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Oz

Giintimiizde niifus artis1 ile sanayi ve konutlara yonelik
dogal gaz tiikketim talebinin artmasi sonucunda, talebin az
oldugu zamanlarda dogal gazin yeraltinda depolanmasi ve
¢ok oldugu zamanlarda ise depolardan kullaniminin
saglanabilmesine yonelik hem iilkemizde hem de diinyada
cesitli projelerin planlamasi yapilmistir. Planlanan bu
projeler vasitasiyla dogalgaz talebindeki mevsimsel
dalgalanmalarin ~ 6nlenmesi  hedeflenmektedir.  Tuz
magaralarinda yeralti dogal gaz depolamasi i¢in turbo
kompresorler  kullanilmaktadir. Turbo kompresdrler
dogalgazi  yiiksek basinglara  ¢ikarabilen  Onemli
makinalardandir. Bu ¢alisma kapsaminda bahsedilen turbo
kompresorlerin ¢alisma hizint etkileyen faktorlerden akis,
hat basinct ve kuyu bagi basincinin kompresor devrinin
tahmini i¢in makine Ogrenmesi yontemleri ile
modellenmesi gerceklestirilmistir. 42 makine 6grenmesi
modelinin denendigi ¢alismadan elde edilen deneysel
sonuglara gore kompresor devrinin tahmininde Decision
Tree Regressor (DT) algoritmasi 0.99 R?, 11.29 RMSE ve
0.01 (sn) calisma zamani ile en iyi sonucu veren algoritma
olmustur.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Decision Tree
Regressor, Yer alti dogalgaz depolamasi, Turbo
Kompresorler

1 Giris

Diger fosil yakitlara gore daha fazla ¢evre dostu olan
dogalgaz, enerji ihtiyacinin karsilanmasi noktasinda siklikla
ve yaygin bir sekilde kullanilan petrol tiirevi bir enerji
tiriidiir. Uluslararast Enerji Ajansi (International Energy
Agency, IEA) uzmanlar1 2035 yilinda dogalgazin ikinci en
biiylik enerji kaynagi olacagi ve toplam enerji igindeki
paymnin %25 e kadar artabilecegini tahmin etmektedir [1].
Dogalgaz {tretimi sabitken, dogal gaz kaynaklarmin
kullanimi  mevsime  gore  giigli =~ dalgalanmalar
gostermektedir. Giiniimiizde niifus artist ile sanayi ve
konutlara yonelik dogal gaz tiiketim talebinin artmasi
sonucunda, mevsimsel etkilerden kaynaklanan arz/talep
uyumsuzlugunu dengelemek igin, talebin az oldugu
zamanlarda dogal gazin yeraltinda depolanmasi ve ¢ok
oldugu zamanlarda ise depolardan  kullaniminin

Abstract

Due to the increasing demand for natural gas in industries
and households caused by population growth, various
projects have been planned both in our country and globally
to store natural gas underground during periods of low
demand and utilize it from storage during high-demand
periods. It is aimed to prevent seasonal fluctuations in
natural gas demand through these planned projects. Turbo
compressors are used for underground natural gas storage
in salt caves. Turbo compressors are significant machines
capable of raising natural gas to high pressures. Within the
scope of this study, machine learning methods were used to
model the factors affecting the operating speed of the
mentioned turbo compressors for predicting the compressor
speed, including flow, line pressure, and wellhead pressure.
According to the experimental results obtained from the
study, where 42 machine learning models were tested, the
Decision Tree Regressor (DT) algorithm provided the best
results for predicting the compressor speed with an R? value
of 0.99, RMSE of 11.29, and a runtime of 0.01 seconds.
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saglanabilmesine yonelik hem iilkemizde hem de diinyada
cesitli projelerin planlamasi yapilmstir. IEA verilerine gore
iilkemiz; yeni gaz kesifleri, boru hatlari, LNG terminalleri ve
artan depolama yoluyla gaz tedarik seceneklerini
genisleterek bilyiik bir ilerleme kaydetmistir [2].

Dogal gaz arzinda diger lilkelere bagimli olan iilkemiz
(dogal gazin yaklasik %99'u ithal edilmektedir) i¢in dogal
gazin depolanmasi biiyiik onem arz etmektedir [3]. Yer alt1
gaz depolamasi (Underground Gas Storage, UGS) diye
isimlendirilen yontemler yaklasik yiizyildir etkili bir sekilde
kullanilmaktadir [4]. Tuz magarasi gaz depolamasi da
bahsedilen yontemlerden biridir ve dogal gazin kaya tuzu
magaralarinda yeraltinda depolanmasi uzun yillardir
arastirma konusu olmustur [5]. Yeralt1 tuz magarasi, petrol,
gaz ve basingli hava gibi gii¢ kaynaklarinin depolanmasi igin
en iyi yerlerden biri olarak kabul edilmektedir [6]. Planlanan
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bu projeler vasitasiyla konut sektoriindeki dogal gaz
talebinin artmasina bagli olarak gelecekte meydana gelecek
mevsimsel dalgalanmalarin 6nlenmesi hedeflenmektedir [7].
Ulkemizde de yeralti dogalgaz depolama tesisi projeleri
bulunmaktadir. Ancak ilgili tesislerin stratejik dneme haiz
olmalar1 sebebiyle, tesislere iligkin kapasite, lokasyon ve
kullanilan teknolojiye iliskin detayli bilginin bu makale
kapsaminda yer almayacaktir.

ATuz magaralar (Salt caverns)
B Maden Ocaklari (Mines)

C Akiferler (Aquifers)
D Tiikenmis rezervuarlar
E Sert kaya maaralan

Sekil 1. Yeralt: dogal gaz depolama tesisi ¢esitleri[8]

Renksiz, kokusuz, gaz halinde bir hidrokarbon olan dogal
gaz birkag farkli sekilde depolanabilir. En yaygin olarak {i¢
tip tesiste basing altinda yeraltinda tutulur. Bu yeraltt
tesisleri, petrol ve/veya dogal gaz sahalarinda, akiferlerde
(aquifers) ve tuz magarast olusumlarinda tiikenmis
rezervuarlardir (Sekil 1). Dogal gaz ayrica yer iistii tanklarda
s1v1 veya gaz halinde depolanir [8]. Tiirkiye jeoloji agisindan
oldukca sansli bir yapidadir. Nitekim tuz oyuklarinda
depolama yapilabildigi gibi tiikenmis rezervuar yontemiyle
depolama yapmak i¢in de uygun lokasyonlar bulunmaktadir
[1].

Tuz magaralarinda yeralt1 dogal gaz depolamasi i¢in, bir
veya birden fazla sondaj kuyusu kullanilarak, yaklasik 1000
metre derinlikte bulunan genis yer alt1 dogal tuz yapisindaki
tuz birikintilerinin bir bdlimiiniin kontrollii olarak tatl su ile
eritilmesi (leaching) ve tuzlu sularin digar1 pompalanmasi
yoluyla yavas yavas yer alti gaz depolama magaralar
denilen kavernalar (cavern) olusturulur [4][7]. Diinyada 74
adet tuz magarast (UGS) vardir. Bir tuz magarasi, kendi
kendini iyilestirme Ozellikleri ve son derece diisiik

gegirgenlik orani nedeniyle gaz veya petrol depolamast igin
miikemmel bir se¢imdir [7]. Bu magaralarda dogal gaz
depolayabilmek igin, yaygin olarak turbo kompresorlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. [9] Turbo kompresorler dogalgazi
yiiksek basinglara ¢ikarabilen 6nemli makinalardandir.
Turbo kompresorleri tiirbin ve santrifiij kompresor olarak iki
kisimda inceleyebiliriz. Tiirbin kisminda eksenel kompresor
vasitasiyla hava ortalama olarak atmosfer basincina yakin bir
degerle yani yaklasik 1 bar ile eksenel kompresoriin girigine
cekilir. Eksenel kompresorde rotor kanatlart havaya hiz
kazandirir daha sonra hava stator kanadina geger. Stator
kanadi bir difiizoér gibi davranir rotor kanadina ters olarak
konumlandirildigr i¢in havanin hizini azaltir ve basincim
arttirir. Hava yaklasik 13 bara yiikseltilir ve yanma odasina
basinglt bir sekilde hava gonderilir. Yanma odasinda yakit
olarak kullanilan dogalgaz yaklasik olarak 32 bar (tipik boru
hatt1 basinglar1 40 bar ile 100 bar arasindadir [10]) ile yanma
odasina gonderilir. Yakit ve hava yanma odasinda karisarak
2 adet atesleme trafosu yardimiyla ateslenir. Yanma
odasindan ¢ikan yiiksek enerji ve basing, basing tiirbinini
dondiiriir. Tirbine bagl olan saft yardimiyla bu yiiksek
enerji mekanik enerjiye doniisir. Saft disli kutusuyla
santrifiij kompresore baghidir. Santrifuj kompresor temel
impeller ve difiizor olmak iizere iki temel elemandan olusur.
Basinglandirilmak istenilen dogalgaz, impeller sayesinde
merkezka¢ kuvvetiyle dondiiriilerek dogalgaza yiiksek
donme enerjisi kazandirir. Difiizére gonderilen dogalgazin,
diftizorde daralan bir kanal yardimiyla hizi yavaslatilir.
Boylece yavaslayan dogalgaz basinglandiriimis olur.

Gilintimiizde yakit enerjisini mekanik enerjiye ¢eviren
gaz tiirbinleri, enerji iiretimi, ulagim, petrokimya ve cesitli
endiistriyel igleme sistemlerinin ayrilmaz pargalaridir [11].
Kompresoriin ¢aligmast i¢in sikigtirilmig havanin tiirbin
gozeneklerinde (nozullarinda), ¢ikis saft1 ile bir jeneratore
aktarilmasi gerekmektedir. Ardindan, akis kompresorii
sayesinde eksenel veya radyal bir ivme saglanarak
makinenin igerisinde sikistirillmis hava elde edilir.
Sikistirtlmis havanin yanmasi igin, yakit ile karigmasi
gerekmektedir. Bu islem de yanma odasinda gergeklesir.
Yanma odast ¢ikisinda yiiksek hiz kazanan hava, yon
degistirerek tiirbin rotorunun dénmesini saglar [12].

En basit haliyle, kompresyon etkisi donerek ilerleyen
havanin kazandigi kinetik enerji yiliklenmesi olarak
sOylenebilir. Havanin turbo kompresor i¢inde hizlanmasi ve
sonrasinda bir bolgede yigilmasi ile bir onceki adimda
kazandig1 enerji basing etkisine doniislir. Basit dinamik
ilkeleriyle calisan turbo kompresorlerde, hava hiz1 arttikga
basing da artmaktadir. Bu anlamda hava akis hiz1 ile turbo
basinci arasinda dogru orant1 oldugu da sdylenebilir. Hizla
ve donerek ilerleyen havay: bir basingla ilerleten elemana
impeller denir. Turbo kompresorlerin iginde igten yanmali
motorlardaki gibi basing diizenleyici piston tipi mekanik
siirme elemanlar1 yoktur [9].

Kavernalar ortalama olarak yer altinda 1150 metre ile
1450 metre arasinda olusturulmaktadir. Yer altindaki tuz
tabakalar1 eritilerek kavernalar olusturulur. Yer altindaki
tuzu eritmek icin yiiksek oranda suya ihtiya¢ vardir. Su
santrifiij pompalar yardimiyla yiiksek basinca ulasana kadar
basinglandirilir.
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Sekil 2. Kompresorlerin galisma hizim etkileyen akis (std mh), hat basmci ve kuyubasi basincina ait dagihm grafigi

Daha sonra basinglandirilan su tuzun iizerine génderilerek
tuz tabakasi eritilir. Eriyen tuz tabakasi sondaj yardimiyla
yeryliziine cikartilir. Bosalan tuz tabakasinin yerine ise
dogalgaz basilir. Kavernanin i¢indeki dogalgaz basinci 66
bar ile 200 bar arasinda degismektedir (tipik olarak 100 bar
ile 200 bar arasindaki nihai depolama basincina kadar
sikistirlmas1 gerekir [10]). Fakat en az 66 bar degerindeki
dogalgazin kavernada siirekli durmasi gerekmektedir. Bu 66
bar degerindeki kavernada siirekli bulunmasi gereken gaza
yastik (base, cushion) gazi denilmektedir. Yastik gazi
kavernadan ¢ekilip ana hatta verilmeye baslanirsa kavernada
¢okmeler olugmaktadir. Tuz magaralar,, caligma gazi
kapasitelerine gore ¢ok yiiksek geri ¢ekme ve enjeksiyon
oranlart saglar. Yastik gaz gereksinimleri ise nispeten
diisiiktiir [8].

Tuz magaralari ile ilgili cok sayida arastirma yapilmistir:

Li ve arkadaglar1 [4], yiiksek oranda ¢oziinmeyen tuz
olusumlarinda gaz depolama i¢in tuz magarasi li¢inin (salt
cavern leaching) matematiksel modeli ile ilgili bilimsel bir
rapor hazirlamiglardir. Caligmalarinda tuz magarasi

gelisgimini tahmin etmek igin matematiksel bir model
olusturarak ¢oziinmeyen tortularm magaranin gelisimi
tizerindeki etkilerini aragtirmiglardir. Sonugta Onerdikleri
modelin magara tabani ve ¢atisinin sekil tahmininde dogru
sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Wang ve arkadaslar1 [6], ¢aligmalarinda, tuz magarasi
gaz deposunun seklini ve boyutunu tasarlamak igin
kullanilan yeni bir model 6nermislerdir. Onerdikleri yeni
modelde magara tasarimi alt ve iist yapilar olmak iizere iki
kisma ayrilmigtir. Ayrica kaya tuzunun gaz basinci,
sirtinme agis1 ve kohezyonunun magara stabilitesi
tizerindeki etkilerini tartigmislardir. Sonugta yeni 6nerdikleri
tuz magarast gazi deposunun, ayni kosullar altinda hacim
yakinsama, yer degistirme, plastik hacim orani, giivenlik
faktorii ve etkili gerinim agisindan mevcut tuz magarast
seklinden daha Onemli avantajlara sahip oldugunu
belirtmislerdir.

Wanyan ve arkadaglar1 [13], Jiangsu'daki Jintan gaz
deposunun tasarim deneyimine ve saha uygulamasina dayali
olarak tasarim konseptini tamamen giincellemislerdir.
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Giincellenen tasarim konseptine dayali olarak, saha
degerlendirmesi, magara tasarimi ve kontrolii, stabilite
degerlendirmesi, depolama kapasitesi, parametre tasarimi,
eski magara taramasi ve kullanim1 ve gaz depolama isletimi
ve izlemesinde bes temel teknoloji Onermislerdir. Sonug
olarak, arastirma sonuglarinin, tuz magarasi yeralti gaz
depolama insaat programinin tasarimi ve miihendislik
uygulamasi icin rehberlik sagladigt gibi, benzer gaz
depolarinin ingasi ig¢in de teorik ve teknik destek
saglayacagini belirtmiglerdir.

Bu ¢aligma, enerji sektoriindeki mevsimsel enerji talebi
dalgalanmalar1 ile miicadele etmek i¢in dogal gazin yeralti
depolamasinda kullanilan turbo kompresorlerin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu sayede turbo kompresorlerin ¢aligma
hizint etkileyen faktdrlerin makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak yenilik¢i bir yaklasim ile modellenebilecegi
gosterilmistir. Ayrica, turbo kompresorlerin ¢alisma hizini
etkileyen faktorlerin makine Ogrenmesi yOntemleriyle
modellemesi, enerji verimliligi ve endistriyel siireglerde
onemli bir ilerleme saglayabilir. Bu calisma, geleneksel
yontemlerin Gtesine gecerek veri analitigi ve yapay zeka
algoritmalarimi kullanarak daha hassas tahminler sunar. Bu
yenilik¢i yaklagim, enerji maliyetlerini azaltma, tiretkenligi
artirma ve cevresel etkileri minimize etme potansiyeline
sahiptir. Ayrica, bu ¢aligma turbo kompresorlerin daha iyi
anlasilmasina katkida bulunarak endiistriyel proseslerin daha
giivenli ve verimli hale getirilmesine yardimci olabilir,
boylece literatiire dnemli bir katki sunar.

Kompresorlerin c¢aligma hizini etkileyen faktorler akis
(std m3h), hat basmci ve kuyubasi basincidir. Bu calisma
kapsaminda bahsedilen faktorler kullanilarak kompresor
devrinin (Round Per Minute, RPM) tahmininin makine
Ogrenmesi yontemleri ile modellemesi gergeklestirilecektir.

Turbo kompresorler yer alti dogal gaz depolama
tesislerinde kullanilan hayati 6neme sahip makinelerdir.
Dogal gazin etkili depolama ve dagitim igin gerekli olan
yiiksek basinglara yiikseltilmesinde dnemli bir rol oynarlar.
Bu ¢alisma, turbo kompresorlerin ¢alisma hizini etkileyen
faktorleri tahmin etmek icin makine Ogrenmesi
yontemlerinin,  6zellikle de DT  algoritmasinin
kullanilmasina olanak saglamaktadir. Modellemeden elde
edilen analiz sonuglar1 sistem siiregleri ve dinamikleri
hakkinda 6nemli bilgiler saglayabilir. Bu agidan, bdylesine
onemli tesislerdeki proseslerin makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak modellenmesi, bakim maliyetinin ve
makine arizasinin azalmasina ve operatdr giivenliginin
artmasina yardime1 olacaktir.

Bu caligmadaki temel fark ve yenilik, yeraltt dogal gaz
depolamasi i¢in turbo  kompresorlerin  ¢alismasini
modellemek amaciyla 42 farkli makine 06grenimi
algoritmasinin uygunlugunun arastirilmasinda yatmaktadir.
Makine Ogrenimi algoritmalarinin karsilagtirmali testleri
sonucunda, yiiksek dogruluk oran1 ve diisiik caligma siiresine
sahip olan DT algoritmasinin bu problem i¢in en uygun
model se¢ilmesi, bu arastirmayr digerlerinden farkli
kilmaktadir.

2 Materyal ve metot

2.1 Veri

Bu ¢alismada, Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir yeralti
dogalgaz depolama tesisine ait 18.02.2002-11.05.2022
tarihleri arasinda 6l¢giilen 50 adet veri kullanilmistir. Rastgele
bir sekilde, verilerin %80' egitim igin, %20’si ise modelin
dogrulugunu degerlendirmek igin test veri seti olarak
kullanilmugtir.

Kavernadaki basing, kuyubast basinct ile ayni degere
sahiptir. Kavernadaki yani kuyubasindaki basing ne kadar
yiiksek olursa kompresoriin ¢aligma devrini akig oranini
gerceklestirmek icin  arttirmak  gerekir. Kompresor
cikisindaki basing degeri arttikca kompresdr zorlanir.
Kavernadaki basing degeri azaldik¢a kompresor gikisindaki
basing degeri de azalacagindan kompresér daha rahat
calismaya baslar ve ayni akis degeri i¢in kompresdr daha
diisiik hizlarda akis oranini gergeklestirir.

Bir diger énemli parametre olan hat basinci ana iletim
hattindaki basinci ifade eder. Genel olarak hat basini 40 bar
ile 75 bar arasinda bir degere sahip olmalidir. Hat basinci ¢ok
fazla diigerse iletim hattinin sonundaki hatlara dogru basing
degeri diiseceginden gaz akis orani diismektedir. Hat basinct
ayn1 zamanda kompresor giris basicini da ifade etmektedir.

2.2 Yontem

Modellerin egitim ve test siirecleri, 42 farkli makine
O0grenimi regresyon modelini karsilagtirmak igin hizli bir
yaklagim sunan agik kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesi
olan Lazy Predict kullanilarak gerceklestirilmistir. Lazy
Predict birgok temel model olusturmaya yardimei olan ve
herhangi bir parametre ayarlamasi gerekmeden hangi
modellerin daha iyi ¢alistigin1 anlamaya yardimci olan bir
kiitiiphanedir [14].

2.2.1 Degerlendirme

Modellerin  degerlendirilmesinde ~ yaygin  olarak
kullanilan R? ve Root Mean Squared Error (RMSE) degerleri
kullanilmustir.

Determinasyon katsayisi (coefficient of determination)
(genellikle R? olarak gosterilir), varyans analizi ve regresyon
analizinde kullanilan bir kavramdir. R?’nin alacagi deger
araligi kullanilan modelin uygunluguna baglidir; dogrusal en
kiiciik kareler regresyon modelleri gibi standart durumlarda
0 ile 1 arasinda bulunurlar. Determinasyon katsayisi
hesaplanirken asagidaki denklem kullanmilir (Denklem 1)
[15]:

(yigergek - yitahmin)2
; (yigergek — ortalama (yger;ek))z

R?=1- (1)

Cesitli disiplinlerde kullanilan mutlak hata 6l¢iisii olan
RMSE hesaplanirken asagidaki denklem  kullanilir
(Denklem 2) [16]:

N
1
RMSE = NZ(yitahmin' yigerqek)z (2)
i=1
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2.2.2 Makine 6grenimi algoritmalart

Makine 6grenimi ti¢ ayr1 sekilde siniflandirilir: denetimli
Ogrenme  (supervised learning), denetimsiz Ogrenme
(unsupervised learning) ve  pekistirmeli  &grenme
(reinforcement learning) [17]. Bu c¢alismada, turbo
kompresorlerin  kompresdr devrini  tahmin etmek igin
denetimli 6grenme kullanilmigtir. Denetimli  6grenme,
egitim i¢in etiketli verileri (6r. akis, basing vb.) kullanir ve
verilerden bir iglev ¢ikarir. Kompresor devrini tahmin etmek
etmek i¢in Lazypredict kiitiiphanesi kullanilarak toplam 42
regresyon modelinin performansi karsilastirilmistir. En iyi
sonucu veren ilk bes model Tablo 1'de listelenmistir.

Tablo 1. En iyi sonucu veren ilk bes model

Model R?  RMSE Cahsma
Zamani (sn)

DT 0.99 11.29 0.01
GradientBoostingRegressor

(GB) 0.95 23.40 0.05
AdaBoostRegressor (AB) 0.95 24.67 0.10
ExtraTreesRegressor (ET) 0.92 30.04 0.08
RandomForestRegressor (RF) 0.88 37.47 0.15

Tablo 1  model sonuglarinin  performansini

listelemektedir. Tabloya gore en basarili yontem DT
algoritmast olmustur. Bu modelleri performans anlaminda
diger modellerden 6ne ¢ikaran hususlar, modellerin
asagidaki 6zelliklerinden kaynaklaniyor olabilir:

e DT’nin, verilerdeki karmasik dogrusal olmayan
modelleri yakalama konusundaki Gistiinliigii ve bunlart,
dogrusal iligkilerin kisitlayict varsayimi olmadan
regresyon gorevi i¢in uygun hale getirmesi [18].

e  Topluluk 6grenme (Ensemble Learning) yontemlerinin
genellikle tek bir modelden daha iyi performans
sagladig1 goz Oniine alindiginda [19], GB, AB, ET ve
RF’nin ortak 6zelliklerinin popiiler topluluk 6grenme
yontemleri olmalari.

2.2.2.1 Karar agaglari (DT)

Bu yaklagim, makine 6grenimi, veri madenciligi ve
istatistikte  kullanilan ~ tahmine dayali modelleme
tekniklerinden biri olan karar agaci 6grenmesi veya karar
agaclarinin tiimevarimi olarak da bilinir. Karar agaci,
siniflandirma ve regresyon i¢in yaygin olarak kullanilan bir
modeldir ve bir karara varmak i¢in evet veya hayir sorulari
sormaya devam ettikge Ogrenir. Aga¢c modellerde, hedef
parametresi ayrik bir degerler kiimesi alacaksa siniflandirma
agaclar1 (classification trees), hedef degiskeni siirekli
degerler alacaksa regresyon agaclari (regression trees) olarak
adlandirilir. Karar agaclari, yaygin olarak kullanilan diger
makine 6grenme teknikleri arasinda anlagilir ve basit olarak
degerlendirilmektedir [17], [20].
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Kompresor Devri

Sekil 3. Niceliksel degigkenler arasindaki korelasyon
sonuglari

Sekil 3 korelasyon sonuglarini gostermektedir. Kirmizi
renk pozitif, mavi renk ise negatif korelasyon oldugunu
gostermektedir. Renk ne kadar koyu olursa korelasyon da o
kadar giiglii demektir. Sekle gore akis ile kompresor devri
arasinda (0.63) pozitif anlamli bir iliski oldugu
gorillmektedir. Sekil 4 model sonuglarim gostermektedir.
Sekle gore (0.99) R? degerine gore en iyi sonucu veren model
DT algoritmasi olmustur. Sekil 5 modellerin RMSE hata
degerlerini gostermektedir. DT igin RMSE degeri 11.29
olarak bulunmugtur. Sekil 6 model sonuglarinin ¢aligsma
zamanlarini gostermektedir. DT 0.01 saniye ile en hizli
regresyon modellerinden biri olmustur ve bu haliyle oldukga
hizli yanit veren bir algoritma oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4. Model sonuglarmin R? degerleri agisindan
karsilastirilmasi
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Sekil 5. Model sonuglarinin RMSE degerleri agisindan
karsilastiriimasi
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Sekil 6. Model sonuglarinin zaman kriteri bakimindan
karsilastirilmasi

3 Sonug

Teknolojik gelismelere paralel olarak artan enerji
ihtiyacini karsilayan 6nemli enerji kaynaklarindan biri olan
dogal gazin yer alt1 tuz magaralarinda depolanmasi enerji arz
ve talebini dengelemenin 6nemli yollarindan biridir. Dogal
gaz depolama tesislerinde dogal gaz depolama igin
kullanilan  6nemli  makinelerden biri olan turbo
kompresdrlerin ¢alisma hizini etkileyen faktorlerin dogru bir
sekilde modellenmesi ise oldukga karmasik bir prosese sahip
olan dogalgaz depolama tesisleri icin dnem arz etmektedir.

Bu calismada turbo kompresorlerin calisma hizim
etkileyen faktorlerden akis (std m%h), hat basmci ve
kuyubasi basincinin kompresor devrinin tahmininde makine
O0grenmesi yontemleri ile modellemesi gerceklestirilmistir.
42 makine 6grenmesi modelinin denendigi ¢alismadan elde
edilen deneysel sonuglara gore kompresér devrinin
tahmininde DT algoritmas: 0.99 R?, 11.29 RMSE ve 0.01
(sn) g¢alisma zamani ile en iyi sonucu veren algoritma
olmustur.
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