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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Petrol ve gaz borularinda hidrat olusumu; akig siirekliligi icin en Onemli
Eggalt?;méi%‘gzzgzzi faktorlerden biridir. Hidrat olusumu, borularin ttkanmasina yol agabildigi gibi
Online Yaymlanma: 10.12.2024 giivenlik ve ekonomik agidan da sorunlara neden olabilmektedir. Bu nedenle,

hidrat olusum ve bozunma kosullarinin belirlenmesi ve analizi énemli bir
aragtirma problemidir. Bu amagla, geleneksel kimyasal deneylere ve analizlere

Anahtar Kelimeler: . . ¢ .
Metan hidrat dayali bir¢ok calisma gergeklestirilmistir. Dogal gaz hidrat olusum ve

Olusum kosullart bozunman mekanizmast l'iz.ermdekl gevre kosullarnpn etklslpln .karmasllf
Kemoinformatik yapist; yiiksek basarimli hidrat olusum kosulu tahmin ve analiz yontemleri
Makine dgrenmesi gelistirmek igin makine O6grenmesi algoritmalarinin  kullanimini uygun

kilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, dogrusal regresyon, karar agaci, destek
vektor makineleri, Gauss siire¢ regresyonu algoritmalarina dayali on sekiz
temel makine Sgrenmesi algoritmasinin etkinligi, tuzlu suda metan hidrat
olusum sicakliginin basinca ve iyon konsantrasyonlarina dayali 6zniteliklere
bagli olarak belirlenmesi i¢in degerlendirilmektedir. Deneysel analizlerde
kullanilan regresyon modelleri incelendiginde, Gauss siire¢ regresyonu tabanli
algoritmalarin R-kare Olgiitii bakimindan, analizlerde kullanilan diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek bagsarim elde ettigi goriilmektedir.
Kargilastirmali analizde dikkate alinan tiim konfigiirasyonlar arasinda en
basgarili sonuglar, hem ortalama mutlak hata (RMSE= 0,9517), hem ortalama
kare hatast (MSE=0,9058) hem de R-kare olg¢iitii (R-kare=0,99) cinsinden
rasyonel ikinci dereceden Gauss siire¢ regresyonu algoritmasi ile elde
edilmektedir.

Comparative Analysis of Regression Algorithms for Prediction of Methane Hydrate Formation

Conditions in Salt Water

Research Article ABSTRACT

Article History: One of the most critical issues affecting flow continuity in oil and gas pipelines
i‘;ﬁ‘;‘p‘ig; g'gggggi is hydrate formation. Hydrate formation can cause pipe clogging, which can
Published online: 10.12.2024 be hazardous to both safety and the economy. As a result, determining and

analyzing hydrate formation and degradation conditions is a critical scientific
challenge. Many research based on conventional chemical tests and analyses

Keywords: . - .

Me);\;]\,ane hydrate have been conducted for this goal. Because of the complexity of the impacts
Formation conditions of environmental variables on natural gas hydrate formation and degradation
Chemoinformatics mechanisms, machine learning techniques are an appropriate choice for

Machine learning developing hydrate formation condition prediction and analysis approaches

with high predictive performance. The efficiency of eighteen basic machine
learning algorithms based on linear regression, decision trees, support vector

2065


mailto:semademirci.uzun@ikcu.edu.tr

machines, and Gaussian process regression algorithms is evaluated in this
study to determine the methane hydrate formation temperature in brine based
on pressure and ion concentration features. When the regression models used
in the experimental analyses are examined, it is found that the Gaussian
process regression-based algorithms outperform the other methods utilized in
the analysis in terms of the R-square criterion. The rational quadratic Gaussian
process regression produced the best results in terms of mean absolute error
(RMSE= 0.9517), mean square error (MSE=0.9058), and R-squared measure
(R-squared=0.99) among all the configurations included in the comparative
study.

To Cite: Demirci Uzun S., Onan A., Bulut V. Tuzlu Suda Metan Hidrat Olusum Kosullarinin Tahmini igin Regresyon

Algoritmalarinin Kargilagtirmali Analizi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2024; 7(5): 2065-
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1. Giris

Dogal gaz; yanmasi sirasinda olusan diigiik miktardaki karbondioksit gaz1 emisyonuna bagli olarak diger
fosil yakitlarla karsilastirildiginda ¢ok daha temiz bir enerji kaynagidir. Bu durum da dikkate alinarak
diinya genelinde en ¢ok 1s1 ve elektrik enerjisi liretiminde kullanilmaktadir. Bunun yani sira, gesitli
araglar icin yakit olarak kullanilmakla birlikte basta plastikler olmak iizere bazi son derece Gnemli
organik bilesiklerin iretiminde ana hammaddelerden birini olusturmaktadir. Amerika Birlesik
Devletleri Enerji Bilgi idaresi (EIA) 2020 yili verilerine goére, Diinya genelindeki dogal gaz
kaynaklarinin 250000°den 700000 trilyon fit kiipe kadar oldugu tahmin edilmekte ve 2020-2025 yillar
arasinda y1llik dogal gaz ihtiyacinin her yil i¢in %1,9 oraninda artmasi beklenmektedir (EIA, 2020). Bu
rakamlarla diinya genelinde tiim dogal gaz rezervlerindeki karbon iceriginin diger yaygin olarak
kullanilan tiim fosil yakitlardakinin yaklasik iki kat1 kadar oldugu diistiniilmektedir (Dendy Sloan ve
Koh, 2007; Walsh ve ark., 2009). Artan bu talebin karsilanmasinda, mevcut dogal gazin kaynaklardan
son kullaniciya nakli ve depolanma yontemleri son derece 6nem tasimaktadir. Bu amaglar i¢in kullanilan
yontemlerden en yaygin olanlar1 sikistirilmis dogal gaz (CDG) seklinde depolanip sivilastirilmis dogal
gaz (LNG) olarak boru hatlarinda tasinmalaridir (Sapag ve ark., 2010). Ancak, her iki yontemin de bazi
dezavantajlar1 mevcuttur. CNG yonteminde dogal gaz 20-25 MPa basing civarinda sikistirildigindan
kalin duvarli ve ¢ok agir depolama tanklarina ihtiya¢ duyulmaktadir. LNG yonteminde ise sivi dogal
gazin olusturulabilmesi i¢in sistem sicakligini 191 K’in altinda tutabilecek bir sogutma sistemi
gerekmektedir (Wang ve ark., 2010; Inkong ve Yodpetch, 2022). Son déonemlerde, bu sorunlari elimine
edebilmek i¢in dogal gazin kati halde taginip depolanmasini saglayan katilastirilmis dogal gaz (SNG)
adli yontem uygulanmaya baglanmistir. Bu yontemde dogal gaz, kat1 hidrat formun igine hapsedilmis
durumdadir. Boylelikle SNG; yiiksek hacimli enerji depolama kapasitesi, patlama agisindan giivenli
olusu, kolayca iglenebilmesi, kolay geri doniisiimil ve maliyet avantaji gibi 6zellikleriyle diger yaygin
yontemlere gore tistiinliik gostermektedir (Veluswamy ve ark., 2018; Bhattacharjee ve ark., 2020).
Dogal gaz hidratlari, uygun basing (10 atm) ve sicaklik (0 °C) kosullarinda kati su latisleri tarafindan
sarilmig dogal gaz molekiillerinden olusan klatrat kristal bilesiklerdir (Sloan ve Koh, 2007).
Stokiyometrik bir orana bagli olmaksizin kiigiik gaz molekiilleri hidrojen baglar1 yardimiyla kat1 su

molekiillerinden olusan bir kafesin igerisine hapsolmus durumdadirlar. Igerdikleri su molekiilii sayisina
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bagl olarak hidratlar farkli kristal yapilarina sahip olabilirler. Bir gaz hidratin hacmi igerdigi gaz
molekiillerinin sayisina ve hidrat olusum kosullarina bagli olarak degisiklik gostermektedir. Yiiksek
depolama kapasitesi ve giivenli yapisi ile dogal gaz depolanmasi ve transferinde biiyiik 6neme sahiptirler
(Gudmundsen ve Borrehaug, 1996; Yevi ve Rogers, 1996). Cogunlukla deniz kara sinirlarindaki
tortularda ve siirekli don alanlarinda 6zellikle de arktik bolgelerde yaygin bir sekilde bulunmaktadirlar.
Atmosfer ve okyanus suyunun isinmastyla hidrat formun kararlilig diiserek yapisindaki metan gazi tortu
ve topraga sizmaya baglamaktadir. Yeryiiziine ¢ikarildiklarinda ise standart basing ve sicaklikta 1
metrekiip gaz hidrat ortalama 164 metrekiip dogal gaz salinimi yapmaktadir.

Hidrat olusumunu etkileyen basta sicaklik ve basing olmak iizere birgok parametre mevcuttur. Ornegin;
hidrat tutunmasi i¢in hidratlar ve boru hatti duvarlarindaki adhezyon kuvvetleri, serbest su fazinin
varlig1, akis modeli ve siv1 akis hiz1 gibi parametreler de 6nem tasimaktadir. Serbest su fazi yoksa
hidratlar ve boru duvarlarindaki adhezyon kuvvetleri kiigiiktiir ve bu durumda hidratlar genel olarak
boru hatlar1 igerisinde tutunamazlar (Wang ve ark., 2016). Literatiirde, gaz hidrat olusum
mekanizmalarina yonelik tahminleme caligmalarinda gaz akis hizi ve adhezyon kuvvetleri vb.
parametereleri de inceleyen modellemeler mevcuttur (Wang ve ark., 2016; Alireza, 2020).

Diger yandan, petrolde ve gaz borularinda hidrat olusumu akis stirekliligi i¢in en 6nemli zorluklardan
biridir (Walsh ve ark., 2009). Borularin tikanmasina neden olarak akisi 6nlemekte ve hem ekonomik
kayba hem de giivenlik sorunlarina sebep olmaktadir. Bu sorunu onlemek icin hidrat olusum ve
bozunma kosullarini belirlemek ve yorumlamak olduk¢a 6nemlidir.

Genellikle yapilan galigsmalarda, termodinamik hidrat inhibitorii olarak inorganik tuzlar ve alkol katki
maddesi kullanilmaktadir (Sloan ve Koh, 2007). Bu baglamda literatiirde, inorganik tuzlarin hidrat
olusum ve bozunma dengesine etkilerini igeren birgok ¢alisma yer almaktadir (Hammerschmidt, 1934;
Jiafang ve ark., 2021). Gergeklestirilen ¢ogu ¢alisma, derisik tuz ¢ozeltilerinin hidrat faz dengesine
etkilerini gostermek {izere gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalara gore, ¢ozeltideki tuzlar hidrat olugsma
kosullarini diisiik sicaklik ve yiiksek basing bolgesine ¢ekmektedirler. Bazi ¢aligmalarda ise farkli tuz
iyonlarinin hidrat inhibisyonuna olan etkileri arastirilmistir (Hammerschmidt, 1934; Lu ve ark., 2001,
Sabil ve ark., 2010; Wang ve ark., 2016; Lv ve ark., 2018; Sun ve ark., 2018). Dholabhai ve ark. (1993)
NaCl ve KCI varliginda metan hidrat olusumunun kinetigini arastirmis ve bu tuzlarin varliginda metan
hidrat olusum hizinin saf sudakine gére 6nemli 6lgiide azaldigini bulmuslardir (Dholabhai ve ark.,
1993). Kumar ve ark. (2019) ise tetrahidrofuran (THF) varliginda NaCl ¢ozeltisinin termodinamik
dengeye etkisini tespit etmeye yonelik ¢alismalar gerceklestirerek tuz varliginin basing iizerine negatif
etkisi sonucu metan-THF hidrat olusumuna yardime1 oldugunu tespit etmislerdir (Pandey ve ark., 2019;
Veluswamy ve ark., 2019). Literatiirde yapilan deneysel ¢alismalarin yan sira, tuz varliginda hidrat
olusum ve bozunma kosullarini arastiran birgok tahmin ya da hibrit ¢aligma da gerceklestirilmistir. Tuz
cozeltilerindeki hidrat dengesi lizerine yapilan tahmin ¢aligmalar genel olarak Van der Waals, Platteeuw
(Van der Waals ve ark., 1959; Ng ve Robinson, 1977; John ve ark., 1985) ve Chen-Guo (Chen ve Guo,
1998) modellerini igermektedir.
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Guo Tianmin ve Chen Guangjin (1998) istatistiksel mekanige dayanan hidrat olusumunun termodinamik
bir modelini 6nermislerdir. Temel olarak hidratin ¢ekirdeklenme siirecinde ayni anda gergeklesen iki
kinetik siire¢ vardir:
1- Gaz molekilii; kimyasal bir formiil ile gosterilebilen stokiyometrik basit hidrat bilesigini
olusturmak tizere su ile komplekslesir.
2- Basit hidrat molekiillerindeki gaz ve suyun daha kii¢iik gaz molekiillerini absorblamasi ile olusan
bosluk kavitesinin varlig1 stokiyometrik olmayan hidrat olusumuna sebep olur.
Boylece, basit hidrat karisiminin ideal ¢6zelti oldugunu kabul ederek Guo ve ark. (1998) Dogal gaz

sistemlerindeki temel denge iliskisini kurmustur:
fi= X201 - X;60) 1)
fi, gaz fazindaki i bileseninin uguculugu, Xii bileseninin basit hidrat yapisindaki hidratin mol fraksiyonu,
a ise hidrat yapist ile iligkilidir. Hidrat yapis1 L. tip oldugunda 1/3; hidrat yapist IL. tip oldugunda bu
deger 2 dir.

O, basit hidrat yapilarinin kavitelerindeki kii¢iik gaz molekiillerinin j doluluk oranini temsil etmektedir.

Bu oran dogrudan Esitlik (2) ile hesaplanabilir:

_ _Gifi
i 1+Z]'C]'f]' (2)
Burada C; kii¢iik gaz bilesenlerinin i Langmuir sabitidir ve Esitlik (3) ile ifade edilir:

Ci= X expGy) ®3)

fio i bileseninden olugmus basit hidrat bilesiklerinin uguculugudur ve Esitlik (4) ile hesaplanir:

2 = exp (Z29%) [g,exp (24 ) expD)a,. @

T—c;

Ajjtip I hidrat sistemlerinin ikincil etkilesim sabitidir, tip I hidratlarin ikincil etkilesim sabiti ¢ok kiiglik
oldugundan ihmal edilebilir. Modeldeki a;, b; ve c¢; parametreleri ile B ve A, parametreleri hidrat
yapisinin tipine baglhidir. Tip I ise B 4.242 K/MPa ve A, 3/23; tip 1l ise § 10.224 K/MPa ve A, 1/17,
a, suyun aktivitesidir. Tiim bu parametreler hesaplanip denklem 7’de yerine koyuldugunda bilesenlerin
mol fraksiyonu toplaminin 1 oldugu durumda hidrat olusum parametreleri tahmin edilebilir. Bu analize

dayanilarak verilen basing degeri igin hidrat yapisinin olusma sicakligi tahminlenebilir. Benzer sekilde
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sicaklik degeri bilindiginde dogal gaz hidrat olusumu i¢in basing tahminlemesi yapilabilmektedir (Zuo
ve ark., 2021).

Bu modeller daha sonrasinda Parrish-Prausnitz (1972), Nagata, Ng-Robinson (1977) vd. tarafindan
modifiye edilerek gelistirilmistir (Ng ve Robinson, 1977). Bu termodinamik modeller ilgili sistemlerin
faz dengelerini tahmin yetenegine sahip olsalar da hala sistem parametrelerinin genisletilmesine, gesitli
tuz katkilarinin farkli basing ve sicaklik gibi parametrelerle birlikte hidrat olusumuna katkilarinin ortaya
konulmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu uygun parametreleri deneysel olarak bulmak ve bunlarin dogru
bir sekilde elde edilip tiiretildigini denetlemek genellikle zor ve olduk¢a maliyetlidir. Bu gibi sebeplerle,
son yillarda gittikce artan ilgiye sahip ve oldukca temel bir arastirma konusu haline donlismeye baslayan
yapay zekd uygulamalarmin bu tiir etkin parametrelerin bulunmasi ve yorumlanmasinda énemi ve
gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Kimya alaninda calisan bilim insanlari, ¢cogunlukla tasarladiklar1 kimya
problemlerini ¢ézmek i¢in laboratuvar ortaminda gesitli deneyler planlamakta ve kullanilacak verilerin
elde edilmesi amaciyla gerek zaman gerekse is giicli ve sarf malzeme/makine-techizat maliyetlerini
karsilayabilme agisindan oldukca yogun ¢aba gostermek durumundadirlar. Bu gibi sebeplerle, 1960l
yillardan giinlimiize kadar kimyanin bazi temel problemlerini ¢6zmek amaciyla cesitli bilgisayar
programlar1 gelistirilerek toplanan verilerin bilgiye doniistiiriilmesi siireci kolaylastirilmaya
calisilmigtir. Bu asamada, maddelerin kimyasal, fiziksel ya da biyolojik 6zelliklerini tahmin etmeye,
organik sentez yontemleri gelistirmeye ve molekiil yapilarim1 aydinlatmaya yonelik ¢esitli metotlar
gelistirilmistir. Boylelikle, bu yaklasim kendi i¢inde bir disiplin olan kemoinformatigin ortaya ¢ikip
gelismesini saglamistir (Gasteiger, 2020). Giliniimiizde ise kemoinformatik, son yillarin artan dneme
sahip konusu yapay zeka yaklasimini verilerin kimyasal bilgiye doniistiiriilmesinde yaygin olarak
kullanmaya baslamigtir. Yapay zekd yaklasimi ve Ozellikle makine oOgrenmesi/derin 0grenme
cogunlukla ilag gelistirme, analitik kimya, organik kimya, tarim kimyasi aragtirmalari, gida bilimi,
malzeme bilimi ve siire¢ kontrolii ki kimya problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir (Boullart ve
ark., 1992; Zupan ve ark., 1994; Anzali ve ark., 2012; Elyashberg ve ark., 2012; Le ve ark., 2012;
Schleifer, 2012; Mak ve Pichika, 2019; Technology, 2022). Ozetle, dogal gaz hidratlarinin olusma ve
bozunma mekanizmasina ¢evresel kosullarin etkisini belirlemek oldukc¢a kompleks bir siirectir. Bu
sebeple belirlenen parametrelerin faz dengesine etkilerinin incelenmesi ve hidrat olusum kosullarinin
tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmas1 yiiksek tahmin dogruluguna sahip modeller
gelistirilmesi potansiyeline sahiptir. Caligma kapsaminda, tuzlu suda metan hidrat olusum faz dengesini
belirlemeye yonelik olarak temel makine Ogrenmesi regresyon modellerinin etkinlikleri
degerlendirilmektedir. Faz dengesinin belirlenmesinde, NaCl, KCI, CaCl, ve MgCl; tuzlarmin
iyonlarmin etkisi dikkate alinmaktadir. Calismanin geri kalam su sekilde yapilandirilmistir. ikinci
boliimde, c¢alismada kullanilan veri setinin temel Ozellikleri, analizlerde kullanilan regresyon
algoritmalar1 sunulmaktadir. Ugiincii béliimde, deneysel siirec, degerlendirme &lgiitleri ve deneysel

sonuglar tanitilmaktadir. Dordiincii boliimde ise ¢alismanin temel sonuglaria deginilmektedir.
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2. Materyal ve Metot

Bu béliimde, ¢aligma kapsaminda kullanilan veri seti ve regresyon algoritmalar tanitilmaktadir.

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, tuzlu suda (NaCl, KCl, CaCl; ve MgCl, varliginda) metan hidrat olusum kosullarini
degerlendirmek amaciyla 1951°den 2020°ye kadar yayinlanan arastirma ¢aligmalarindaki 702 deneysel
veri Orneginin toplanmasi ile elde edilen veri seti kullanilmistir (Xu ve ark., 2021). Toplanan veri
orneklerine iligkin tanimlayic istatistiksel bilgiler Tablo 1°’de sunulmaktadir. Burada, tuz derisimleri,

Cl, Na*, K*, Ca?" ve Mg?* dahil olmak iizere her iyon i¢in mol %'sine doniistiiriilerek verilmektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Setine iliskin Temel Tanimlayici Istatistiksel Bilgiler (EIA, 2020)

Oznitelik Maksimum Minimum
Sicaklik (K) 311,95 268,54
Basing (MPa) 185,6 2,92

NaCl (wt%) 30 0

KCI (wt%) 21,88 0

CaCl, (Wt%) 32 0

MgCl (Wt%) 25 0

2.2. Regresyon Algoritmalari

Bu béliimde, tuzlu suda metan hidrat olusum sicakliginin basinca ve iyon konsantasyonlarina dayali
Ozniteliklere bagli olarak belirlenmesinde kullanilan temel regresyon algoritmalar1 tanitilmaktadir.
Dogrusal regresyon (linear regression), bir ya da daha fazla tahmin degiskeninin bir fonksiyonu olarak
siirekli bir yanit degiskenini belirlemek amaciyla kullanilan temel bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Dogrusal regresyon ile dogrusal bir model olusturulur. Burada, yanit olarak da nitelendirilen bir bagimli
degisken, bir ya da daha fazla bagimsiz 6zniteligin bir fonksiyonu araciligiyla belirlenir (Montgomery
ve Peck, 2001).

Saglam dogrusal regresyon (robust linear regression), yinelemeli olarak her bir veri noktasina agirlikli
en kiiciik kareler yontemine dayali olarak agirlik degeri atar. Boylelikle, veri setinin kii¢iik boliimlerinde
meydana gelen biiyiik degisikliklere daha az duyarli bir 6grenme modeli elde edilmis olur. Saglam
dogrusal regresyon, dogrusal regresyona kiyasla, aykiri degerlere daha az duyarli bir model olustur
(Rousseeuw ve Leroy, 2005).

Kademeli dogrusal regresyon (stepwise linear regression) algoritmasi da, en son regresyon modelinde
dikkate almmacak bagimsiz degiskenler regresyon modeli adim adim yinelemeli olarak uygulanarak
belirlenir. Burada, modeldeki potansiyel degiskenlerin art arda eklenmesi ya da ¢ikarilmasi ve her bir
yinelemede ilgili degisken seti {izerinde yapilan islemin istatistiksel anlamliliginin sinanmast ile uygun

degisken seti elde edilir (Beck, 2017).
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Karar agaci algoritmalari (decision tree algorithms), 6greticili 6grenme problemlerinde kullanilan temel
makine dgrenmesi algoritmalari arasinda yer almaktadir (Onan, 2015). Karar agaci algoritmalari hem
regresyon hem de siniflandirma gorevlerinde uygulanabilmektedir. Karar agaci algoritmalari, agac
yapili bir 6grenme modeli olusturur. Burada, kok diigiim tiim 6rnekleri temsil eden ilk diiglimdiir ve alt
dallara béliinebilir. I¢ diigiimler, veri setinin dzniteliklerini, diigiimler aras1 dallar ise karar kurallarim
temsil eder. Model ile elde edilen sonuglar ise yaprak diigiimlerde temsil edilir. Karar agaci modelleri,
gorsel ve agiklanabilir bir 6grenme modeli olusturur (Kantardzic, 2011).

Caligma kapsaminda, ii¢ temel karar agaci regresyon modeli olan ince agag, orta aga¢ ve kaba agag
modelleri kullanilmistir. Ince aga¢ modelinde, siniflar arasinda ¢ok sayida ayrim yapmak amaciyla
birgok yaprak diiglim yer alabilmektedir ve maksimum bélme sayis1 100°diir. Orta aga¢ modelinde, agac
yapisinda maksimum b6lme sayis1 20 olarak alinir. Kaba aga¢c modelinde ise maksimum bdlme sayis1 4
ile sinurli tutulur (Gilat, 2008).

Destek vektor makineleri (support vector machines), hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde uygulanabilen 6greticili 6grenme algoritmalar1 arasindadir (Kantardzic, 2011). Hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan problemlerde basariyla uygulanabilmektedir. Destek vektor
makineleri, uygun bir 6grenme modeli olusturmak amaciyla, veri setindeki Ornekleri daha yiliksek
boyutlu bir uzayda hiperdiizlem kullanarak temsil eder. Boylelikle, iyi bir karar ayrimi yapilmasi
amagclanir.

Calisma kapsaminda, alt1 temel destek vektor makinesi modeli olan dogrusal SVM, ikinci dereceden
SVM, ince Gauss SVM, orta Gauss SVM ve kaba Gauss SVM modelleri dikkate alimmistir (Gilat, 2008).
Topluluk yontemleri (ensemble methods), bir dizi zayif 6grenme algoritmasindan (temel 6grenenler)
alinan kararlan birlestirmeyi amaglar, boylece elde edilen 6grenme modelinin dogrulugu ve saglamligi
gelistirilebilir. Topluluk yontemlerinin genelleme yetenegi, tek temel 6grenenlere gore daha iyidir
(Onan ve ark., 2016).

Caligma kapsaminda, iki topluluk yontemi olan Onyilikleme ile birlestirilmis karar agaglar ve
giiclendirilmis karar agaglart modelleri kullanilmaktadir. Onyiiklemeli karar agaglari, tek bir karar agaci
kullanilmasinda ortaya ¢ikabilecek agir1 6grenme ve diisiik genellestirme yetenegini ortadan kaldirmak
amaciyla birden fazla karar agacinin sonucunu birlestiren bir 6grenme modelidir. Burada, verilerin
onylikleme ornekleri kullanilarak, toplulukta yer alan karar agaclar1 olusturulur. Giiglendirilmis karar
agaclar1 modeli, karar agac1 6grenme algoritmalarint AdaBoost topluluk yontemi ile birlestiren bir
modeldir (Gilat, 2008).

Gauss siireg regresyonu (Gaussian process regression) algoritmasi (GPR), 6grenme modelini olusturmak
icin az sayida parametreye dayanan, yiiksek basarimli makine 6grenmesi algoritmalar1 arasindadir.
GPR, oldukga az sayida verinin varliginda dahi etkin sonuglar alabilen bir 6grenme algoritmasidir (Sloan
ve Koh, 2007). Caligma kapsaminda, kare iistel GPR, matern 5/2 GPR, iistel GPR ve rasyonel ikinci

dereceden GPR modelleri kullanilmstir.
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3. Deneysel Siire¢ ve Sonuglar

Bu bdliimde, c¢alisma kapsaminda uygulanan deneysel siireg, regresyon algoritmalari ile elde edilen
sonuclarin degerlendirilmesinde kullanilan basarim olgiitleri ve tuzlu suda metin hidrat olusum
sicakliginin basinca ve iyon konsantasyonlarma dayali 6zniteliklere bagli olarak belirlenmesinde

kullanilan temel regresyon algoritmalarinin etkinlikleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmektedir.

3.1. Deneysel Siire¢ ve Olciitler

Calisma kapsaminda kullanilan regresyon algoritmalarinin gergeklestirimi MATLAB Regression
Learner kullanilarak yapilmistir. Deneysel sonuglarda, 10-kat capraz gegerleme kullanilmistir. Bu
yontem ile veri seti, 10 esit par¢aya ayrilarak, her bir adimda pargalardan bir tanesi modelin
sinanmasinda, geriye kalan parcalar ise egitiminde kullanilmustir.

Regresyon algoritmalarinin bagarimlarinin degerlendirilmesinde, ortalama kare hata (mean square error,
MSE), kok ortalama kare hata (root mean square error, RMSE), R-kare, ortalama mutlak hata (mean
absolute error, MAE) dlciitleri kullanilmigtir. Buna ek olarak, 6grenme algoritmalarinin egitim siireleri
de degerlendirmeye alinmistir.

Ortalama kare hatasi (MSE), bir regresyon modelinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu
Olciimleyen bir degerlendirme Ol¢iitiidiir. MSE degerinin sifira yakin olmasi, regresyon algoritmasinin

iyi bir 6grenme modeli olusturdugunu gosterir. MSE, Esitlik 5’e gore hesaplanmaktadir (Hodson, 2022):
n
1 2
MsE=(3) D o=y )
i=1

Burada, n, drnek sayisini, y; gergek degeri, y; * ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir.

Kok ortalama kare hata (RMSE), regresyon modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan bir dlgiittir.
RMSE’de tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki fark standart sapmaya dayali olarak Esitlik
6’ya gore hesaplanmaktadir (Hodson, 2022):

RMSE = (%)i(yi — ;%) (6)
i=1

Burada, n, ornek sayisimi, y; gergek degeri, y; * ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir.
Standartlastirilmig gézlemler ve tahminler RMSE girdileri olarak kullanildiginda, korelasyon katsayisi
ile dogrudan bir iligki vardir. Korelasyon katsayisi 1 oldugunda, RMSE 0 olmaktadir, yani tiim noktalar
regresyon dogrusu iizerindedir ve hata bulunmamaktadir.

Ortalama mutlak hata (MAE), regresyon modellerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan bir

olgiittiir. MAE, iki siirekli degisken arasindaki farki, bu iki deger arasindaki farklarin mutlak degerleri
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toplamin1 alarak Ol¢limler. MAE degerinin diisiik olmasi, tahmin edilen deger ile gergcek deger

arasindaki farkin az oldugunu gosterir. MAE, Esitlik 7°ye gore hesaplanmaktadir (Hodson, 2022):

MAE = (%)zn:b’i =y x| (7)
i=1

Burada, n, 6rnek sayisini, y; gercek degeri, y; * ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir. Hem MAE
hem de RMSE 0 ile « arasinda degisebilir ve diisiik degerler 6grenme modelinin daha yiiksek basarimli

oldugunu gosterir.

R-kare, regresyon modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan diger bir dlciittiir ve Esitlik 8’e gore

hesaplanmaktadir:

i (Vi — yi)? (8)

R?2=1-—
Y —m)?

Burada, n, 6rnek sayisini, y; gercek degeri, y; * tahmin edilen degeri, u ise gézlemlenen verilerin
ortalamasini temsil etmektedir. R-kare degeri 1'e ne kadar yakinsa, uyum o kadar iyidir. 0'lik bir R-kare
degeri, regresyon ¢izgisinin verilere hi¢ uymadigini1 gosterirken, 1'lik bir R-kare degeri, miikemmel bir

uyumu gosterir.

3.2. Deneysel Sonucglar
Sekil 1-18’de regresyon algoritmalar: ile elde edilen yanit grafikleri sunulmaktadir. Burada, mavi

noktalar, veri setinde yer alan 6rnekleri, turuncu noktalar ise, 6grenme algoritmasinca elde edilen veri

orneklerini temsil etmektedir.
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Sekil 17. Ustel GPR yanit grafigi
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Sekil 16. Matern 5/2 GPR yanit grafigi
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Sekil 18. Rasyonel ikinci dereceden GPR yanit grafigi

Tablo 2. Regresyon algoritmalari ile elde edilen deneysel sonuglar

Egitim Siiresi

Yontem RMSE R-kare MSE MAE
(sn)

Dogrusal Regresyon 4,9028 0,6800 24,0380 3,9489 0,3289
Saglam Dogrusal

5,0441 0,6600 25,4430 3,9050 0,3823
Regresyon
Kademeli Dogrusal

4,0539 0,7800 16,4340 3,2810 11,6230
Regresyon
Ince Agag 2,1297 0,9400 4,5356 1,3477 0,2202
Orta Agag 2,5461 0,9100 6,4826 1,8254 0,1740
Kaba Agag 4,3176 0,7500 18,6420 2,9332 0,1595
SVM (Dogrusal) 5,0223 0,6600 25,2240 3,9219 1,0306
SVM (ikinci dereceden) 3,0047 0,8800 9,0283 2,4032 48,0880
SVM (Ugiincii dereceden) 6,0539 0,5100 36,6500 3,9893 85,4100
SVM (ince Gauss) 3,8297 0,8000 14,6660 2,1297 0,2673
SVM (orta Gauss) 2,5953 0,9100 6,7357 1,9324 0,2566
SVM (kaba Gauss) 4,1478 0,7700 17,2040 3,2730 0,2448
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Onyﬁklemeli karar agaglari 12,0780 -0,9400 145,8700 11,9390 1,5263
Giiglendirilmis karar

2,7168 0,9000 7,3810 1,8089 1,6012
agaclar
Kare Ustel GPR 1,7390 0,9600 3,0241 0,9542 5,1411
Matern 5/2 GPR 0,9850 0,9900 0,9703 0,6290 5,9258
Ustel GPR 0,9964 0,9900 0,9929 0,6065 6,4347
Rasyonel ikinci dereceden

0,9517 0,9900 0,9058 0,6066 12,4100

GPR

Tablo 2’de deneysel analizlerde kullanilan regresyon algoritmalari ile degerlendirme olciitlerinde elde
edilen sonuglar sunulmaktadir. Karsilastirilan yontemler arasinda, en iyi R-kare, RMSE ve MSE
degerleri, rasyonel ikinci dereceden GPR yontemi ile elde edilmektedir. Calisma kapsaminda ele alinan
dogrusal regresyon tabanli modeller arasinda en iyi sonucun kademeli dogrusal regresyon algoritmasi
ile alindig1 goriilmektedir. Saglam dogrusal regresyon algoritmasi ise, dogrusal regresyon algoritmasina
kiyasla daha diisiik sonuglar vermektedir. Calisma kapsaminda ele alinan aga¢ tabanli siniflandirma
algoritmalar1 arasinda en iyi sonug ince aga¢ modeli ile alinmaktadir. Ince aga¢ modelini orta agac
modeli takip etmektedir. Deneysel analizlerde dikkate alinan destek vektér makineleri tabanli modeller
arasinda en yiiksek basarim SVM (orta Gauss) modeli ile alinmaktadir. Bu modeli, ikinci dereceden
SVM modeli takip etmektedir. Caligma kapsaminda dikkate alinan topluluk yontemleri incelendiginde,
onyiiklemeli karar agaglart modelinin oldukga performans gosterdigi, buna karsin, giiglendirilmis karar
agaclar1 modeli ile yiiksek performans elde edildigi goriilmektedir. Calismada ele alinan tiim yontemler
arasinda, Gauss slire¢ regresyonu tabanlt modellerin diger yaklagimlara kiyasla daha yiliksek basarim
sonuglari elde ettigi gozlenmektedir. Egitim siireleri bakimindan incelendiginde ise, dogrusal regresyon,
saglam dogrusal regresyon, ince agag, orta agag, kaba agac ile bazi SVM tabanli modellerin egitim
siirelerinin diger yontemlere kiyasla diisiik oldugu goriilmektedir. Tablo 2’de sunulan regresyon
algoritmalarina iligkin sonuglar, tuzlu suda metin hidrat olusum sicakliginin basinca ve iyon
konsantasyonlarina dayali Ozniteliklere bagli olarak tahmin edilmesinde makine O6grenmesi
algoritmalarinin bagartyla uygulanabilecegini gostermektedir. Tablo 2°de sunulan R-kare degerlerine

bakildiginda, GPR tabanli modellerin yiiksek bagarimli regresyon modelleri elde ettigi goriilmektedir.
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Ortalama

RMSE icin Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalan
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Sekil 19. RMSE ic¢in temel etki diyagrami
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Sekil 20. R-kare i¢in temel etki diyagrami
MSE icin Temel Etki Diyagrami
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Sekil 21. MSE i¢in temel etki diyagrami
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MAE icin Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalari

Ortalama
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Sekil 22. MAE i¢in temel etki diyagrami

Calisma kapsaminda ele alinan degerlendirme olgiitlerinin farkli makine 6grenmesi algoritmalarina
bagl degisimini 6zetlemek amaciyla Sekil 19-22°de sirasiyla RMSE, R-kare, MSE ve MAE o6l¢iitleri
icin temel etki diyagramlar1 sunulmaktadir. Sekil 19’da sunulan RMSE degerleri incelendiginde, en iyi
(en diigiikk) RMSE degerinin rasyonel ikinci derecenden GPR yontemi ile (RMSE: 0,9517) elde edildigi
goriilmektedir. Bu yontemi, Matern 5/2 GPR yontemi (RMSE: 0,9850) izlemektedir. En kotii (en
yiiksek) RMSE degeri ise dnyiiklemeli karar agaci (RMSE: 12,0780) ile elde edilmektedir. Bu nedenle,
RMSE degerleri bakimindan en iyi ve en kotii yontemler arasinda anlamli bir farklilik gézlenmektedir.
Sekil 20’de sunulan R-kare degerleri incelendiginde, 6nyiliklemeli karar agaclar1 yontemi ile elde edilen
R-kare degerinin, diger yontemler ile elde edilen R-kare degerleri ile 6nemli 6l¢iide farklilastigi ve en
diistik degerin (R-kare: -0,94) bu yontem ile alindigi goriilmektedir. Sekil 20°de sunulan R-kare
degerlerine gore, GPR algoritmasina dayali yontemler, R-kare degerleri bakimindan en iyi (en yiiksek)
degerleri vermektedir. Matern 5/2 GPR, {iistel GPR ve rasyonel ikinci dereceden GPR yontemi ile (R-
kare: 0,9900) degeri alinmaktadir. Sekil 21°de 6zetlenen MSE degerlerine bakildiginda, Sekil 19 ve
Sekil 20’de sunulan 6lgiit degerlerinde oldugu gibi, en kotii dl¢iit degerlerinin dnyliklemeli karar agact
algoritmast ile elde edildigi goriilmektedir. En iyi sonuglar ise genellikle GPR tabanli yontemler ile elde
edilmektedir. Sekil 22°de sunulan MAE degerleri incelendiginde, diger olgiitlerde elde edilen sonuglar
ile benzer sekilde, Onyiiklemeli karar agaclari yontemi ile elde edilen MAE degerinin, diger
yontemlerden 6nemli Olclide farklilastigi ve (MAE: 11,939) degeri ile en kotii (en yiiksek) degerin
alindig1 gézlenmektedir. Caligma kapsaminda, ele alinan problemin modellenmesinde kullanilan makine
Ogrenmesi regresyon algoritmalarmdan, GPR tabanli olanlarin ele alinan problem i¢in yiiksek basariml

modeller oldugu, 6nyiiklemeli karar agaglar1 yonteminin ise uygun olmadigi gozlenmektedir.

4. Sonuglar
Petrol ve gaz boru hatlarinda akig siirekliligini etkileyen en kritik konulardan biri hidrat olusumudur.
Hidrat olusumu hem giivenlik hem de ekonomi i¢in tehlikeli olabilecek borularin tikanmasina neden

olabilir. Sonug olarak, hidrat olusumu ve bozunma kosullarinin belirlenmesi ve analiz edilmesi kritik
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bir bilimsel zorluktur. Bu ¢alisma kapsaminda, metan hidrat olusum kosullarinin incelenmesi ve
analizi problemi bir makine 6grenmesi problemi olarak modellenmistir. Bu dogrultuda, dogrusal
regresyon, karar agaci, destek vektor makineleri, Gauss siire¢ regresyonu algoritmalaria dayali on
sekiz temel makine Ogrenmesi algoritmasinin etkinligi degerlendirilmistir. Deneysel analizlerde
kullanilan makine O0grenmesi algoritmalari ile olusturulan modellerde ortalama mutlak hata igin
(RMSE= 0,9517), R-kare olgiitii igin (R-kare=0,99), ortalama kare hatas1 6lgiitii igin (MSE=0,9058)
ve ortalama mutlak hata olgiitii icin (MAE=0,6065) degerleri elde edilmektedir. 1951-2000 yillar
arasinda yayinlanan bilimsel caligmalardan elde edilen verilere gdre yapilan analizler, makine
O0grenmesi algoritmalarimin olusum kosullarinin tahmin edilmesi ve analizinde geleneksel
kimyasal/termodinamik modellere kiyasla daha yiiksek tahminleme basarimi elde edebildigini
gostermektedir. Deneysel analizlerde kullanilan tiim algoritmalar arasinda en yiliksek sonuclar

genellikle Gauss siire¢ regresyonu tabanli algoritmalar ile alinmaktadir.

Cikar Catismasi Beyan

Makale yazarlar1 herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki sagladiklarini beyan ederler.

Kaynak¢a

Alireza B. Investigation of predictive methods of gas hydrate formation in natural gas transmission
pipelines. Advanced Journal of Chemistry, Section B 2020; 2(3): 91-101.

Anzali S., Berthold MR., Fioravanzo E., Neagu D., Péry ARR., Worth AP., Yang C., Cronin MTD.,
Richarz AN. Development of computational models for the risk assessment of cosmetic
ingredients. IFSCC Magazine 2012; 15(4): 249-255.

Beck VL. Linear regression: Models, Analysis & Applications. Hauppauge, NY: Nova Science: 2017.

Bhattacharjee G., Goh MN., Arumuganainar SEK., Zhang Y., Linga P. Ultra-rapid uptake and the highly
stable storage of methane as combustible ice. Energy&Environmental Science 2020; 13(12):
4946-4961.

Boullart L., Krijgsman R., Vingerhoeds RA. Application of artificial intelligence in process control
Pergamon Press, Oxford, 1992.

Chen GJ., Guo TM. A new approach to gas hydrate modelling. Chemical Engineering Journal 1998;
71(2): 145-151.

Dholabhai PD., Kalogerakis N., Bishnoi PR. Kinetics of methane hydrate formation in aqueous
electrolyte solutions. Chemical Engineering Journal; 1993; 71(1): 68—74.

EIA. Annual Energy Outlook 2020 with projections to 2050. U.S. Energy Information Administration.
2020; 162. https://www.eia.gov/aeo (Erigim tarihi: 3 Mart 2022).

2080


https://www.eia.gov/aeo

Elyashberg ME., Blinov KA., Molodtsov SG., Williams A J. Elucidating “undecipherable” chemical
structures using computer assisted structure elucidation approaches. Magnetic Resonance in
Chemistry 2012; 50: 22-27.

Gasteiger J. Chemistry in times of artificial intelligence. ChemPhysChem, 2020; 21(20): 2233-2242.

Gilat A. MATLAB: An Introduction with applications, 3rd ed. Chichester, England:John Wiley & Sons,
2008.

Gudmundsen J., Borrehaug A. Frozen hydrate for transport of natural gas. Second International
Symposium on Gas Hydrates; Toulouse, 1996; 415—422.

Hammerschmidt EG. Formation of gas hydrates in natural gas transmission lines. Industrial &
Engineering Chemistry, 1934; 26(8): 851-855.

Hodson TO. Root mean square error (RMSE) or mean absolute error (MAE): when to use them or not.
Geosci. Model Dev. Discuss, 2022.

Inkong K., Yodpetch V., Kulprathipanja S., Rangsunvigit P., Linga P. Influences of different co-
promoters on the mixed methane hydrate formation with salt water at moderate conditions. Fuel,
2022; 316(6): 123215.

Jiafang X., Shuai D., Yongchao H., Xuefeng Y., Jun Z. Molecular simulation study of methane hydrate
formation mechanism in NaCl solutions with different concentrations. Chemical Physics, 2021;
551: 111323.

John V., Papadoupoulus K., Holder G. A generalized model for predicting equilibrium conditions for
gas hydrates. AIChE Journal 1985; 31(2): 252-259.

Kantardzic M., Data mining: Concepts, models, methods, and algorithms. 2nd ed. Hoboken, NJ: Wiley-
Blackwell, 2011.

Le T., Epa VC., Burden FR., Winkler DA. Quantitative structure—property relationship modeling of
diverse materials properties. Chemical Reviews 2012; 112: 2889-29109.

Lu H., Matsumoto R., Tsuji Y., Oda H. Anion plays a more important role than cation in affecting gas

hydrate stability in electrolyte solution- A recognition from experimental results. Fluid Phase
Equilibria, 2001; 178(1-2): 225-232.

LvQ., Zang X., Li X., Li G. Effect of seawater ions on cyclopentane-methane hydrate phase equilibrium.
Fluid Phase Equilibria 2018; 458: 272-277.

Mak KK., Pichika MR. Artificial intelligence in drug development: present status and future prospects.
Drug Discovery Today, 2019; 24: 773-780.

Montgomery DC., Peck EA. Introduction to linear regression analysis. 3rd ed. Nashville, TN: John

Wiley & Sons, 2001.

Ng HJ., Robinson DB. The prediction of hydrate formation in condensed systems. AIChE Journal 1977;
23(4): 4T7-482.

Onan A. Sirket iflaslarinin tahminlenmesinde karar agaci algoritmalarinin karsilastirmali bagarim

analizi. Bilisim Teknolojileri Dergisi. 2015; 8(1).

2081



Onan A., Korukoglu S., Bulut H. Ensemble of keyword extraction methods and classifiers in text
Classification. Expert Systems with Applications, 2016; 57: 232-247.

Pandey G., Veluswamy HP., Sangwai J., Linga P. Morphology study of mixed methane-tetrahydrofuran
hydrates with and without the presence of salt. Energy Fuels 2019; 33(6): 4865-4876.

Rasmussen A., Williams CKI. Gaussian processes for machine learning. London, England: MIT Press,
20109.

Rousseeuw PJ., Leroy AM. Robust regression and outlier detection. 1st ed. Nashville, TN: John Wiley
& Sons, 2005.

Sabil KM., Roman VR., Witkamp GJ., Peters CJ. Experimental observations on the competing effect of
tetrahydrofuran and an electrolyte and the strength of hydrate inhibition among metal halides in
mixed CO; hydrate equilibria. The Journal of Chemical Thermodynamics, 2010; 42(3): 400-408.

Sapag K., Vallone A., Blanco AG., Solar C. Adsorption of methane in porous materials as the basis for
the storage of natural gas. In: Potocnik P, editor Natural Gas New York: IntechOpen, 2010; 205-
44,

Schleifer KJ. In modern methods in crop protection research (Eds. P. Jeschke, W. Kramer, U. Schirmer,
W. Witschel), Wiley-VCH, Weinheim, 2012; 21-41.

Sloan D., Koh E. Clathrate hydrates of natural gases. 3rd ed.; CRC Press: US, 2007; 20074156.

Sun S., Zhao J., Yu D. Dissociation enthalpy of methane hydrate in salt solution. Fluid Phase Equilibria
2018; 456: 92-97.

Technology partner for innovative companies. Machine Learning and Al in Food Industry Solutions and
potential,https://spd.group/machine-learning/machine-learning-and-ai-in-foodindustry/

(Son Erisim: 10 Haziran 2020).

Van der Waals J. Chlatrate solutions. Advances in Chemical Physics., 1959; 2: 1-57.

Veluswamy HP., Kumar A., Kumar R., Linga P. Investigation of the kinetics of mixed methane hydrate
formation Kkinetics in saline and seawater. Applied Energy 2019; 253: 113515.

Walsh MR., Hancock SH., Wilson SJ., Patil SL., Moridis GJ., Boswell R., Collett TS., Koh CA., Sloan
E.D. Preliminary report on the commercial viability of gas production from natural gas
hydrates. Energy Economics 2009; 31(5): 815-823.

Wang F., Liu GQ., Meng HL., Guo G., Luo SJ., Guo RB. Improved methane hydrate formation and
dissociation with nanosphere-based fixed surfactants as promoters. ACS Sustainable Chemistry
& Engineering 2016; 4(4): 2107-2113.

Wang X., French J., Kandadai S., Chua HT. Adsorption measurements of methane on activated carbon
in the temperature range (281 to 343) K and pressures to 1.2 MPa. Journal of Chemical &
Engineering Data 2010; 55(8): 2700-2706.

Wang ZY., Zhao Y., Sun B., Chen L., Zhang J., Wang X. Modeling of hydrate blockage in gas-
dominated systems. Energy&Fuelas 2016; 30(6): 4653-4666.

2082


https://spd.group/machine-learning/machine-learning-and-ai-in-foodindustry/

Xu H., Jiao Z., Zhang Z., Huffman M., Wang Q. Prediction of methane hydrate formation conditions in
salt water using machine learning algorithms. Computers & Chemical Engineering 2021; 151,
107358.

Yevi GY., Rogers RE. Storage of fuel in hydrates for natural gas vehicles (NGVs). Journal of Energy
Resources Technology 1996; 118: 209-213.

Zupan J., Novic M., Li X., Gasteiger J. Classification of multicomponent analytical data of olive oils
using different neural networks. Analytica Chimica Acta 1994; 292: 219-234.

Zuo L., Zhao S., Ma Y., Jiang F., Zu Y. Natural gas hydrate prediction and prevention methods of city
gate stations. Mathematical Problems in Engineering 2021; Article ID 5977460, 10 pages.

2083



