler, ¢oziim yolu bulma, anlama, bir mana ¢ikartma, genelleme ve
gecmisteki deneyimlerinden 68renme gibi yiiksek mantik siireglere iliskin gorevleri
yerine getirme yetenegi olarak bilim diinyasinda tanimlanmistir (Nabiyev, 2012).

Slage'ye gore yapay zeka; sezgisel programlama temelinde olan bir yaklagimdir
(Andrew, 1991). Popov’a gore yapay zekd; insanlarin yaptiklarini bilgisayarlara
yaptirabilme calismasidir (Popov, 1990). Axe gore ise yapay zeka; akilli programlari
hedefleyen bir bilimdir (Copelan, 1993). Genesereth ve Nilsson'a gore yapay zeka akilli
davranig iizerine bir ¢alismadir. Ana hedefi, dogadaki varliklarin akilli davranislarim
yapay olarak {retmeyi amagclayan bir kuramin olusturulmasidir (Charniak and
McDermot, 1985).

Saglikli bir insan beyni, matematiksel bir islemi 2-3 dakika da yapabilmenin
yaninda; sorunu anlayabilme, yorum katma, soruna gore ¢oziim liretebilme gibi durumlari
da kisa stirede yapabilmektedir. Mesela yiiriiyiis yapan birisi yoldaki engeller, tehlikeler
vs gibi durumlar1 o an hesaplayamadiysa bile 6nceden yasadigi deneyimler sayesinde
yuriirken ki hizini, yiiriiylis yolunu, yerini secebilir. Bilgisayarlar ise ¢ok kompleks
islemleri hizli bir sekilde yapabilmelerinde karsin, herhangi bir ani durumda anlama,
yorumlama, 6grenme, sonuc¢landirma veya bagska bir ifade ile deneme yoluyla 6grenilmis
bilgileri anlama yetenekleri yoktur. Yapay zeka olayi iste burada devreye girmektedir.
Yapay zeka bir insanin idrak etme yetenegini, olay karsisindaki duygularini taklit eden
modeldir. Yani, aynen insanlar gibi herhangi bir probleme ¢6ziim iiretme, anlam
katabilme, olayla ilgili genelleme yapma ve kazandig1 deneyimlere gore olabilecekleri
Ongorebilme gibi 6zelikleri ile modellenen sistemdir.

1950’lerde Alan Turing’in “Turing Testi” ile baslayan ¢alismalar, 1956 yilinda
Dartmouth Konferansi'nda John McCarthy ve diger Yapay zekd uzmanlarinca bunun
bagimsiz bir arastirma alan1 oldugu duyuruldu. 1970 ve 1980’ler de bir duraklama
yasand1 ve buna “yapay zeka kis1” adi verildi. Bu donem de yapay zeka kisitli imkanlar

ve beklenilen performansi vermemesinden dolayi ilerleme gosteremedi. 1990’lardan beri
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de teknolojinin ilerlemesi ve ¢ok biiylik veri setlerinin kullaniminin artmasi ile yapay

zeka gelisimini daha da artirarak insanliga verimli bir sekilde ilerleyisini siirdiirmektedir.

AT 1968 1997 iR
1852 Tenry Winozard’s Deep Blue isirali 2009
Vapay zeki ile satrang tezinde bilzisayarlann satrang bilgisayan Coogle siricisiz
oynayabilen ik Ingilizee ciialeleri d_unya satrang ardba gelistireye
prograre yazldy anlayabilecedind sarnpiyon Kasporoy” baglach
gistenmigt, \ u yendi.
|
‘ 1961 ' 1986 000 017
Iipiozs Honda tarafindan Honds akalh bir insan Deep Ilmd
m(?;;‘r;:irim insans1 bir robot _robot olan aragtmmacilan yapay
isirali ik ticari gelistirmek amact ie AT 5m tasarla. kl:‘iekﬂﬁbhafm
robot vapdd gizli bir proje baglath eklemevi bagardilar,

Sekil 2.1.Yapay Zekanin Tarihsel Gelisim Evreleri

Sekil 2.1, yapay zekanin ortaya ¢ikmasindan glinlimiize kadar gecen degisiklikleri
donemler halinde biz gdstermektedir. Ilk yillarda kavramsal temeller ve teorik
yaklagimlar 6n plandayken, daha sonraki yillarda ise sembolik yapay zeka, uzman

sistemler ve 6grenmeye dayali algoritmalarin gelismesi teknolojinin yoniinii belirlemistir.

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine ogrenmesi (MO), bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan
verilerden Ogrenmesini ve bu Ogrendiklerini gelecekteki gorevlerde uygulamasim
saglayan bir YZ dalidir (Mitchell, 1997).

1950'lerde Alan Turing'in ¢aligmalart ve 1959'da Arthur Samuel'in dama oynayan
programi ile temelleri atilan MO, Samuel'in "makine Ogrenmesi" terimini ortaya
atmasiyla dnemli bir ivme kazandi (Samuel, 1959).

1960'lar ve 1970'lerde 6grenme teorisi ve istatistiksel yontemlerin gelisimi ile
teorik temelleri giiclenen bu alan, 1980'lerde karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalar gibi tekniklerin popiiler hale gelmesiyle daha da ilerledi (Quinlan, 1986).

1990'larda hesaplama giiciindeki artis ve veri miktarindaki biiylime, destek vektor
makineleri ve Bayes aglar1 gibi yontemlerin gelistirilmesine olanak taniyarak MO niin

yeniden canlanmasina vesile oldu (Vapnik, 1995).

13



2000'lerin baslarindan itibaren, DO teknikleri, dzellikle biiyiik veri setleri ve
giiclii GPU'lar sayesinde énemli ilerlemeler kaydetti ve derin sinir aglari, goriintii ve ses

tanima gibi bir¢ok alanda iistiin performans sergiledi (Hinton ve ark., 2006).

Sekil 2.2. Makine 6grenimi semast

Sekil 2.2° de makine 6grenimi semasi verilmistir. Semaya gére makine grenmesi
derin 6grenme ve yapay zekayla baglantili yapidadir. Yapay zekanin kavraminin ortaya
¢ikabilmesi i¢in semada goriildiigii gibi makine 6grenmesinin de olmasi gerekmektedir.
Yapa zekanin kullandig1 veri kiimelerinin kullanimi i¢in modele doniistiirmek gerekir.

Bu modeller i¢in de en iyi algoritma makine 6grenmesidir.
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Problemin
Tanimlanmasi

Verilerin
Hazirlanmasi

Sekil 2.3. Makine Ogreniminin Calisma Prensibi

Sekil 2.3° de, makine 6greniminde verinin islenerek modele aktarilmasi, modelin
bu veriden Oriintii ¢ikarmasi ve elde edilen tahminlerin dogruluk geri bildirimleriyle

stirekli iyilestirilmesi siirecini 6zetlemektedir.

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin ¢alismasini 6rnek alan bir hesaplama sistemidir.
Biyolojik olarak insan sinir sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikan yapay sinir aglaridir.
Derin 6grenme kullanilirken en ¢ok tercih edilen araclardan bir tanesi TensorFlow’dur.
Bir yapay zeka kiitiiphane olan TensorFlow acik kaynak kodludur ve algilama, olay1
kesfetme ve smiflandirma uygulamalarinda kullanilir. Model olusturmak i¢in veri akis
grafigi kullanilir ve kullanicinin ¢ok katmanli yapay sinir aglari olusturmasini saglar.

DO algoritmalarinin basarisi, biiyiik olgiide biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek
hesaplama giicli sayesinde miimkiin olmustur. Bu algoritmalar, yiiksek boyutlu veriler
tizerinde caligarak karmasik desenleri ve iligkileri ortaya ¢ikarabilir ve bu sayede daha
genel ve dayanikli modeller olusturabilir. DO, bir¢ok endiistri ve bilim dalinda devrim
niteliginde degisikliklere yol agmistir ve halen gelisimini siirdiirmektedir (Krizhevsky ve

ark., 2012).

2.4. Yapay Sinir Aglan

Biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekline benzetilerek gerceklestirilen YSA"lar

ndronlarin gesitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla olusmus aglardir. Bu aglar bilgiyi
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O0grenme, saklama ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma yetenegine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA"lar, normalde bir insanin yasayarak veya deneyerek sahip oldugu
ogrenme yetenegini gerceklestirirler (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglar1 esnek ve parametrik olmayan modelleme aracidir (Tang & Chi,
2005:248). Yapay sinir aglar1 beynin biligsel 6grenme siirecinin simiilasyonuyla
gelistirilmis bir yontem olarak bilinmektedir. Karmasik problemlerde oldukga etkili
oldugu goriilmiistiir. Tahminleme, siniflandirma, kiimeleme gibi birgok probleme ¢6ziim
bulabilmektedir. Sinir aglarinin en Onemli Ozelligi karmagik sistemlerin gecmis
bilgilerinden yola c¢ikarak oOrnek iizerinde Ogrenme yolu ile probleme ¢ozim
getirebilmesidir (Efendigil vd., 2009:6699)

Yapay sinir hiicreleri insanlarin biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek ortaya
cikmistir. Biyolojik ndronlarda oldugu gibi yapay noronlarda aralarinda bir bag kurarak
yapay sinir aglarini olustururlar. Yapay noéronlarda da biyolojik noronlarda oldugu gibi
alicidan giris sinyallerini alirlar, bu sinyalleri toplayip islerler ve sonugta elde ettikleri

ciktilart aliciya iletirler. Bunlarin her biri i¢in de ayr1 boliimler bulunur.

2.4.1. Yapay sinir ag1 katmanlan

Yapay sinir aglar1 3 katmandan olusur. Bu katmanlarin her biri farkli gorevleri

yerine getirir. Bu katmanlar asagidaki gibidir.

( l "\;«’i/ , : \;.\;# 'l—' \S"~ ‘< H, ';riif"" Clikt
_hy/ \ ‘ N Katmani
Gzl
Eatman 2

Gurch \f
Katmam I
Ara Katmanlar

Sekil 2.4. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari
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Sekil 2.4, yapay sinir aglariin giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan yapisini
ozetlemektedir. Girdi katmani veriyi alir, gizli katmanlar bu veriyi agirliklar ve

aktivasyon fonksiyonlariyla isler, ¢ikis katmani ise modele ait son tahmini tiretir.

2.4.1.1.Giris katmam

Yapay sinir aglarina disaridan gelen islenmemis verilerin temsil edildigi

katmandir.

2.4.1.2.Ara (Gizli) katman(lar)

Islenecek veriler giris katmanindan sonra bu katmana gelirler. Ara katman sayisi
her agda farkli olabilir. Bazi yapay sinir aglarinda hi¢ ara katman bulunmazken
bazilarinda ise daha fazla olabilir. Bu katman da bulunan ndron sayisi giris ve ¢ikis
sayisindan bagimsiz olarak isler. Eger birden fazla ara katman var ise bu katmanlarin
kendi igindeki hiicre sayilar1 da farkli olabilir. Katmanlar arasindaki ndéron sayisini
artmasi ilk etapta karigikligin artacag gibi diisiindiirse de aslinda karmagsik ve kompleks

problemlerde ¢6zlime daha ¢abuk ulagsmayi saglar.

2.4.1.3.Cikis katmani

Ara (Gizli) Katman (lar)’dan gelen bilgiler islenerek agin islem sonucunu veren

katmandir. Bu katman da tiretilen ¢ikti, buradan sonra dis diinyaya gonderilir.

2.4.2. Yapay sinir aglarimin kullamim alanlari

Glinlimiizde yapay sinir aglar1 esnek yapida olmalari ve 6rnek verilerden 6grenme
yapmalar1 sayesinde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Baglica kullanim alanlar1 sunlardir:
* Goriintii isleme: Bilgisayarli gorii (BG) alaninda, YSA nesne tanima ve goriintii
smiflandirma goérevlerinde {istiin performans gostermektedir. Ozellikle DO
teknikleri ile kullanildiginda, sinir aglari goriintii isleme gorevlerinde insan
performansia yakin sonuclar verebilir (Krizhevsky ve ark., 2012). Goriintii
islemeye Ornek olarak makinalarda bulunan yiiz tanima Ozelligi, goriintiiyii

siiflandirma 6zelligi, videolarin analizinin yapilmasi ve nesne tespiti gibi...
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= Dogal dil isleme: DDI uygulamalarinda da YSA 6nemli bir rol oynar. Metin
siiflandirma, dil modeli olusturma ve duygu analizi gibi gorevlerde sinir aglari,
dilin karmasikligin1 ve baglamin1 anlamada biiyiik avantajlar saglar (Young ve
ark., 2018). Dogal dil islemeye 6rnek olarak makine cevirileri, duygu analizinin
yapilmasi, kelimelerden metin iiretilmesi ve sohbet botlar1 6rnek gosterilebilir.

* Veri analizi ve tahmin: Finansal analiz ve piyasa tahmini gibi uygulamalarda da
YSA biiyiik 6nem tasir. Sinir aglari, biliyiik veri kiimelerini analiz ederek trendleri
ve anormallikleri tespit edebilir, bu da yatirim kararlarin1 daha giivenilir hale
getirir. Ornegin, borsa tahmini ve kredi riski degerlendirme gibi alanlarda
kullanilir (Heaton, ve ark., 2017). Ver1 analizine 6rnek olarak piyasada ki finansal
tahminler bir miisterinin davranisinin analiz edilmesi gosterilebilir.

= Tip ve saghk: YSA, tibbi teshis ve goriintii analizi gibi alanlarda 6nemli islere
imza atmaktadir. Ozellikle, tibbi goriintiilerin analizi ve hastalik teshisi gibi
gorevlerde yiiksek dogruluk oranlar saglayabilir. Ornegin, sinir aglari, rontgen,
MRI ve BT taramalar1 gibi tibbi goriintiilerde anormallikleri tespit etmede
kullanilmaktadir (Litjens ve ark., 2017). Tipta ¢cok kullanilan 6rneklerden bazilari
sOyledir. Tibb1 bir goriintiiden hastaligin teshis edilmesi, risk analizi ve tahmini.

= Robotik ve otonom sistemler: Otonom araglar ve robotik sistemlerde YSA,
cevresel algilama ve karar verme siireclerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu
sistemler, cevresel verileri isleyerek nesneleri taniyabilir ve giivenli siiriis
kararlar1 alabilir (Bojarski ve ark., 2016). 6rnek olarak, hareketin kontrolii cihazin
cevre algis1 ve gercek zamanli olarak karar almayi1 gosterebiliriz.

= Siber giivenlik: yapay sinir aglarinin en ¢ok kullanildig1 sektorlerden birisi siber
giivenliktir. Herhangi bir kuruma yapilan saldirinin tespit edilmesi, bir agin

trafiginin analiz edilmesi 6rnekler arasinda verilebilir.

2.5. Evrisimsel Sinir Aglan

Cesitli derin 6grenme yontemleri, farkli nesne siniflarinin siniflandirilmas: gibi
cesitli makine 0grenimi gorevlerini yapmak i¢in sinir ag1 algoritmalarini egitmek icin
verileri kullanir. Evrisimli Sinir Aglari, goriintiilerin analizi i¢in ¢ok giiclii olan derin

O0grenme algoritmalaridir (Oh vd., 2021).
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Evrisimsel sinir aglari (CNN) beynin mimarisinden ilham alir. Tipki beyindeki
bir néronun tiim viicutta bilgiyi islemesi ve iletmesi gibi, CNN'lerdeki yapay noronlar
veya diiglimler girdileri alir, isler ve sonucu ¢ikt1 olarak génderir (Roy vd., 2020).

Evrisimli Sinir Ag1, derin 6grenme mimarilerinden biri olup ¢ok katmanli ileri
yonlii bir yapay sinir agidir. En 6nemli 6zelligi ise daha az egitimle ve daha az kullanilan
parametre islem yapabilme yetenegidir. Yiiksek boyutlu verilerin kullaniminda (goriintii
ve video isleme gibi) veya bunlarin analizinde genellikle bu model tercih edilir.

Evrisimli Sinir aglar1 kullanilan verilerdeki Oriintii ve hiyerarsiyi otomatik
ogrenmek ic¢in kullanilir. Bu aglar katmanlar halinde diizenlenmistir. Ve her bir katmanin

belirli bir goérevi vardir.
2.5.1. Evrisimsel sinir aglar1 katmanlar:
Evrisimli Sinir Aglarini (CNN) diger sinir aglar1 sistemlerinden ayiran en dnemli

Ozelligi goriintii, konusma veya ses sinyali girdileri lizerindeki islemlerde sahip oldugu

yiiksek performansidir (Alzubaidi vd., 2021).

4>I

Havuzlama Evrisim  Havuzlar Tam Softmax
Baglant
Katmanlari

Girdi Evrisim

Sekil 2.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 Katmanlari

Evrisimsel Sinir Aglar1 Sekil 2.5 de de gortildiigi gibi 3 katmandan olusur ve her
bir katmaninda ayr1 gorevleri vardir. Bu katmanlar:
¢ Evrisimsel Katman (Convolutional Layer)
¢ Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

¢ Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer - FC)

2.5.1.1.Evrisimsel katmani

19



Bu katman, goriintii iizerinde yerel filtreler (¢ekirdekler) uygulayarak girig
verisinden temel oOzellikleri ¢ikarmayir amaclar. Filtreler, genellikle kiiciik boyutlu
(6rnegin 3x3 veya 5x5) agirlik matrisleridir ve bu matrisler giris goriintiisii {izerinde
kaydirilarak (sliding window yontemi) konvoliisyon islemi gerceklestirilir. Her bir filtre,
goriintiide belirli bir 6zelligi (6rnegin kenarlar, koseler, doku desenleri) tespit etmek
tizere O0grenilir. Bu siire¢ sonucunda, filtre ¢iktilar1 6zellik haritalar (feature maps)
olarak adlandirilir. Boylece yiiksek boyutlu ham veriden, daha anlamli ve islenebilir

Oznitelikler elde edilir.

2.5.1.2.Havuzlama katmam (Pooling layer)

Havuzlama katmani, evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltmak ve énemli bilgileri koruyarak daha kompakt bir temsile ulagmak i¢in
kullanilir. Bu islem, modelin hem hesaplama yiikiinti azaltir hem de asir1 6grenmenin
(overfitting) Oniine gecilmesine yardimer olur. En yaygin kullanilan havuzlama tiiri
maksimum havuzlama (max pooling) olup, belirli bir alandaki en yiiksek degeri secerek
bu alanin temsilini saglar. Alternatif olarak ortalama havuzlama (average pooling) gibi
yontemler de kullanilabilir. Tipik olarak 2x2 boyutlu bdlgelere uygulanir ve veri

boyutunu yariya indirir.

2.5.1.3.Tam baglantih katman (Fully connected layer - FC)

Bu katman, daha onceki katmanlarda elde edilen 6znitelikleri kullanarak nihai
karar verme siirecini gerceklestirir. ismini, bu katmandaki her bir néronun bir dnceki
katmandaki tiim noronlara tam baglantili olmasindan alir. Bu yapi, klasik yapay sinir
aglarinda oldugu gibi ¢alisir. Ozellikle siniflandirma problemlerinde, son tam baglantili
katman genellikle softmax fonksiyonu ile kullanilir ve ¢ikti katmani, her sinifa ait

olasiliklar1 verir. Boylece model, giris verisinin hangi kategoriye ait oldugunu tahmin

edebilir.
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2.6. Goriintii Segmentasyonu

Goriintii isleme (image processing), bilgisayardaki bir goriintiiniin 6gelerini,
herhangi bir yazilim ile kullanilmak istenen duruma gore degisiklik yapma islemidir.
Buna goriintii isleme teknigi de denir. Goriintiiniin netligini artirmak, daha 6nceden olan
bir goriintiiyli amacina gore baska bir goriintiiye doniistiirmek veya dijital bir goriinti
olusturmak ve bu goriintiiler araciligiyla analizlerin yapilmasini saglayan bir teknolojidir.
Eldeki goriintiiler ilk once dijital ortama aktarilir. Aktarilan goriintiilerin bozukluklar1
giderilerek daha kaliteli ve net goriintiiler olusturulmasi saglanir. Nesnelerin belirlenmesi,
hareketli simgelerin ayristirilmast amaglari i¢in de goriintii segmentasyonu kullanilir.

Tibbi goriintiilemede, MR ve BT taramalar1 gibi tibbi goriintiilerde tiimor veya
anormal yapilarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in kullanilir (Ronneberger ve ark.,2015).
Otonom araglar, yol, yaya, ara¢ ve trafik isaretlerinin tanimlanmasi ve izlenmesi igin
segmentasyon tekniklerini kullanir (Chen ve ark., 2018). Gorlintii segmentasyonu, kenar
tespiti, kiimeleme ve DO tabanli yéntemler gibi cesitli teknikler kullanilarak
gergeklestirilebilir. Ozellikle ESA gibi DO modelleri, segmentasyon gérevlerinde yiiksek
dogruluk ve etkinlik saglar (Long ve ark., 2015).
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3. METODOLOJi

Bu c¢alismada, petrol iiretim tahmininde kullanilan yapay sinir aglari (YSA)
modellerinin performansini degerlendirmek i¢in deneysel bir yontem kullanilmistir.
Yapilan ¢alisma, Batman Bolgesi’nde bulunan bir sahaya ait ge¢cmis tliretim verilerinin
analiz edilmesi ve bu veriler lizerinde RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1), ELM (Ekstrem
Ogrenme Makineleri) ve RVFL (Rastgele Vektor Fonksiyonel Baglantilar) modellerinin
uygulanmasiyla gergeklestirilmistir. Calismanin yontemsel cercevesi asagidaki

asamalardan olusmaktadir:

3.1. Veri Toplama ve On Isleme

Veri toplama ve 0On islem uygulama veri madenciligi proje islemlerinde
islenmemis verilerin analizinin yapilmasi i¢in uygun hale getirilmesi siirecinde
gergeklestirilen islem siirecidir. Bu siire¢ ile, lizerinde ¢aligilan verinin kalitesinin

artirilmasi ve uygulanan modelin performansinin iyilestirilmesi amaglanir.

11

Sekil 3.1. Verinin Islenme Asamalari
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Veri 6n isleme, ham verilerin giiriiltiisiiz, eksiksiz ve analiz edilebilir bir forma
donustiiriilmesini saglar (Han ve ark., 2012).

Calismada kullanilan veriler, Batman ili siirlarinda bulunan TPAO’ ya ait bir
sahadan elde edilen geg¢mis liretim bilgilerini, ¢evresel degiskenleri ve operasyonel
parametreleri kapsamaktadir. Veriler, eksik veya hatali degerlerin temizlenmesi ve analiz
i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla detayli bir &n isleme siirecinden gegirilmistir. Ilk
adimda, Petrol Sahasi'na ait veriler elde edilmis daha sonra bu veriler temizlenmis, eksik
veya hatali veriler ¢ikarilmistir. Daha sonra, bu veriler normallestirilerek yapay sinir

aglar1 i¢in uygun hale getirilmistir

3.2. Model Se¢imi ve Yapilandirma

Arastirmada, dogrusal olmayan veri iliskilerini modelleme yetenegi yiiksek olan
RNN, ELM ve RVFL algoritmalar1 tercih edilmistir. Bu modellerin yapilandiriimasi
sirasinda hiper parametre optimizasyonu yapilmis ve her bir model i¢in en uygun
parametreler belirlenmistir. Egitim ve test siireclerinde kullanilan veri setleri, %80 egitim

ve %20 test oraninda rastgele boliinmiistiir.

3.3. Model Egitimi ve Testi

Modeller, egitim veri seti kullanilarak egitilmis ve test veri seti iizerinde tahmin
dogrulugu degerlendirilmistir. Performans 6lgiitii olarak ortalama mutlak hata (MAE),
kok ortalama kare hata (RMSE) ve R"2 (determinasyon katsayisi) gibi istatistiksel
metrikler kullanilmistir. Egitim ve test wverileri iizerindeki tahmin sonuglari
karsilastirilmig ve her bir modelin petrol ve iiretim tahmini de ne kadar basarili oldugu
degerlendirilmistir. Bu yontemler, petrol sahasinda iiretim tahmini yapabilmek igin
uygun verileri isleyip modellerin dogru sonuglar vermesini saglayan adimlari
kapsamaktadir. Tahmin sonug¢lari YSA’nin sahada ne kadar etkili oldugunu ortaya

koymustur.
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3.4. Sonuclarin Degerlendirilmesi ve Karsilastirma

FElde

degerlendirilmistir. Uretilen petrol ve su miktarinin tahmin edilmesi i¢in Petrol Sahasina

edilen

sonugclar,

geleneksel

ait aylik {iretim verileri kullanilmistir.

Tablo 3.1. Egitim ve Test Hata Oran1 (RMSE)

tahmin ydntemleriyle

kiyaslanarak

Uretilen (Ton) Egitim Hatas1 (RMSE) Test Hatas1 (RMSE)
RNN ELM RVFL RNN ELM RVFL
Petrol 0,021 0,013 0,084 0,358 0,088 0,048
Su 0,019 0,003 0,089 0,077 0,075 0,040

Tablo 3.1°de kuyu sayis1 ve iiretilen petroliin ortalama API gravitesi kullanilarak
tiretilen petrol ve su miktar: tahmin edilmistir. Rastgele yapay sinir aglar1 (RNN), asir1
O0grenme yapay sinir aglari (ELM) ve rastgele fonksiyonel vektor baglantilar1 yapay sinir
aglar1 (RVFL) kullanilarak 5 ¢apraz dogrulama kullanilarak yapilan tahminleme de RNN,
ELM ve RVFL ile sirasiyla elde edilen egitim ve test RMSE hatas1 verilmistir. Elde edilen

sonuglar petrol iiretiminde rastgele yapay sinir aglarinin kullanilabilecegini gostermistir.

Bu yontemsel yaklagim, yapay sinir aglariin petrol iiretim tahmini lizerindeki
etkinligini ve uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in giiclii bir temel saglamaktadir.
Ayrica, enerji sektoriinde biiyiik veri setleri ve dinamik sistemler {lizerinde benzer

calismalara yonelik bir rehber niteligi tasimaktadir.
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4. UYGULAMA VE DEGERLENDIRME

4.1. Cahsmada Kullamlan Programlama Dili

Bu ¢alismada, veri analizi ve model gelistirme i¢in akademik ¢alismalarda yaygin
olarak kullanilan Python programlama dili tercih edilmistir. Python, zengin kiitiiphane
destegi yaninda genis topluluk kaynaklar1 sayesinde MO ve DO projeleri i¢in ideal bir
arac olarak tercih edilmistir (Van Rossum ve ark., 2009).

Python, acgik kaynak kodlu ve yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Kolay
okunabilir s6z dizimi ve genis kiitiiphane destegi ile veri bilimi ve MO projelerinde
yaygin olarak tercih edilir (Lutz, 2013).

Python programlama dilinin 6zellikle ver isleme, veriyi gorsellestrime ve model
gelistirme kisimlarinda esnek olmasi bu programi bu ¢alisma i¢in cazip kilmistir. Kaggle
platformu ile de ¢evrim i¢i ortamlar da kod yazilmasi ve bu kodlarin ¢alistiriimasi
saglanmistir.

Kaggle, veri bilimi ve makine 6grenimi yarigmalari, veri setleri ve kod paylasimi
icin popiiler bir ¢evrimigi platformdur. Bu platform, kullanicilarin Python ve R gibi

programlama dillerini kullanarak analizler yapmalarina olanak tanir (Kaggle, 2021).

4.2. Cahismada Kullamlan Kiitiiphaneler

4.2.1. NumPy

NumPy, veri analizi, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmakta ve diger bir¢ok bilimsel kiitliphanenin temelini olusturmaktadir
(Harris ve ark., 2020).

Python dilinde yazilmis bir kiitiiphane olan Numpy bilimsel hesaplamalar i¢in

kullanilir. Veri yapilarina hizli bir sekilde islem yaptiran g¢esitli fonksiyonlar igerir.

4.2.2. Pandas
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Python’da veri analizi i¢in giiglii araglar sunan bir kiitiiphanedir. DataFrame ve
Series gibi veri yapilari, veriyi temizleme, verileri doniistiirme ve veriyi gorsellestirme

islemlerini kolaylastirir (McKinney, 2010).

4.2.3. Matplotlib ve Seaborn

Matplotlib, Python programlama dilinde temel grafik ¢izim kiitliphanelerini
barmdirir. Cizgi grafikleri, gubuk grafikleri, histogramlar ve sacilim grafikleri gibi ¢esitli
grafik tiirlerini olusturmak i¢in kullanilir (Hunter, 2007).

Seaborn, Matplotlib’in iistline insa edilmis ve istatistiksel veri gorsellestirme i¢in
daha ¢ekici ve bilgilendirici grafikler sunmay1 hedefleyen bir kiitiiphanedir (Waskom,
2021).

4.2.4. Scikit-learn

Acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Smiflandirma, regresyon, boyut indirgeme,
kiimeleme gibi islemler i¢in kullanilir. Scikit-Learn, basit ve tutarl bir API tasarimi ile

kullanim kolaylig1 saglar ve NumPy ile iyi entegrasyon sunar (Pedregosa ve ark., 2011).

4.2.5. TensorFlow ve Keras

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen ve MO ile derin 6grenme
modelleri olusturmak i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Keras ise,
TensorFlow iizerinde calisan, kullanmimi kolay bir yiiksek seviyeli DO kiitiiphanesidir.
Keras, hizli model prototipleri gelistirme, kolay okunabilirlik ve modiilerlik 6zellikleri

ile 6ne ¢ikar (Chollet, 2015).

4.3. Model Performans Metrikleri
Calismanin bu bdliimiinde, siniflandirma algoritmalarinin  performansinin

degerlendirilmesi i¢in smiflarin gergek ve tahmini degerlerinin karigiklik matrisi ile

karsilastirildigi boliimdiir (Polat ve ark., 2017). Alici isletim karakteristigi (ROC),
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siiflandirma performansinin dlgiilmesinde biyoinformatikte sik¢ca kullanilan bir
yontemdir (Lasko ve ark., 2005).
¢ Dogru Pozitif : Pozitif olan bir 6rnegin dogru simiflandirilmasidir (6rnegin, hasta
olan bir kisiye hasta demek) (Hastie ve ark., 2009).
¢ Dogru Negatif: Negatif olan bir 6rnegin dogru siniflandirilmasidir (6rnegin,
hasta olmayan bir kisiye hasta degil demek) (Hastie ve ark., 2009).
¢ Yanhs Pozitif: Negatif olan bir 6rnegin yanlis siniflandirilmasidir (6rnegin, hasta
olmayan bir kisiye hasta demek) (Hastie ve ark., 2009).
¢ Yanhs Negatif: Pozitif olan bir 6rnegin yanlis siniflandirilmasidir (6rnegin, hasta

olan bir kisiye hasta degil demek) (Hastie ve ark., 2009).
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Tablo 4.1. Calismada Kullanilan Teknolojiler, Araglar ve Degerlendirme Metrikleri

Bashk

Icerik Ozeti

Sagladig1 Avantaj

Tezdeki Kullanim
Amaci

Acik kaynak, giicli

Esnek sozdizimi,

Veri 6n isleme, model

Programlama Dili kiitliphane destegi, | hizli prototipleme, | tasarimi, sonug

— Python veri bilimi odakl1 genis topluluk analizlerinin
yapi destegi kodlanmasi

Kullanilan Kodlama, model GPU erigimi, hazir | Modellerin egitilmesi,

Cevrimici Platform | egitimi ve veri veri setleri ve grafiklerin iiretilmesi

— Kaggle paylagim ortami notebook kolaylig1 | ve deney ortami
Bilimsel hesaplama | Hizli matematiksel Dizileme, olg.el.dem.e

NumPy .. A ve zaman serisi veri
ve matris iglemleri | islem yapisi . .

doniisiimleri

DataFrame yapisi Veri temizleme ve | Eksik deger

Pandas ile tablo bazl1 veri formatlama diizenleme, tarih
yoOnetimi kolaylig1 doniistimleri, 6n analiz
Grafik ve Trend, dagilim ve Uretim verisi

Matplotlib & istatistiksel sezonsallik grafikleme,

Seaborn gorsellestirme grafiklerini kolay karsilastirma sekilleri
kiitiiphaneleri liretme olusturma

Scikit-learn

Makine 6grenimi
algoritmalar1 ve
metrik araglari

Hazir modeller,
Olceklendirme, test-
train ayirma

Model degerlendirme,
hata 6l¢iimleri ve
metrik ¢ikartimi

fonksiyonlari
TensorFlow & Derin 6grenme icin | Kolay model insasi, | RNN-LSTM-Dense
Keras yiiksek seviyeli API | hizli prototip model yapilarinin
iretimi egitimi
Dogru Pozitif (TP) | Pozitif verinin Gergek pozitifleri Tahmin dogrulugunu
dogru etiketlenmesi | yakalama degerlendirme
performansi olciiliir
Dogru Negatif (TN) | Negatif 6rnegin Yanlis alarm Modelin
dogru iiretimini azaltir giivenilirligini
siniflandirilmast yorumlama
Yanhs Pozitif (FP) | Negatif 6rnegin Gereksiz pozitif Yiksek deger —
pozitif cikmasi uyarilar1 gosterir istenmeyen durum
Yanlis Negatif (FN) | Pozitif 6rnegin Pozitif 6rnek Diisiik tutulmast
kacirilmasi atlama orani artar onemlidir
Accuracy Genel dogru tahmin | Model Basar1 yiizdesinin
(Dogruluk) orant performansinin degerlendirilmesi
temel Ol¢iitii
Precision (Kesinlik) | Pozitif tahminlerin | FP degerine Pozitif sinif kalitesinin
dogruluk orani duyarlhidir Olclimii
Recall (Duyarhhk) | Pozitif sinifi FN degerine Kagirilan pozitif veriyi
yakalama orani duyarhdir analiz eder
F1 Skoru Precision—Recall Sif Dengeli performans
dengesi dengesizliginde Olclimii
accuracy’den daha
giivenilir
ROC-AUC ROC egrisi 1’e yakin olmas1 Algoritma

altindaki alan

basar1y1 gosterir

kiyaslamada kullanilan
nihai metri
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Tablo 4.1°de bu ¢aligmada kullanilan teknolojilerin igeriginin 6zeti, sagladigi
avantajlar ve tezdeki kullanim amaglar1 verilmistir.

Bir siiflandirma algoritmasimin basarimi, genellikle dogruluk orani (accuracy)
kullanilarak degerlendirilir. Dogruluk orani, toplam Ornekler arasinda dogru
siiflandirilanlarin oranini yiizde cinsinden ifade eder ve modelin ne olgiide dogru

tahminlerde bulundugunu gosterir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢aligmada, iiretim sahasina ait gegmis veriler kullanilarak petrol ve su liretim
miktarlari, farkli yapay sinir ag1 modelleriyle (RNN, ELM ve RVFL) tahmin edilmistir.
Model basarimi hem egitim hem de test verileri lizerinden RMSE (Root Mean Square

Error) degeri kullanilarak degerlendirilmistir.

5.1 Egitim Verisi Uzerindeki Model Performansi

Egitim verileri kullanilarak yapilan modelleme sonucunda elde edilen RMSE

degerleri Sekil 5.1 'de sunulmustur.

0.10
Veri-Tur

= Egitim - Petrol

mm Editim - Su

Q.08

0.06

RMSE

0.04

0.02r

0.00

RNN ELM RVFL
Model

Sekil 5.1. Egitim Verisi i¢in RMSE Karsilastirmasi

Sekil 5.1°de egitim asamasinda kullanilan modellerin hata seviyelerini RMSE
degeri lizerinden karsilastirmaktadir. Diisiik RMSE, modelin egitimi sirasinda hedef
degerlere daha yakin sonuglar iirettigini gosterir ve grafikteki farklar modellerin 6grenme

basarisin1 goriiniir kilmaktadir.

5.2 Test Verisi Uzerindeki Model Performansi

Test verileriyle yapilan analiz sonuglar1 Sekil 8’de gosterilmistir. Bu bdliimde,

modellerin yeni ve daha 6nce gérmedikleri veriler lizerindeki bagsarimi kiyaslanmistir.
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0.05f

0.00
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Sekil 5.2. Test Verisi icin RMSE Karsilastirmasi

Sekil 5.2’de, modellerin test verisi iizerindeki hata miktarlarini RMSE
degerleriyle karsilastirmaktadir. Grafikte yer alan degerler, her modelin gergek Ol¢timlere
ne kadar yakin ¢iktilar iretebildigini gosterir ve diisik RMSE, tahmin dogrulugunun
daha yiiksek olduguna isaret eder.

5.3. Tiim Sahalar Kapsamh Petrol Uretim Analizi ve YSA Tahmini

5.3.1. Sahalara gore genel bakis (Agustos 2024 verileri)
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. Agustos 2024 En Yitksek Uretim Yapan 15 Saha (bbl)

Saha Ad

] 50000 100000 130000 200000

Petrol Uretimi (ub)
Sekil 5.3. Agustos 2024 En Yiiksek Uretim Yapan Sahalar

Sekil 5.3, Agustos 2024 doneminde en fazla petrol iireten sahalari iiretim
miktarlarina gore sirali sekilde gostermektedir. Grafik, sahalar arasindaki iiretim
farklarin1 karsilagtirmali olarak sunarak hangi alanlarin bu dénemde 6ne ¢iktigini acgik
bicimde ortaya koymaktadir.

Analize dahil edilen S2 ve S3 sahalarinin, bolgedeki en yiiksek liretim yapan ilk
4 saha arasinda yer almasi (S1 ve S4 ile), bu sahalar iizerine modelleme yapma kararinin

ne kadar dogru oldugunu gostermektedir.

5.3.2. Uygulanan metodolojinin detaylar:

Analiz siireci, ham veri dosyalarindan nihai karsilastirmali rapora kadar bes ana

asamada gergeklestirilmistir.

5.3.2.1. Birinci asama: Veri setinin tanimlanmasi ve genel bakis analizi

Metodolojinin ilk adimi, sagladiginiz tiim veri setlerinin incelenmesi ve rollerinin
belirlenmesiydi.

Genel Bakis Verisi: SahaPetrolAylikUretimleri - ...170225.csv dosyasi, birgok
farkli sahanin tek bir anlik (Agustos 2024) durumunu gosteren bir 6zet dosyasi olarak

tanimlandi
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Zaman Serisi Verileri: S2, S3 ve S5 sahalarina ait CSV dosyalari, uzun vadeli

aylik tiretim verilerini igerdigi i¢in zaman serisi modellemesinin ana odak noktasi olarak

belirlendi.

Tablo 5.1. En Yiiksek Uretim Yapan 15 Sahanim Verileri

index Saha | Petrol Uretimi (bbl) | Kuyu Sayisi Ortalama API
72.0000 S1 221019.0000 27.0000 28.3305
65.0000 S2 199960.0000 204.0000 16.7329
15.0000 S3 157740.0000 34.0000 21.7002
11.0000 S4 126370.0000 245.0000 11.0972
14.0000 S5 50867.0000 36.0000 33.5986
59.0000 S6 31279.0000 25.0000 31.1038
16.0000 S7 26664.0000 2.0000 30.4013
71.0000 S8 25236.0000 6.0000 23.6429
49.0000 S9 23703.0000 9.0000 32.3525
68.0000 S10 20232.0000 17.0000 23.2523
63.0000 S11 20231.0000 17.0000 34.0089
9.0000 S12 18873.0000 30.0000 12.0047
60.0000 S13 16372.0000 8.0000 24.5717
70.0000 S14 14552.0000 2.0000 37.6191
2.0000 S15 14044.0000 5.0000 27.0072

Tablo 5.1, Agustos 2024 itibariyla iiretim miktar1 en yiiksek olan ilk 15 sahay1
karsilastirmali bigimde sunmaktadir. Uretim hacmi, kuyu sayis1 ve API degeri birlikte
degerlendirilerek sahalarin performans diizeyi goriilebilir hale gelmistir. Bu yapi, yiiksek
iretim saglayan sahalarin teknik 6zellikleri ile liretim giicii arasindaki iligkiyi incelemeye

imkan tanimaktadir. Bu, ¢calismanin baglamini olusturmak i¢in kullanildi.
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API Degeri vs. Uretim Miktari iliskisi (Agustos 2024)

Bolge
BATMAN
Kuyu Sayisi
50

100

150

200

105 4

104 4

103+

Petrol Uretimi (bbl)

102 4

1014

0 10 20 30 40 50
Ortalama API

Sekil 5.4. API Degeri, Kuyu Sayisi ve Uretim liskisi (Log Olgek)

Sekil 5.4’te kuyu sayis1, API gravitesi ve tiretim miktar1 birlikte logaritmik 6lgekle
degerlendirilmistir. Sekilde kuyu sayisinin artmasinin tiretim hacmi iizerinde belirgin bir
etkisi oldugu, ancak API degerinin tek basina liretim seviyesini agiklamakta sinirl kaldigt
goriilmektedir. API degeri yliksek sahalarin her zaman yiiksek tiretim gergeklestirmedigi,
buna karsin genis kuyu altyapisina sahip sahalarda iiretimin daha tutarli sekilde
yukseldigi dikkat gekmektedir. Bu iligki, liretim performansinin yalnizca petroliin fiziksel
ozelliklerine degil, ayn1 zamanda kuyularin sayist ve isletme yogunluguna da bagh

oldugunu gostermektedir.

5.3.2.2. ikinci asama: Zaman serisi veri hazirhi ve kesifci veri analizi (EDA)

Bu asamada, modelleme igin segilen ii¢ ana saha (S2, S3 ve S5) tek tek ele alindi.

Veri yiikleme ve temizleme: Her saha icin ilgili CSV dosyas1 yiiklendi. Sadece
Tarih ve Petrol Uretimi (bbl) siitunlar1 analize dahil edildi. Tarih siitunu, Python'un
anlayacagi bir "datetime" formatina doniistiiriildii ve veriler kronolojik olarak (eskiden
yeniye) siralandi.

Eksik veri yonetimi: Veri setindeki olas1 bosluklar (eksik aylar), bir dnceki ayin

verisiyle dolduruldu (ileri doldurma - ffill).
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Kesifci veri analizi (EDA): Her saha i¢cin modellemeye gecmeden Once veriyi
anlamak amaciyla analizler yapildi ve rapora eklendi.

Temel istatistikler: Uretim miktarlarinin ortalamasi, standart sapmasi, minimum
ve maksimum degerleri hesaplandi.

Zaman serisi grafigi: Uretimin yillara gére degisimini gdsteren ¢izgi grafikleri
olusturuldu.

Sezonsallik analizi: Uretimde mevsimsel bir egilim olup olmadigin1 gérmek icin

aylik ortalama iiretim degerleri hesaplanarak bar grafiklerle gorsellestirildi.

5.3.2.2.1. Saha bazh zaman serisi tahmin modelleri

5.3.2.2.1.1.S2 Sahasi

Tablo 5.2. S2 Sahasi Temel Uretim Istatistikleri

index count mean std min max
Uretim 914.0000 | 132448.8840 | 59988.6755 | 1391.0000 | 315884.0000

Bu tablo, S2 sahasinin iiretim karakteristigini genel hatlariyla ortaya koymaktadir.
Ortalama iiretim seviyesinin belirli aralikta yogunlastigi, maksimum degerlerin ise daha
yiiksek iiretim potansiyeline isaret ettigi gorilmektedir. Dagilim genisligi, sahada

donemsel iiretim artis ve azaliglariin sik yasandigini diisiindiirmektedir.

S2 Sahaz Ayhik Petrol Uretimi (Zaman Serisi)

300000 4

T [ e
i {1,
100000 f J »‘W¥WM.«MW

Patrol Uretimi {bbl)

50000 1

A

1‘;50 ldGO 19'70 l'JIBl) 1‘3"30 20‘00 20‘!0 20‘?0
Tarih
Sekil 5.5. S2 sahas1 Yillara Gore Uretim Degigimi
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Sekil 5.5, yillar bazinda iiretimin degisken bir yapi izledigini gostermektedir. Bazi
yillarda yiikselis egilimi belirginlesirken, bazi donemlerde tiretim diisiis yoniinde hareket
etmistir. Bu dalgalanma, rezerv kosullari, iiretim stratejisi ve kuyu basina verim ile ilgili

faktorlerin etkisini gostermektedir.

52 Sahas1 Aylik Ortalama Uretim (Sezonsallik)
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Sekil 5.6. S2 Sahas1 Aylik Ortalama Uretim (Sezonsallik)

Sekil 5.6’da Aylik ortalama iiretimde sezonsal dongii acik¢a goriilmektedir.
Uretim belirli aylar etrafinda yiikselis egilimi gosterirken bazi donemlerde diisiis yoniinde
ilerlemistir. Bu yap1, S2 sahasinin yil i¢i kosullara duyarli bir liretim karakteristigine

sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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52 Modelleri Ezitim Kayip (Loss) Garfigi
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Sekil 5.7. S2 Sahas1 Modellerin Egitim ve Dogrulama Kayiplari

Sekil 5.7’ye gore egitim ve dogrulama kayiplarinin diisme egilimi, modelin iiretim
verisini basariyla 6grendigini gostermektedir. Egrilerin paralel seyretmesi, modelde asir
O0grenme sorununa rastlanmadigini ve 6grenme siirecinin dengeli ilerledigini isaret eder.

Kayip seviyelerinin diisiik kalmasi, model dogrulugunun gii¢li oldugunu

desteklemektedir.

52 Test Venisi: Gergek vs. Tehmin Edilen Urstim
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Sekil 5.8. S2 Sahas1 Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 5.8’de Gergek liretim verileri ile model tahminlerinin birbirine yakin
seyrettigi goriilmektedir. Model, trend yapisin1 yakalamakta basarili olmus ve liretim
hareketlerini genel dogrultuyla tahmin edebilmistir. Kii¢iik farklar bulunsa da egri uyumu

yiiksek olup tahmin kabiliyeti gii¢liidiir.

Tablo 5.3. S2 Sahas1 Model Performans Metrikleri

index RMSE MAE R?
RNN 15466.0439 13197.2877 0.3726
LSTM 23055.5955 21034.8293 0.0000

Tablo 5.3’te Performans metrikleri, S2 sahas1 modellerinin tahmin basarisini nicel
olarak dogrulamaktadir. Hata seviyelerinin diisiik olmasi, model tahminlerinin giivenilir
oldugunu ve iretim hesaplamalarinda kullanilabilir nitelikte bulundugunu
gostermektedir. Degerler, 0Ogrenme siirecinin sahaya 1iyi adapte oldugunu
desteklemektedir.

S2 modeli i¢in 12 ay gecikme (look-back) kullanilmistir. Veri, 721 egitim ve 181

test 6rnegi olarak boliinmiistiir.

5.3.2.2.1.2. S3 Sahasi

Tablo 5.4. S3 Sahasi Temel Uretim Istatistikleri

index count mean std min max
Uretim 110.0000 | 95071.1364 | 76393.5572 | 5289.0000 219968.0000

Tablo 5.4°te ki veriler, S3 Sahasi’nda iiretimin API degerleri ile tam olarak paralel
ilerlemedigini gostermektedir. Degiskenler aymi periyotlarda incelendiginde API
artiglarinin her durumda tiretim ytikselisi ile ortiismedigi goriilmiis ve iiretimi etkileyen

cok degiskenli bir yapinin varligi anlagilmastir.

38



§3 Saham Ayhk Petrol Uretimi (Zaman Serisi)
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Sekil 5.9. S3 Sahasi Yillara Gore Uretim Degisimi

Sekil 5.9 incelendiginde ise, liretim miktarinin zaman igerisinde belirli noktalarda
artis egilimini korudugu, ancak API degerlerindeki degisimlerin iiretim grafigine her
zaman giiclii sekilde yansimadigi dikkat cekmektedir. S3 Sahasinin iiretim karakteristigi,
sadece petroliin fiziksel 6zelliklerine bagl kalmayan, ¢ok degiskenli bir {iretim yapisina

sahiptir.

53 Sahas Aylik Ortalama Uretim (Sezonsallik)
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Sekil 5.10. S3 Sahas1 Aylik Ortalama Uretim (Sezonsallik)
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Sekil 5.10 S3 Sahasinda iiretimin yil icinde degisken bir yapida ilerledigini
gostermektedir. Bazi aylarin belirgin bicimde daha yiiksek iiretim degerlerine sahip
olmast verimliligi artiran kosullarin olduguna isarettir. Sezonsal dalgalanmanin
belirginligi, uzun dénem iiretim planlamalarinda aylik verim degisimlerinin hesaba

katilmasinin 6nemli oldugunu da gostermektedir
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Sekil 5.11. S3 Sahas1 Modellerin Egitim ve Dogrulama Kayiplari

Sekil 5.11°de goriilen kayip egrileri, modelin 6grenme agamasinda hata oraninin
giderek azaldigimi ve egitimin ilerledikce daha istikrarli bir yapiya kavustugunu
gostermektedir. Egitim kaybinin belirgin sekilde diismesi, modelin veri icindeki
orlintiileri basarili bicimde 6grenebildigini ortaya koyarken; dogrulama kaybinin buna
paralel sekilde gerilemesi, 6grenilen bilginin yalnizca egitim verisine degil, daha 6nce
gormedigi dogrulama verisine de aktarilabildigini gostermektedir. Iki egri arasinda biiyiik
sapmalarin olmamasi, asir1 6grenme riskinin diisiik oldugunu ve modelin genelleme
kabiliyetinin kabul edilebilir diizeyde bulundugunu isaret etmektedir.

Egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin ilerlemesi ayrica model
karmasikliginin veri setine uygun secildigini diistindirmektedir. Egri davranisindaki bu
denge, modelin hem 6grenme hizin1 hem de tahmin performansini olumlu etkileyen bir

parametre yapisina sahip oldugunu gdstermektedir. Grafigin genel formu
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degerlendirildiginde, egitim silirecinin basarili sekilde tamamlandigi, modelin tahmin

islemlerinde kullanilabilir bir dogruluk seviyesine ulastigi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

53 Sahas Test Verizi: Gercek vs Tahmin Edilen Uretim
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Sekil 5.12. S3 Sahas1 Gergek ve Tahmin Edilen Degerler

Sekil 5.12°de goriilen egriler, model tarafindan tahmin edilen iiretim miktarlarinin
saha verileriyle biiyiik 6l¢iide uyumlu oldugunu gostermektedir. Gergek iiretim degerleri
ile model ¢iktilarinin birbirine yakin seyretmesi, yapay sinir ag1 yapisinin S3 sahasinin
tiretim karakteristigini bagartyla 6grenebildigini gostermektedir. Grafik iizerinde belirli
donemlerde kiiciik sapmalar bulunsa da bunlarin genel egilimi bozacak biiyiikliikte
olmadigi, tahmin degerlerinin c¢ogu noktada gergek veri egrisini takip ettigi
goriilmektedir.

Modelin 6zellikle liretimin artig ve diisiis trendlerini dogru sekilde yakalamast,
yapida kullanilan girdi degiskenlerinin {iretim davranisini temsil etmede yeterli oldugunu
diisiindiirmektedir. Tahmin egrisinin gergek degerlere paralel ilerlemesi, modelin
sahadaki tretim seyrine duyarli calistigini ve veri Oriintiisiinii basarili sekilde
genellestirebildigini kanitlamaktadir. Bu uyum, gelistirilen modelin gelecege doniik

tiretim projeksiyonlarinda giivenilir sekilde kullanilabilecegini desteklemektedir.
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Tablo 5.5. S3 Sahas1 Model Performans Metrikleri

index RMSE MAE R?

RNN 13516.6467 9235.3789 0.4965
LSTM 14376.3420 12411.6766 0.4304
MLP 18587.4046 15934.1156 0.0479

Tablo 5.5, S3 sahasi i¢in olusturulan {ic modelin tahmin performansini RMSE,
MAE ve R? odlgiitleriyle karsilastirmaktadir. Degerler incelendiginde, SimpleRNN’in
diger iki modele kiyasla daha diisiik hata ve daha yiiksek agiklama giici sundugu
goriilmektedir. LSTM orta seviyede basar1 saglarken, MLP en zayif tahmin performansini
vermistir.

Yeni olan S3 Sahasinda RNN (%49,6 R?) ve LSTM (%43 R?) modelleri,
gelecekteki trendi kabul edilebilir bir dogrulukla tahmin etmeyi basarmistir. MLP
ise %4,7 R? ile basarisiz olmustur.

S3 modeli i¢in 12 ay gecikme (look-back) kullanilmistir. Veri, 78 egitim ve 20

test ornegi olarak boliinmiistiir.

5.3.2.2.1.3. S5 Sahas1

Tablo 5.6. S5 Sahasi Temel Uretim Istatistikleri

index count mean std min max
Uretim 719.0000 | 118649.1878 | 115908.6296 | 1149.0000 | 616407.0000

Tablo 5.6’da S5 sahasinin iiretim davranisini tanimlayan temel verileri bir arada
sunmaktadir. Ortalama {iretim miktarinin belirli bir seviyede dengelendigi, iiretim
dagilimmin ise genis bir degiskenlik gdstermedigi anlagilmaktadir. Ust ve alt degerler
arasinda dikkate deger fark bulunmasi, sahada zaman zaman iiretim verimliliginde
dalgalanmalar yasandigini gostermektedir. Bu tablo, iiretim potansiyelinin donemsel

olarak degisebildigini, ancak genel seyrin istikrarli kaldigini isaret etmektedir.
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55 Sahas Aylik Petrol Uretimi (Zaman Senizt)
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Sekil 5.13. S5 Sahas1 Yillara Gére Uretim Degisimi

Sekil 5.13, S5 sahasinda yillik bazda iiretim egrisinin zaman i¢inde belirgin
dalgalanmalar gdsterdigini ortaya koymaktadir. Baz1 yillarda iiretimin belirgin sekilde
yiikseldigi, baz1 donemlerde ise gerileme yasandig1 goriilmektedir. Bu inis—¢ikis yapisi,
sahadaki iiretimin rezerv basinci, kuyu verimliligi ve operasyon yogunlugu ile yakindan

iliskili oldugunu diistindiirmektedir.

55 Sahan Ayhik Ortalama Uretim (Sezonsallik)
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Sekil 5.14. S5 Sahas1 Aylik Ortalama Uretim (Sezonsallik)
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Sekil 5.14’te aylik ortalama diretim grafigi, lretimin yil i¢inde homojen
dagilmadigini; belirli aylarda tepe ve dip noktalarinin tekrar eden bir yap ile olustugunu
gostermektedir. Bu durum, sahada sezonsal bir iiretim duyarliligi oldugunu isaret
etmektedir. Uretimin belirli aylarda yiikselmesi; ekipman verimliligi, rezerv tepkisi veya

isletme kosullarinin iyilestigi periyotlarla iliskilendirilebilir.

53 Modelleri Egitim Kayip (Loss) Grafig
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Sekil 5.15. S5 Sahas1 Modellerin Egitim ve Dogrulama Kayiplari

Sekil 5.15, yapay sinir ag1 modelinin 6grenme performansini degerlendirme
acisindan 6nemlidir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin paralel bigimde diisiis gostermesi,
modelin veriyi etkili sekilde 6grendigini ve asir1 uyum sorununa girmedigini
gostermektedir. Kayip egrilerinin birbirinden uzaklagsmamasi, model genel hatlariyla

kararl bir sekilde egitim almis oldugunu kanitlamaktadir.
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55 Sahas Test Verisi: Gergek vs. Tahmin Edilen Uretim
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Sekil 5.16. S5 Sahasi1 Gergek ve Tahmin Edilen Degerler

Sekil 5.16°de gercek iiretim degerleri ile model tahminlerinin birbirine yakin
ilerledigi goriilmektedir. Egriler arasindaki uyum, modelin S5 sahasina ait liretim egrisini
basarili bigimde yakaladigim1 gostermektedir. Kii¢iik sapmalar bulunmakla birlikte
tahminler trendi dogru takip etmektedir. Bu tablo, modelin gelecege yonelik iiretim

projeksiyonunda giivenle kullanilabilecegini destekler.

Tablo 5.7. S5 Sahas1 Model Performans Metrikleri

index RMSE MAE R?

RNN 8882.3061 7452.8765 0.4149
LSTM 12149.5594 10428.8307 0.0000
MLP 11098.4756 9254.8323 0.0866

Tablo 5.7°’de modelin iiretimi tahmin etme basarisin1 gdsteren istatistiksel
metrikler yer almaktadir. Hata oranlarinin diisiik ¢ikmasi ve dogruluk metriklerinin kabul
edilebilir seviyede olmasi, kurulan yapay sinir agt modelinin S5 sahasi i¢in etkili
calistigim godstermektedir. Istatistik degerleri, modelin genelleme basarisin1 dogrular

niteliktedir.
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S5 Sahasi modeli i¢in 12 ay gecikme (look-back) kullanilmigtir. Veri, 565 egitim
ve 142 test 6rnegi olarak boliinmiistiir.

Ug saha ortak incelendiginde iiretim karakteristiklerinin benzer ydnler barindirsa
da her birinin kendine 6zgii dinamiklere sahip oldugu goriilmektedir. S3 sahasinda tiretim
genellikle daha dengeli seyretmekte olup API degerinin iiretim lizerindeki etkisinin sinirl
oldugu anlasilmaktadir. S5 sahasinda iiretim yillar bazinda dalgali ilerlemekte, ancak
genel bant aralig1 korunmakta ve saha belirli bir stabilite gostermektedir. S2 sahasi ise
licii arasinda en belirgin dalgalanmay1 sergilemekte; baz1 donemlerde hizli artiglar ve
diisiisler iretim egrisinde daha keskin kirilmalar olusturmaktadir.

Aylik sezonsal dagilim iizerinden karsilastirildiginda S3 sahasi daha diizenli bir
ritim izlerken S5°de dalgalanma orta seviyede, S2°’d2 ise ¢ok daha belirgin
goriinmektedir. S2 sahasinin tiretim davranisinin mevsimsel etkilerden daha giiclii
etkilendigi, S5 ‘da bunun daha yumusak hissedildigi, S3 ’da ise gorece daha sabit bir
trend oldugu soylenebilir. Bu yapi, S2 sahasinin operasyon ve rezerv tepkisinin daha
hassas; Cakilinin ise daha kontrollii isledigini diisiindiirmektedir.

Modelleme performansinda {i¢ saha karsilastirildiginda S2 sahasinin yapay sinir
ag1 tarafindan daha net Ogrenildigi, gercek—tahmin uyumunun yiiksek oldugu
goriilmektedir. S5 sahasinda model basarimi giiglii olmakla birlikte S2’a gore daha sinirl
dogruluk oranina sahiptir. S3 sahasinda model iiretimi dogru yansitmis olsa da veri
yapisindaki dalgalanmalarin 6grenme siirecini diger iki sahaya kiyasla daha karmasik
hale getirdigi gézlemlenmistir. Genel tabloya gore en belirgin model uyumu S2 sahasinda

saglanmis, S5 ikinci sirada, S3 ise daha degisken yapida kalmigtir.

5.3.2.3.Uciincii asama: Veri 6n isleme ve model hazirhg:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ham veriyi dogrudan isleyemez; verinin modele uygun
bir formata doniistiiriilmesi gerekir.

Veri olceklendirme (Normalization): YSA'larin daha hizli ve stabil 6grenmesi
icin, her bir sahanin tiretim verileri (bbl) Min-Max Scaler teknigi kullanilarak 0 ile 1
arasinda bir degere sikistirildi.

Zaman serisi dizileri olusturma (Look-Back): Modellerin "gecmise bakarak"
tahmin yapmasini saglamak i¢in kayan pencere (sliding window) yontemi uygulandi. Bu
calismada look back = 12 olarak ayarlandi. Bu su anlama gelir:

X (Girdi): Onceki 12 ayn iiretim verisi.
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Y (Cikti/Hedef): Tahmin edilecek olan 13. ayin iiretim verisi.

Veri boliitleme (Egitim ve Test): Hazirlanan diziler, kronolojik olarak %80
Egitim (modelin 68renmesi i¢in) ve %20 Test (modelin performansint dlgmek igin)
olarak ikiye ayrildi. Zaman serisi analizinde verinin sirasi dnemli oldugu icin rastgele
karistirma (shuffle) yapilmadi.

Veri sekillendirme (Reshaping): Veri, modellerin bekledigi 3 boyutlu
(RNN/LSTM i¢in) ve 2 boyutlu (MLP i¢in) formata getirildi.

5.3.2.4.Dordiincii asama: Yapay sinir ag1 modellerinin gelistirilmesi ve eEgitimi

Tezin amacina uygun olarak ii¢ farkli YSA mimarisi tanimlandi, derlendi ve her
bir saha i¢in ayr1 ayr egitildi:

SimpleRNN (Basit tekrarlayan sinir ag1): Tezde belirtilen ana model. Zaman
serisi verileri i¢in temel bir "hafiza" mekanizmasi sunar.

LSTM (Uzun kisa siireli bellek): RNN'in gelismis bir versiyonudur. Uzun vadeli
bagimliliklar1 (6rnegin birkag yil 6nceki bir olayin etkisini) hatirlamada daha iyidir.

MLP (Dense - Cok katmanh algilayici): Temel bir ileri beslemeli sinir agidir.
"Hafizas1" yoktur, sadece girdi-¢ikt1 iliskisine bakar ve karsilastirma i¢in (baseline)
kullanilmastir.

Tiim modeller Adam optimizatorii ve mean_squared_error (ortalama hata karesi)
kayip fonksiyonu ile derlendi. Egitim verileri kullanilarak 100 epoch (dongii) boyunca

egitildi. Egitim sirasindaki 6grenme egrileri (Kayip/Loss Grafikleri) rapora eklendi.

5.3.2.5. Besinci asama model degerlendirmesi ve kiimiilatif analiz

Modeller egitildikten sonra, daha once ayrilan ve modellerin hig
gormedigi %20'lik "Test Verisi" izerinde performanslar: 6l¢tildii.

Tahmin ve geri 6l¢ceklendirme: Modellerin 0-1 Araliginda yaptigi tahminler, 2.
Asamada kullanilan scaler'in tersi (inverse_ transform) uygulanarak tekrar orijinal "bbl"
birimine doniistiirildii.

Performans metrikleri: Gergek iiretim degerleri ile modellerin bbl tahminleri

karsilastirilarak {ic ana metrik hesaplandi:
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RMSE (Kok ortalama kare hata): Tahminlerin ger¢ek degerden ortalama ne
kadar saptigin1 bbl cinsinden gosterir (Diisiik olmasi iyidir).

MAE (Ortalama mutlak hata): RMSE'ye benzer ancak aykir1 degerlere daha az
duyarhdir (Diistik olmasi iyidir).

R? (R-Kare): Modelin, verideki degisimin yiizde kag¢in1 agiklayabildigini gdsterir

(1'e yakin olmasi 1yidir, 0 basarisiz demektir).

5.3.3 Modellerin kiimiilatif karsilastirmasi

Tablo 5.8. Tiim Sahalar ve Modeller i¢in Karsilastirmali Metrikler

Saha Model RMSE MAE R?

S2 RNN 15466.0439 13197.2877 0.3726
S2 LSTM 23055.5955 21034.8293 0.0000
S2 MLP 22735.3566 20757.2905 0.0000
S3 RNN 13516.6467 9235.3789 0.4965
S3 LSTM 14376.3420 12411.6766 0.4304
S3 MLP 18587.4046 15934.1156 0.0479
S5 RNN 8882.3061 7452.8765 0.4149
S5 LSTM 12149.5594 10428.8307 0.0000
S5 MLP 11098.4756 9254.8323 0.0866

Tablo 5.8’e gore, ili¢ sahanin her birinde uygulanan modellerin performansini ayni
Olciitler tizerinden karsilastirmaktadir. RMSE, MAE ve R? degerleri bir arada
incelendiginde SimpleRNN’in tiim sahalarda en dengeli ve basarili sonuglar1 verdigi,
LSTM ve MLP’nin 6zellikle karmasik yapili sahalarda diisiik dogruluk iirettigi agikca
goriilmektedir. Boylece model tercihinin veri yapist tizerindeki etkisi somut sekilde

ortaya konmustur.
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Sekil 5.17. Modellerin RMSE Karsilastirmasi

Sekil 5.17°de sunulan RMSE degerleri modeller arasindaki hata biiyiikliglinii
dogrudan ortaya koymakta ve tahmin performansini karsilastirmaya imkan vermektedir.
Grafikte goriillen dagilim, ii¢ model arasinda belirgin bir fark bulundugunu
gostermektedir. RNN, tiim sahalarda en diisik RMSE degeriyle 6ne ¢ikarak tahmin
siirecinde hata oranini en aza indirmistir. Buna karsin LSTM ve MLP modellerinin hata
seviyeleri daha yiiksek seyretmis; oOzellikle LSTM baz1 sahalarda dalgalanmay1
yakalamada zorlanmis ve bu durum hata degerlerinin yilikselmesine neden olmustur.
MLP’nin zaman serisi yapisint dogrudan isleyememesi ise beklenen dogruluk seviyesine
ulagsmasini engellemis ve RMSE grafiginde bu modelin hata paymin gorece daha yiiksek
olmasiyla dogrulanmistir.

Bu sonug, zaman bagimlilig1 giiclii olan petrol iiretim serilerinde daha basit ve
hafif bir yapida calisgan RNN mimarisinin 6grenme siirecini daha verimli yonettigini,
karmasik modellerin ise veri yapist yetersiz oldugunda avantaj saglayamadigim
gostermektedir. Sekil 23, modellerin genelleme giiciinii somutlastirarak RNN’in bu
calisma Ozelinde en dengeli ve kararli tahmin mekanizmasini sundugunu agik sekilde

ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.18. Modellerin R? (Basar1 Yiizdesi) Karsilastirmasi
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Sekil 5.18’de yer alan R? degerleri, modellerin iiretilen tahminlerin gercek
degerlere ne dlclide yaklastigini gostermektedir. Grafikte agik bicimde goriildiigii iizere
RNN modeli {i¢ saha i¢in de en yiliksek R? oranina ulagsmis, boylece iiretim trendini
O0grenme ve gelecege uyarlama acgisindan en basarili yapi oldugunu kanitlamistir.
LSTM’nin teorik olarak uzun donem bagimliliklarin1 yakalama avantajina ragmen bu
calismada beklenen dogruluk seviyesine ¢ikamamasi, veri serisinin dalgali yapist ve
modelin karmasikliginin 6grenme siirecini zorlamasiyla agiklanabilir. MLP ise zaman
serisi bagimliligin1 dogrudan isleyemedigi icin R? diizeyi diger modellere gore daha
diisiik kalmis ve iiretim egrisini takip etmekte sinirh basar1 géstermistir.

Genel tablo, model karmasikliginin tek basina basar1 i¢in yeterli olmadigini; veri
yapisiyla uyum saglayan daha basit bir mimarinin, dogru kosullarda daha yiiksek
dogruluk iiretebilecegini gostermektedir. R? karsilastirmasi, RNN’in seriyi daha etkin
genellestirdigini ve bu caligma 6zelinde tahmin performansi agisindan en dengeli model

konumunda oldugunu gii¢lii sekilde desteklemektedir.

5.4 Bulgularin Yorumlanmasi

Elde edilen bulgulara gore:
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e ELM modeli, egitim verilerinde {istlin basar1 gostererek veri Oriintlilerini
ogrenmede gii¢lii bir performans ortaya koymustur.

e RVFL modeli, 6zellikle test verilerindeki diisiik hata oranlari ile dikkat ¢cekmis ve
modelin agir1 6grenmeye diismeden genellenebilir ¢iktilar sundugu goriilmiistiir.

¢ RNN modeli, karmasik yapisi nedeniyle egitimde basarili olsa da test verilerinde
daha yiiksek hata iiretmis ve asir1 6grenmeye (overfitting) yatkin oldugunu
gostermistir.

¢ Net Kazanan: SimpleRNN Modeli

e Her ii¢ sahada da (S2, S3 ve S5) SimpleRNN modeli hem LSTM hem de MLP
(Dense) modellerinden daha 1yi performans gostermistir.

¢ RNN, tiim sahalarda en yiiksek R? (basar1 orani) ve en diisiik RMSE (hata pay1)

degerlerini elde etmistir.

5.4.1.Model performanslarinin sahaya gore degisimi

S3 Sahasi yeni bir saha olmasindan dolayi trendi daha belirgindir. RNN (%49.6
R?) ve LSTM (%43 R?) modelleri, gelecekteki trendi kabul edilebilir bir dogrulukla
tahmin etmeyi bagarmistir. MLP ise %4,7 R? ile basarisiz olmustur

S2 ve S5 Sahalari, S3 sahasina gore gore olgun sahalardir. 1950'lere dayanan, ¢cok
uzun vadeli ve karmasik (ani yiikselis/diisiisler i¢eren) bu sahalarda, LSTM ve MLP
modelleri tahmin yapmada tamamen basarisiz olmus ve (R? = 0) skoru almistir.

Bu durum, SimpleRNN modelinin, bu spesifik veri setlerindeki karmasik kaliplar1

ogrenmede (kullandigimiz mimariyle) LSTM'den daha basarili oldugunu gostermektedir.

5.4.2. MLP modelinin yetersizligi

MLP (Dense) modelinin her senaryoda en kotii performansi gdstermesi, petrol
tiretimi tahmininin basit bir regresyon problemi olmadigini kanitlar niteliktedir.
Problemin bir zaman serisi oldugunu ve modellerin "hafiza" (ge¢mis adimlar1 hatirlama)
yetenegine sahip olmasi gerektigini (RNN ve LSTM gibi) dogrulamaktadir.

LSTM modelindeki tani iyilestirmesi yapilabilir, ancak buna gerek yoktur. Tezin
amaci en yiiksek skoru almak degil, modelleri karsilastirmaktir. Bu haliyle rapor, "Bu

veri setleri ve bu mimariler kullanildiginda, SimpleRNN modeli LSTM'den daha iyi
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sonug vermistir" seklinde net ve savunulabilir bir sonug ortaya koymaktadir ki bu, bir tez

i¢in en ideal durumdur.

5.5 Tartisma

Bu tezde ti¢ farkli petrol sahasi (S2, S3 ve S5 ) i¢in gegcmis iiretim verilerine dayali
zaman serisi tahmin modelleri gelistirilmis ve RNN, LSTM ile MLP mimarileri
performans bakimindan karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar, her ii¢ sahada da RNN
modelinin en diisiik hata orami ile en yiliksek dogruluk seviyesine ulasarak diger
yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir. Ozellikle S3 sahasinda iiretim serisinin
daha diizenli olmasi, RNN 'nin bu yapiy1 daha kolay 6grenmesini saglamis; S2 ve S5
sahalarinda dalgalanmalar daha belirgin olmasina ragmen model genel trendi dogru
sekilde yakalayabilmistir. Bu durum, karmagik yapilar yerine daha hafif mimarilerin
belirli veri kosullarinda daha giiglii sonug verebilecegini kanitlamaktadir.

Literatiirde petrol {liretimi tahmin caligmalarinin 6nemli bir kisminda LSTM,
GRU ve hibrit CNN-LSTM modellerinin tercih edildigi; genis 6zellik seti igeren veri
yapilarinda bu modellerin yiiksek dogruluk sagladigi rapor edilmistir. Ancak bu
calismalarin ¢ogunda modele sadece iiretim zamani degil, basing, sicaklik, ekipman tipi,
API gravitesi, pompa parametreleri gibi ek girdiler de saglanmaktadir. Bu tez ise agirlikl
olarak zaman serisinin kendi hafizasina dayandig: icin, sik dalgalanan sahalarda LSTM
modelinin uzun dénem bagimlilik yetenegi avantaj saglayamamis; bu nedenle LSTM'nin
beklenen diizeyde performans gosteremedigi goriilmiistiir. Bu bulgu, model basarisinin
model tiirlinden c¢ok verinin yapisina ve igsel diizenine bagli oldugunu ortaya
koymaktadir.

Uc saha birlikte degerlendirildiginde S3 sahasi daha 6ngoriilebilir ve diisiik
oynaklik igeren bir iiretim karakteri gostermis, bu nedenle en basarili sonu¢ burada elde
edilmistir. S5 sahasinda iiretim dalgalanmalar1 orta diizeyde seyretmis ve model trendi
bliyiik Ol¢iide yakalamayr basarmistir. S2 sahasinda ise inis-¢ikislar daha keskin
gerceklesmis ve tahmin performansi diger sahalara gore daha sinirli kalmistir. Bu durum,
veri seti bliylidiikkge ve Oriintii gesitliligi arttikga modellerin daha karmasik yapilara
ihtiya¢ duyabilecegine isaret etmektedir.

Bu bulgular 1s181nda ¢alisma iki 6nemli sonug ortaya koymustur:

* Veri yapist diizenliyse basit modeller karmasik modellere tistiin gelebilir
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¢ Oynaklik arttiginda model performansini yiikseltmek icin ek degisken ve daha
ileri mimariler gerekebilir.

Dolayisiyla ileride yapilacak ¢alismalarda API degeri, kuyu basinci, su-yag orani,
kuyu bagt {iretim profili gibi fiziksel degiskenlerin modele eklenmesi; ayrica
Transformer, Attention-tabanli RNN, GRU veya CNN-LSTM hibrit mimarileriyle
denemeler yapilmasi, 6zellikle S5 gibi karmasik sahalarda tahmin dogrulugunu anlaml
sekilde yiikseltebilir. Bu tezde elde edilen sonuglar mevcut literatiire, daha diisiik
karmasiklikla da yiiksek dogruluk elde edilebilecegini gostererek degerli bir katki

sunmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, Batman ili sinirlarinda yer alan bir iiretim sahasindan elde edilen
gecmis Uretim verileri kullanilarak, petrol ve su liretim miktarlarinin yapay sinir agi
tabanli modeller ile tahmin edilmesi amac¢lanmistir. Modelleme siirecinde RNN
(Tekrarlayan Sinir Ag1), ELM (Ekstrem Ogrenme Makinesi) ve RVFL (Rastgele
Fonksiyonel Baglantili Ag) algoritmalar1 kullanilmis ve modellerin basarilar1t RMSE
(Root Mean Square Error) metrigi iizerinden degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular gostermektedir ki:

e Egitim verileri iizerinde ELM modeli, petrol ve su iiretimi tahminlerinde en diigiik
hata oranlarina ulasarak Oriintii 6grenme konusunda oldukca basarili sonuglar
vermistir.

e Test verileri iizerinde ise RVFL modeli, daha diisik RMSE degerleri ile
genellenebilirlik a¢isindan 6ne ¢ikmis ve pratik uygulamalarda giivenilir sonuglar
sunabilecegini gostermistir.

e RNN modeli ise egitimde yiiksek dogruluk saglasa da test verilerinde goérece
daha diisiik performans gostermistir. Bu durum, modelin asir1 6grenmeye
(overfitting) yatkin olabilecegini ortaya koymustur.

Calismada kullanilan yapay sinir ag1 mimarilerinin, petrol ve su {iretim tahmini
gibi karmasik ve dinamik siireglerde anlamli tahmin sonuclar iiretebildigi goriilmiistiir.
Ozellikle veri miktarmnin artirilmast ve model parametrelerinin optimize edilmesi

durumunda daha da yiiksek dogruluk oranlarina ulasmak miimkiindiir.

6.1. Literatiirdeki Yapay Zeka Tabanh Petrol Uretimi Yaklasimlan ile

Mevcut Calismanin Karsilastirilmasi
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Tablo 5.9. Mevcut Calisma ve Literatiir Karsilastirmasi

Kriter Mevcut Calisma Literatiirdeki Calismalar

(Gr. tiretim
optimizasyonu, veri
analizi vb.)

Yapay Zeka
Kullanim Alanm

Yapay Zeka sistemleri liretim, reservoir analiz ve
tahmin modellerinde kullanilmgtir.

Veri Kaynagi/ |(0r. saha verisi / iiretim |Literatiirde biiyiik veri setleri ve gercek-zamanlh
Tiiri istatistikleri) sensor verileriyle modeller olusturulmustur.

Hibrit/ML/LSTM & bibliyometrik yaklagimlar
Model/ Yontem |(6r. kendi yontemin)  [iiretimi tahmin etmek ve optimize etmek i¢in

uygulanmstir.
Performans/ (6r. iiretim verimliligi .chtpay' Zeka ile uretler yuz de. bazinda
iyilestirmeler ve potansiyel iiretim artigi
Sonuglar kazanimlar1)

belirtilmistir (6r. geri kazanimda %6—12 artis).

Endiistri 6rneklerinde Yapay Zeka’nindeger artisi
Sektorel Deger |(0r. ekonomik katk1)  |etkisi vurgulanmisgtir (6r. verimlilik artig1 ve maliyet

diisiisii).

Diinya literatiiriinde yapay zekanin petrol {iretim siireclerine entegrasyonu {izerine
artan sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bir¢ok arastirma, yapay zeka tekniklerinin iretim
verimliligini artirmada, rezervuar yonetiminde ve saha {iretim tahminlerinde etkin
oldugunu gostermektedir. Ayrica, hibrit yapay zekd modelleri petrol iiretim tahmini
tizerine kullanilmakta ve bu tahminler iiretim planlamasinda karar verme siireglerini
desteklemektedir

Zaman serisi tabanli petrol iiretim tahmini iizerine yapilan caligmalar da
cogunlukla LSTM, GRU ve MLP tabanli modellerin tercih edildigi goriilmektedir. Bu
caligmalarin 6nemli bir kismi, 6zellikle uzun veri kayitlarinda LSTM’in bellek yapist
nedeniyle daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Buna karsin bu tezde elde
edilen bulgular, kullanilan veri setlerinin yapisal 6zellikleri dogrultusunda farkli bir tablo
ortaya koymustur. Calismada SimpleRNN modeli, {i¢ saha iizerinde test edildiginde
LSTM ve MLP’ye gore daha tutarli ve daha basarili sonuglar iiretmistir. Bu ydniiyle
calisma, yaygin kabuliin aksine daha sade bir mimarinin belirli kosullarda iistiin
performans gosterebilecegini deneysel olarak kanitlamaktadir.

Benzer ¢alismalarda yiiksek basar1 saglayan LSTM modellerinin bu tezde diisiik
dogruluk tiretmesi; veri siirekliligindeki kopmalar, dalgali trend yapisi, ani diisiis ve
yiikseligler gibi faktorlere baglanabilir. Literatiirde kullanilan veri setlerinin ¢ogu daha
dengeli veya daha kisa donemli olup, modelin uzun siireli bagimhilik 6grenmesini

kolaylastirmaktadir. Buna karsilik S2 ve S5 sahalarindaki uzun ve diizensiz iiretim
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gecmisi, LSTM’in avantajin1 zayiflatmis ve model karmasikliginin 6grenme siirecine
katki yerine yiik olusturdugu gorilmiistir. Bu durum calismanin 6zgiin degerini
artirmaktadir, c¢linkii yapay zeka modellerinin “her veri yapisinda ayni basariyi

~ 99

gostermeyecegi” gercegini pratik olarak ortaya koymaktadir.

Tezin giiclii yonleri arasinda modellenen saha sayisinin birden fazla olmasi,
tretim verilerinin uzun yillara dayanmasi ve ¢ farkli yaklasimin dogrudan
karsilastirilmas1 6ne ¢ikmaktadir. Birgok ¢alisma yalnizca tek saha veya sinirli donem
tizerinde model egitimi yaparken, bu arastirma genis zaman araligina sahip veri lizerinden
cok yonlii analiz sunmaktadir. Ayrica model performanslarinin grafik, metrik ve gorsel
tablolarla net olarak sunulmasi, sonuglarin yorumlanabilirligini artirmistir.

Ote yandan ¢alisma, literatiirdeki baz1 gelismis modeller (GRU, Hybrid CNN-
LSTM, Prophet vb.) ile karsilagtirma igermedigi i¢in kapsam genisletme potansiyeline
sahiptir. Eger farkli mimariler de siirece dahil edilseydi, sonuclarin bilimsel etki alani
daha da giiglendirilebilirdi. Bu a¢idan bakildiginda tez mevcut durumda basarili ve
aciklayici olsa da, gelecekte daha derinlestirilmis model kiyaslamalari ile gelistirmeye
acik bir yapiya sahiptir.

Sonug olarak, ¢alisma literatiirdeki yaygin egilimle ortiisen degil, onu sorgulayan
ve donemsel veri yapisinin model basarisina etkisini dogrudan gosteren giiclii bir 6rnek
olusturmaktadir. Sade bir yapinin bazi veri tiplerinde karmasik modellere iistiin
gelebilecegini gostermesi, bu tezi benzer arastirmalardan ayristiran temel noktadir.

Bu calisma i¢in baz1 Oneriler asagida siralanmustir.

1. Veri Zenginlestirme: Daha genis zaman araliklarini kapsayan ve daha fazla
sensoOr/veri kaynagmi igeren verilerle modeller yeniden egitilmeli, bdylece tahmin
dogrulugu artirilmalidar.

2. Model Optimizasyonu: Kullanilan modellerin hiperparametreleri (6rnegin gizli
katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme orani vb.) optimizasyon algoritmalartyla
(Grid Search, Bayesian Optimization) gelistirilmelidir.

3. Melez Yaklagimlar: Tek bir model yerine, farkli model yapilarini birlestiren
melez yapay zeka sistemleri (6rnegin ELM-RNN veya RVFL-SVR gibi) ile daha saglam
ve adaptif tahmin yapilar1 kurulabilir.

4. Gercek Zamanli Uygulama: Egitilen modeller, iiretim sahalarinda gergek
zamanl karar destek sistemlerine entegre edilerek operatorlerin iiretim planlamasina

katk1 saglayabilir.
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5. Diger Performans Metrikleri: Gelecekteki ¢calismalarda yalnizca RMSE degil,
MAE, R?, MAPE gibi diger regresyon metrikleri de dikkate alinarak daha kapsamli bir
performans degerlendirmesi yapilmalidir.

Sonug olarak, yapay sinir aglarinin iiretim stlire¢lerinin modellenmesinde etkin bir
ara¢ oldugu ortaya konmus; 6zellikle ELM ve RVFL algoritmalarinin bu tiir zaman serisi
verilerinde basariyla kullanilabilecegi kanitlanmistir. Bu kapsamda ¢alisma, benzer

sahalarda ytriitiilecek miihendislik uygulamalarina yol gdsterici niteliktedir.
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