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Su yasamin vazgecilmez bir gereksinimidir. Kentsel, tarimsal ve endiistriyel su temini ve
dagitimi sistemlerinin en 6nemli bilesenleri pompalar ve motorlardir. Yer altindan su temini igin
genellikle dalgi¢ pompalar tercih edilir. Su temininde kars1 karstya kalinan en 6nemli sorunlarin
basinda enerji tikketimi gelir. Eger bir dalgi¢ pompa dogru isletim noktasinda c¢alismiyorsa
verimi ciddi oranda diiser. Maalesef dalgi¢ pompalar siirekli olarak izlenemedikleri igin verimli
mi verimsiz mi ¢alistig1 da tespit edilemez. Uzaktan izleme sistemine sahip dalgic pompalarda
ise operatorler uzman degilse genellikle pompa verimine iligkin yorum yapamaz. Bu durumda,
oldukca fazla enerji israfi gerceklesir. Bu tez ¢aligmasinda, anlik debi ve basma yiiksekligi
bilinen veya bir uzaktan izleme sistemi ile yazilimsal olarak takip edilebilen bir dalgi¢c pompaya
sahip bir sondaj kuyusunun dogru isletim noktasinda ¢alisan bir pompa ile yenilenmesi veya
dogru frekansta ¢aligmasi halinde yani ideal durumda ne kadar enerji tiikketecegini belirleyebilen
bir yapay zekd regresyon modeli onerilmistir. Onerilen model Matlab yaziliminda simiile
edilmis ve Microsoft Azure Machine Learning Studio bulut bilisim uygulamasinda
gerceklestirilerek nesnelerin interneti teknolojisi ile ¢alisan web tabanli bir su yonetim sistemi
uygulamasina ger¢ek-zamanli olarak entegre edilmistir. Yapilan simiilasyon ¢aligmalari ve saha
uygulamalari, 6nerilen modelin basariyla ideal enerji tiiketimini belirleyebildigi ve operatorlere
pompa se¢im Onerileri sunabildigini gostermistir.

Eyliil 2022, 73 sayfa
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Water is an indispensable necessity of life. The most important components of urban,
agricultural, and industrial water supply and distribution systems are pumps and motors.
Submersible pumps are generally preferred for underground water supply. Energy consumption
is one of the most important problems encountered. If a submersible pump is not operating at
the correct operating point, its efficiency drops drastically. Unfortunately, since submersible
pumps cannot be monitored continuously, it cannot be determined whether they are working
efficiently or inefficiently. With a remote monitoring system, operators cannot generally
comment on pump efficiency unless they are experts. In this case, quite a lot of energy is
wasted. In this thesis, an artificial intelligence regression model is proposed that can determine
how much energy of a borehole with a submersible pump whose instantaneous flow and head is
known or is remotely monitored with a software system, will consume in the ideal case by
replacing the actual pump or operating it at the right frequency. The proposed model is
simulated in Matlab software and implemented in Microsoft Azure Machine Learning Studio
cloud computing application and integrated into a web-based water management system
software working in real-time with Internet of Things technology. Simulation studies and field
applications have shown that the proposed model can successfully determine the ideal energy
consumption and offer pump selection recommendations to the operators.
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1. GIRIS

Enerji ve su insanligin en temel ihtiyaglarindandir. Su temini ve dagitimi i¢in harcanan
enerji diinyadaki tiretilen toplam enerjinin yaklasik %10-20’si civarindadir (Oshurbekov

vd. 2020). Su temin sistemlerinin en 6nemli eleman1 pompa ve motorlardir.

Bir su temini sistemi (water supply system — WSS); evler, endiistriyel isletmeler ve
tarimsal sulama icin suyun toplanmasi, iletilmesi, aritilmasi, depolanmasi ve dagitimi
icin meydana getirilen altyapilarin tamami olarak tanimlanabilir (Haider vd. 2014). Tiim
belediye hizmetlerinden igme suyu temini belki de en hayati olanidir. insanlar yeme,

igme, yikanma, atiklarin uzaklastirilmasi ve diger ev ihtiyaglari i¢in suya bagimlidir.

Genel olarak bir su temin sisteminin 4 asamadan olustugu kabul edilmektedir (Swamee
& Sharma 2008):

Su kaynaklari,
Aritma prosesleri ve depolama,

[letim hatlar1 (pompalama ve/veya cazibe) ve

A wnp e

Dagitim agi.

Su temin sistemlerinde tiiketilen enerjinin biiyik bir kismi genellikle su pompa
istasyonlar1 tarafindan tiiketilmektedir. Enerji maliyetleri, isletme maliyetlerinin ana
parcasidir. Pompa, motor, dagitim sistemleri, pompa siiriiciileri ve enerji tiiketimi
planlamasi gibi 6geler, bir pompa istasyonunun toplam isletme maliyetini etkileyen
unsurlardir (Guyer 2018). Bir¢ok c¢alismada pompa istasyonlarinin elektrik tiiketimine
onemli katki sagladigima dikkat cekilmistir. Bu nedenle pompa istasyonlar ile ilgili

stireglerde verimliligin artirilmasi ¢ok gerekli ve kritiktir (Zimoch & Bartkiewicz 2017).

Su temin sistemlerinde enerji tiiketiminin azaltilmasinda kullanilan birka¢ yontem
vardir (Moreira & Ramos 2013):
1. Kontrol ve izleme sistemlerinin (Supervisory Control and Data Acquisition,
SCADA) uygulanmasi,



2. Mevcutta ¢alisan pompalarinin verimlerinin analiz edilmesi ve ideal verimde
calisip calismadiklarinin tespit edilmesi, Verimsiz olan pompa ve motorlarin
daha yiiksek verimli pompalar ve motorlar ile degistirilmesiyle beraber degisken
hiz kontrol siiriiciilerinin (Variable Speed Driver - VSD) kullanilmasi,

3. Su temin sistemlerinde alternatif enerji kaynaklarinin kullanilmasi.

Tarimsal sulama, igme suyu temini ve dagitimi ile endiistriyel su proseslerinde
kullanilan dalgi¢ pompalarin uzaktan izlenmesi ve kontrolii igin SCADA sistemleri
kullanilmaktadir (Kurban vd.). Bir pompanin veriminin Sl¢iilebilmesi i¢in pompanin
caligirken tiikettigi anlik enerjinin, pompanin basmakta oldugu suyun debisinin ve
pompanin basma yiiksekliginin bilinmesi gerekmektedir (Sekmen vd.). Terfi pompa
merkezlerinde calisan santrifiij pompalarin basma yiiksekligi pompa ¢ikis basinci ve
giris basinci arasindaki farkin hesaplanmasi ile elde edilirken, dalgi¢c pompalarin anlik
basma yiiksekliginin hesabi i¢in yer alti su dinamik seviyesi, hat basincit ve kolon
borusu siirtinmelerinin hesap edilmesi gerekmektedir (Giiner 2020). Santrifiij
pompalarin optimizasyonu simiilasyon teknikleri ile yapilabilmektedir (Zhou vd. 2013).
Ancak daha oOnemli bir problem mevcuttaki pompanmn ilgili sistemin ihtiyaglari

dogrultusunda dogru segilip secilmedigi ile alakalidir.

1.1 Dalgic Pompalar

Kentsel, tarimsal ve endiistriyel uygulamalarda kullanilacak suyun gol, baraj, dere,
irmak veya yer alt1 suyu gibi kaynaklardan temini i¢in kullanilan makinelere pompa adi
verilir. Pompalar, giic kaynagindan aldiklar1 mekanik enerjiyi ilgili siviya veren
mekanik sistemlerdir. Pompalarin smiflandirilmast ¢ok farkli degiskenlere gore
yapilabilir. Ornegin: kullanim alanlarina gére (endiistriyel veya tarimsal), yapildiklart
malzemeye gore (dokme demir, dokiim ¢elik, paslanmaz ¢elik), ilettikleri sivilara gore
(temiz su, atik su, gida, camur) pompalarin siiflandirilmasinda kullanilmaktadir. Ancak
giiniimiizde pompalar sivilara verdikleri enerjiye gore siniflandirilmaktadir. Pompalar
genelde yer degistirmeli (pozitif hacimsel) ve santrifiij (roto dinamik) pompalar olarak
siniflandirilmaktadir. Pozitif pompalarda akiskana verilen enerji kesiklidir ve iletim de

kesikli olur. Santriflij pompalar ise akigkana siirekli enerji verir (Giiner & Keskin 2012).



Santrifiij pompalar ¢ok degisik tiplerde imal edilir. Bu tipler ancak benzer noktalar g6z

Ontine alinarak siniflandirilabilir;

1. Suyun pompa i¢indeki hareketine gore;
a. Radyal akish
b. Aksiyal akish
c. Karisik akish
2. Kademe sayisina gore;
a. Kademesiz
b. Kademeli
3. Carklarin bicimine gore;
a. Acik carkli
b. Yan acik garkli
c. Kapali ¢arkli
4. Suyun carka girigine gore;
a. Tek girighi
b. Cift girisli
5. Govde yapisina gore;
a. Salyangoz
b. Diflizér
6. Suyu emme durumlarina gore;
a. Kendinden emisli
b. Kendinden emisli olmayan
7. Pompa milinin durumuna gore;
a. Yatay milli
b. Diisey milli
c. Egik milli
8. Govdenin durumuna gore;
a. Yatay diizlemde ayrilan
b. Disey diizlemde ayrilan
9. Basing durumuna gore;

a. Yiiksek basingh



b. Orta basingl
c. Diisiik basinglt

Derin kuyu dalgi¢ pompalari, diisey milli pompalarinin negatif yonlerini gidermek igin
tiretilmistir. Dalgic pompalar 6zel bir elektrik motoruna sahiptir. Disaridan bakildiginda
yer yiiziinde sadece ¢ikis dirsegi goriilmektedir. Kolon borusunun bitiminde bir dirsek
bulunur. Oturma plakasi kolon borusunun, pompanin ve motorun agirhigini
tagimaktadir. Dalgic motor pompanin alt kismindadir. Bir yassi kablo vasitasiyla
elektrik motora ulastirilir. Suya dayanikli bir elektrik motoru tercih edilir. Pompanin
kuyu ¢apima sigmasi i¢in ince, pompadan yiiksek ¢ikti elde etmek i¢in de uzun imal
edilir. Dalgi¢ pompanin diisey milli pompalara gore avantajlar1 su sekilde 6zetlenebilir

(Giiner & Keskin 2012):

1. Dalgi¢ pompa ve motor birbirine dogrudan baglandigi i¢in uzun bir mil, yatak ve
merkezleme elemanlar1 ve yag iletim borusu gibi yardimci pargalara ihtiyag
kalmaz.

2. Toprak iistiinde sadece cikis dirsegi oldugundan dolayr pompa evine ihtiyag
yoktur.

3. Motor kuyu i¢ginde oldugu i¢in giiriiltii olmaz.

4. Kurulumu nispeten diger pompalara gore daha kolaydir. Dalgig¢ motor ve pompa
tek parca oldugu i¢in kolon borulari ug uca eklenerek kisa silirede montaj yapilir.

5. Parca sayis1 az oldugu i¢in daha az bakim gerektirir.

Sekil 1.1°de bir derin kuyu dalgi¢c pompasi ve bilesenleri verilmistir. Bu bilesenler 1:
oturma plakasi, 2: dirsek, 3:kolon, 4: pompa kademeleri (fanlar1), 5: slizgeg (filtre), 6:
elektrik motoru, 7: elektrik kablosu seklindedir (Uz & Demir 1995).



Sekil 1.1 Derin kuyu dalgi¢c pompasi ve bilesenleri

1.2 Nesnelerin Interneti

Nesnelerin Interneti (Internet of Things-1oT), giiniimiiz diinyasinda yapay zeka alaninda
ulagilan bir kilometre tasi haline gelmistir. IoT, kendisine bagli cihazlardan olusan
biiyiikk bir agdir. Bagli cihazlar veri toplar ve nasil ¢alistirildigini paylagir ve atanan
gorevleri gerceklestirir. Sensorlerden gelen veriler, IoT agina baglanacak olan cep
telefonlarimiza ve diger gesitli elektrikli cihazlarimiza ve sinyal tabanli cihazlarimiza

aktarilirlar (Laghari vd. 2021).

Son yillarda kablosuz teknolojilerin gelisimi, 10T olarak adlandirilan yeni bir gelismeye

yol agmustir. IoT fikri ilk olarak 1998'de nesneleri veya nesneleri internet'e baglamak



icin bir kavram olarak tanitildi. IoT'nin akilli evler, saglik, ulasim ve ¢evre gibi bir¢ok
IoT uygulamasinda genis bir yelpazede faydalari olduguna inanilsa da daha verimli,
optimize edilmis izleme ve diisilk maliyetle kontrol saglayarak sektorde onemli bir

etkiye sahip oldugu diisiiniilmektedir.

Endiistriyel IoT (IloT), ger¢ek zamanli izleme, endiistriyel siireclerin, varliklarin ve
zamanin verimli yonetimi ve kontrolii yoluyla diisiik operasyonel maliyetlerle yiiksek
iiretim hiz1 elde etmek icin dagitilan akilli ve yiiksek diizeyde baglantili endiistriyel
bilesenler agidir. IIoT, gorev agisindan kritik endiistriyel ortamlar nedeniyle gercek
zamanli endistriyel operasyonlarin kesintiye ugramadan daha yiiksek diizeyde giivenlik,
giivenlik ve giivenilir iletisim gerektiren bir IoT alt kiimesidir. IloT'nin odak noktasi,
tahmine dayali bakim ile birlikte endiistriyel varliklarin ve operasyonlarin verimli

yonetimidir (Khan vd. 2020).

Suyun yonetimi, siirecin otomasyonu ile iliskilendirilebilir. Manuel isletime gore
otomasyon, daha kaliteli ve daha az insan kaynagina sahip olmak icin en iyi
¢oziimlerden biridir. Bugiine kadar bir¢cok kontrol ve otomasyon sistemi roleler veya
elektronik cihazlarla tasarlanmis ve kullanilmistir. Otomasyon sistemi kurarken, secilen
yapmin en ekonomik olup olmadigina dikkat etmek ¢ok onemlidir. Segilen yapi o
zaman i¢in dogru se¢im olabilir; ancak, IoT sistemi gibi teknolojideki gelismeler
nedeniyle ¢ok hizlidir ve otomasyon mekanizmalari i¢in daha iy1 bir ¢6ziim saglayabilir.
Bu nedenle, en ekonomik kontrol sistemini kullanmak igin, en iyi se¢imi elde etmek i¢in

oncelikle en iyi kararlar1 verilmelidir.

Programlanabilir mantik denetleyicisi (PLC), Denetleyici Kontrol ve Veri Toplama
(SCADA) ve Aga Bagli Kontrol Sistemi (NCS) gibi baz1 otomasyon sistemleri burada
diistintilebilir. PLC'ler programlanabilir kontroloérdiir ve diger kontrol sistemleri
arasinda daha fazla giivenilirlige sahip daha fazla uygulamaya sahiptir; bu nedenle
oldukca biliyiikk endiistriyel otomasyon sistemlerinde kullanilmasi 6nerilmektedir.
PLC'ler genellikle mantik, siralama ve zamanlama gibi kontrol fonksiyonlarini
uygulamak icin kullanilir. Ayrica, petrol ve gaz aritma, telekomiinikasyon, su ve atik

kontrolii ve ulagim gibi endiistrilerdeki tesislerin izlenmesi ve kontrol edilmesinde



kullanilirlar. Uzaktan izleme cihazlarina ve protokollerine sahip birimlere uzak terminal
{initesi (Remote Terminal Unit-RTU) ad1 verilir. Iki eksenli izleme yiizeyli bir prototipte
PLC kontrol sisteminin kullanilmasinin, sabit gilines panellerine kiyasla toplanan
enerjide yaklasik %40'a varan artigla daha iyi performans saglayabilecegi gosterilmistir

(Hadipour vd. 2020).

1.3 Bulut Bilisim

Bulut bilisim, bilgi teknolojisinde gelisen ve bilisim teknolojisi (BT) altyapisi,
bilesenleri ve uygulamalar1 saglamak i¢in baskin bir is modeli haline gelen bilgi islem
kaynaklarina erisim saglayan bir modeldir. Bulut bilisim ile, BT tedariki i¢in iiriin
merkezli bir model, kiiresel, dagitilmig, hizmet merkezli bir modele doniistiiriiliir ve
tirin olarak BT'den hizmet olarak hizli bir gegise yol agar. 2007 yillarinda yaygin olarak
ortaya ¢cikmasindan bu yana, bulut bilisim, BT hizmetlerinin icat edilme, gelistirilme,
dagitilma, 6lgeklenme, giincellenme, bakim ve 6deme yontemlerini degistirmistir. Bulut
bilisim, bireylerin ve kuruluslarin talep {izerine, herhangi bir cihazdan ve herhangi bir
zamanda, 6l¢iilii bir hizmet olarak BT kaynaklarina erismelerini saglar. Giris noktasini
yiiksek performansli hesaplamaya indirgeyerek kuruluslarin ne sermaye biitgesine ne de
operasyonel uzmanlhiga sahip olduklar1 bilgi islem giiclinden yararlanmalarina olanak
tanir. Piyasada su anda talep ilizerine BT kaynaklarinin kullanilabilirligini tegvik
edilirken, bulut saglayicilari, paylasilan bir bilgi islem kaynaklar1 havuzuna dayanan ve
artan bilgi islem taleplerine esnek bir sekilde Glgeklenebilen siirekli artan sayida ve

cesitli hizmetler sundugu goriilmektedir (Sunyaev 2020).

Bilgi Teknolojileri kaynak ve kabiliyetlerinin servis olarak internet iizerinden hizmete
hazir hale getirilmesine Bulut Bilisim denir. Paylasilan Altyapi: Alt yap1 adma
olusturulan biitiin planlamalar ve yatirimlar, tliketiciler arasinda servis saglayicilar
tarafindan saglanmaktadir. Hizmet Sistemi: Ihtiya¢ halinde gerekli servisler ve
kaynaklar satin alinabilir. Aynm1 zamanda bir¢ok servis saglayict APl (Application

Programming Interface — Uygulama Gelistirme Arayiizii) saglamaktadir.
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Bulut Hesaplama

Veritabani Bilgisayar

Sekil 1.2 Bulut bilisim ve bulut hesaplama calisma diyagrami

Boylelikle kullanici ihtiya¢ duydugu kaynaga uygulama i¢i satin alimlarla ulasabildigi
gibi, yine kullanilan uygulama igerisinden de ulasabilir. Olgeklenebilirlik ve Esneklik:
Tiiketicinin ihtiya¢ duydugu kaynaklar, Servis saglayicilari tarafindan hizli bir sekilde
temin edilir. Kaynaklardan yararlanan tiiketici, yalnizca kullandig1 kadarinca ticrete tabi
tutulur. Belirli bir zaman sonra ihtiya¢ duyulmayan kaynaklar ise istenildigi zamanda
geri iade edilebilir, birakilabilir. Yalmizca Kullandigm1 Ode: Tiiketici yalnizca
kullandigr kaynaklar igin para Odemekle yikiimlidiir. Sanallagtirma: Servis
saglayicilarin oldukga kuvvetli olan sanallasgtirma kabiliyeti, ihtiya¢ duyulan esneklik ve
Olceklenebilirlige ulagilmasini saglar.(Celik 2021). Bulut bilisim ve bulut hesaplama
calisma diyagrami Sekil 1.2°de verilmistir.



& https;//studio.azuremlnet,

Search experiment items

=] - .
il Saved Datasets

Properties Project

Training experiment Predictive experiment

4 Experiment Properties

Efficiency Prediction of SPs using Head a..

TIME

." Trained Models InDraft
Mone
ER Transforms
Friar Run
[i= Data Format Conversiens
t' - it Manualy 4 Summary
i_; Data Input and Output 7 o T\
i AN I
A
i-EH'n Data Transformation g 1
,G) Feature Selection r
|
[B] Machine Learning |
_ v ' |
E= OpenCV Library Madules \, i 4 Description
+ “ #
x SR ]
2 Python Language Modules B crom vazms ot | En fetailed description for
R’ R Llanguage Modules B seorm Moot
Em Statistical Functions | Quick Hel >
+ uick Help
= Tl e 1
o Text Analytics .
A Time Series
L
[ web service o ®— @ . 3

Sekil 1.3 Microsoft Azure Machine Learning Studio ¢alisma ekrani

Microsoft Azure Machine Learning Studio, yapay zekd model egitimi, dagitimi ve
varlik yonetimi i¢in diisiik kod ve kod icermeyen segenekler sunan web {izerinde ¢alisan
bulut tabanli bir hesaplama platformudur. Veriye gore, tahmine dayali analitik ¢oztiimler
olusturmak, test etmek ve dagitmak i¢in kullanilan bulut tabanli bir hizmettir. Azure
Machine Learning Studio (AzureMLS), makine 6grenimi modelleri olusturmak igin
kullanilabilen bir siiriikle ve birak aracidir. Olusturulan modeller, MS Excel gibi 6zel
uygulamalar tarafindan kolayca kullanilabilecek web servisleri olarak yayinlanabilir.
Veri kiimeleri ve analiz modiilleri siirlikle birak mantig1 ile baglanabilir. Olusturulan
model diizenlenebilir, kaydedilebilir ve tekrar ¢alistirilabilir. Tahmine dayali bir model
olusturulabilir ve baskalar1 tarafindan erisilebilmesi i¢in bir web hizmeti olarak
yayinlanabilir (Barga vd. 2015). Sekil 1.3’de Microsoft AzureMLS web uygulamasi i¢in

ornek bir calisma ekran1 verilmistir.

1.4 Regresyon Yontemleri

Regresyon yontemleri, bir ¢ikis degiskeni ile bir veya daha fazla giris degiskeni

arasindaki bagintiy1 veya iliskiyi tanimlar. Matlab yazilimi i¢inde bulunan arag kutulari,



kaskat vel/veya karma modeller de iginde olacak sekilde dogrusal olmayan,
genellestirilmis ve dogrusal olan regresyon yontemleri tanimlamaya ve kullanmaya
olanak verir. Bir modeli dizayn edip, ¢ikislar1 tahmin etmek veya bu modeli kullanmak,

model performansini 6lgmek veya gorsel olarak ifade etmek i¢in kullanilabilir.

Matlab yazilimi i¢inde bulunan Regression Learner (Regresyon Ogrenici) uygulamast,
cikiglar ile 6nceden belirlenmis bir tahmin edici arasindaki iliskiyi ifade etmeden daha
kompleks tahmin egrilerini igermek igin parametrik olmayan yontemleri de igerir.
Egitim bittikten sonra, sahada uygulama devreye alindigindan egitilmis modeli yeni

veriler kullanarak tahminlemeler yapabilir.

Matlab Regression Learner uygulamasi i¢inde bulunan ve bu tez ¢aligmasinda kullanilan

modeller 6zet bir sekilde devam eden boliimlerde ifade edilmistir:

1.4.1 Dogrusal regresyon modelleri (Linear Regression Models)

Istatistikte, bir sistem yamit1 ile giris degiskeleri arasindaki iliskiyi modellemek icin
onerilmis bir yaklagimdir. Giris degiskeni bir adet ise basit dogrusal regresyon olarak
ifade edilirken; birden ¢ok giris degiskeni olan siireglere coklu dogrusal regresyon denir
(Freedman 2009). Coklu dogrusal regresyon, ¢ok degiskenli dogrusal regresyonda
birden ¢ok iligkili bagimli degiskenin tahmin edildigi durumdan farklidir (Rencher &
Christensen 2012).

Verilerden ¢ikartilan dogrusal tahmin fonksiyonlari kullanilarak iligkiler modellenir
(Muggeo 2003). Giris degiskenlerin degerleri verilen cevabin bir fonksiyonu oldugu
degerlendirilir; ancak bazi durumlarda, kosullu biiyiikliikler de kullanilabilir. Dogrusal
regresyon, degiskenlerin ortak olasilik dagilimindan farkli olarak, yanitin olasilik
dagilimina dikkat eder (Neter vd. 1996).

Dogrusal bir regresyon modeli, bir bagimli degisken (y) ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken (X) arasindaki iliskiyi tanimlar. Bagimli degisken, yanit degiskeni olarak da

adlandirilir. Bagimsiz degiskenlere agiklayici veya tahmin edici degiskenler de denir.
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Siirekli aciklayict degiskenler ayni zamanda ortak degiskenler olarak adlandirilir ve
kategorik degiskenler de faktor olarak adlandirilir. Tahmin degiskenleri lizerindeki
gbzlemlerin matrisi X'e genellikle tasarim matrisi denir (Seber & Lee 2012). Coklu

dogrusal regresyon modeli su sekilde ifade edilebilir:
Vi = ,80 + BlXil + BZXiZ + -+ BpXip + &, i = 1, e, (11)

burada; y; i. yanit, B k. katsay1, B, sabit, X;; j. tahmin degiskenini igin i. gozlem,

J=1,....p ve g; rastgele hata olarak ifade edilen giiriiltii terimidir.

1.4.2 Gauss siireg¢ regresyonu (Gaussian Process Regression)

Gauss siire¢ regresyonu (GPR) modelleri, parametrik olmayan c¢ekirdek tabanl
olasiliksal modellerdir. Bir egitim veri kiimesi olsun {(x;,y;);i = 1,2, ...,n}, burada

Xi€ER d

ve yi €R olarak alinmistir. GPR modeli, yeni giris vektorii x ve egitim verileri
gdz Oniine alindifinda, yyeni yanit degiskeninin degerini tahmin edilmesini ele alir.

Dogrusal bir regresyon modeli su sekildedir:

y=x1 gz, (1.2)

burada e~N(0,0 2)’dir. Hata varyansi o° ve /8 katsayilar1 verilerden tahmin edilmektedir.
Bir GPR modeli, bir Gauss siirecinden (Gauss Process) gizli degiskenleri, f(xj),
1I=1,2,...,n ve agik temel fonksiyonlar, h'yi tanitarak yaniti agiklar. Gizli degiskenlerin
kovaryans fonksiyonu, yanitin diizgiinliigiinii elde ve temel fonksiyonlar x girislerini p

boyutlu bir 6zellik uzayina yansitir.

Gauss siireci, bir dizi rasgele degiskendir, dyle ki sonlu sayida ortak Gauss dagilimi
vardir. Eger f(x),x € R® bir Gauss siireci ise, n gdzlem Xy, Xz,..., Xn verildiginde, f(x,),
f(x,),..., rasgele degiskenlerinin ortak dagilimi (xn) Gaussian'dir. Bir Gauss siireg,
ortalama fonksiyonu m(x) ve kovaryans fonksiyonu, k(x,x") ile tanimlanir. Yani, eger

f(x),x € R bir Gauss siireciyse, o zaman E(f(x)) = m(x) olarak tammlanir ve

Cov[f(x), f(x)] = E[{f (x) —m)Hf(x'} = m(x'}] = k(x,x") “dir.
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Model su sekilde ifade edilirse;

h() T g+(x), (1.3)

burada f(x)~GP(0,k(x,x"))’dir ve h(x), R"deki orijinal dzellik vektorii x'i R™deki yeni bir
ozellik vektorii h(x)'e dondstiren bir dizi temel islevdir. g, temel fonksiyon
katsayilarinin vektoriidiir. Bu model bir GPR modelini temsil eder (Williams &
Rasmussen 2006).

1.4.3 Regresyon agagclari (Regression Trees)

Karar agaci, bir agag¢ yapisi seklinde regresyon veya smiflandirma modelleri olusturur.
Bir veri kiimesini giderek daha kiiclik alt kiimelere ayirirken ayni zamanda ilgili bir
karar agac1 asamali olarak gelistirilir. Nihai sonug, karar diiglimleri ve yaprak diiglimleri
olan bir agactir. Bir karar diiglimiiniin (6rn., Goriiniim), her biri test edilen 6znitelik igin
degerleri temsil eden iki veya daha fazla dali (6rn., Giinesli ve Yagmurlu) vardir.
Yaprak diigiimii (6rn. Oyun Siiresi) sayisal hedefle ilgili bir karar1 temsil eder. En iyi
tahmin ediciye karsilik gelen bir agacgtaki en tistteki karar diiglimiinii kok diiglimii adi
verilir (Sayad 2022). Karar agaglari hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilir.

Ornek bir karar agaci yapisi Sekil 1.4’de verilmistir.

4| Gorinim Ii

Tahmin Degiskenleri | Hedef | T Yagmur
Gorlinim  Sicaklik Nem Riizgar c..vu".
Siiresi

Yafimur Sicak  Yiksek | Yok 26
Yagmur Sicak  Yiksek Var 30
Ginesy Sicak  Yiiksek Yok 46
Glineg Normal  Ylksek | Yok 52

4{ Ruzgar li 4{ Sicaklik li
Ginesg Sofuk  Normal Yok 62
Yagmur  Normal  Yiksek Yok 35

! ¥ ¥ ¥
Var [ Yok Sicak Normal Soguk }
477 265 38 2T 5 41

Sekil 1.4 Ornek bir karar agac1 yapist

Karar agaglar1 veya simiflandirma ve regresyon agaclari, verilere verilen yanitlar1 tahmin
eder. Bir yanit1 tahmin etmek i¢in, kok (baslangi¢) diigiimiinden bir yaprak diigiimiine

kadar agactaki kararlar izlenir. Yaprak diiglim yanmiti igerir. Siniflandirma agaglari,
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'dogru’ veya 'yanlis' gibi kategorik yanitlar verir. Regresyon agaglari ise skaler cevaplar

verir (Breiman vd. 2017).

Matlab yazilimindaki karar agaglari ikilidir (binary). Bir tahmindeki her adim, bir
tahmin edicinin (degisken) degerinin kontrol edilmesini igerir. Ornegin, Sekil 1.5’de

basit bir siniflandirma agact verilmistir:

¥ <08 Sl >=05

' »

Sekil 1.5 Basit bir siniflandirma agaci.

Bu agac, siniflandirmalart x1 ve x2 olmak iizere iki dngoriiciiye dayali olarak tahmin
eder. Tahmin etmek icin, bir iicgen (A) ile temsil edilen en iist diigiimden baslanir. Ik
karar, x1'in 0,5'ten kiiciik olup olmadigidir. Eger Gyleyse, soldaki dal takip edilir ve
agacin verileri tip 0 olarak smiflandirdig goriiliir. Bununla birlikte, x1 0,5'1 asarsa, sag
alt iicgen diiglime dogru sag dal takip edilir. Burada aga¢, x2'nin 0,5'ten kiiciik olup
olmadigini sorar. Agacin verileri tip 0 olarak siniflandirdigini gérmek i¢in sol dal takip
edilir. Diger durumda ise, sag dali takip edilir ve agacin verileri tip 1 olarak

siiflandirdigini goriiliir (Anonymous 2022a).

1.4.4 Karar destek makineleri (Support Vector Machines)

Destek vektor makinesi (SVM) analizi, ilk olarak 1992'de Vladimir Vapnik ve
meslektaglar tarafindan tanimlanan siiflandirma ve regresyon i¢in popiiler bir makine
ogrenme aracidir (Vapnik 1999). SVM regresyonu, ¢ekirdek islevlerine dayandigi igin
parametrik olmayan bir teknik olarak kabul edilir (Chen vd. 2006).
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Matlab  yaziliminda dogrusal epsilon-duyarsiz  SVM  (e-SVM)  regresyonu
uygulanmaktadir. e-SVM regresyonunda, egitim veri kiimesi, tahmin degiskenlerini ve
gbzlemlenen yanit degerlerini igerir. Amag, her X egitim noktasi igin y,'den &'den biiyiik
olmayan bir degerle sapan ve ayn1 zamanda miimkiin oldugu kadar diiz olan bir f(x)

fonksiyonu bulmaktir (Huang vd. 2006).

Xp'nin gozlemlenen yanit degerleri Y, olan ¢ok degiskenli bir N gézlem seti oldugu bir

egitim verisi kiimesi oldugunu varsayalim. Dogrusal fonksiyonu bulmak i¢in:

fx)=x'B+D, (1.4)

ifadesinden faydalanilir. Miimkiin oldugunca diiz oldugundan emin olunmak suretiyle,
minimum norm degeri (5'f) ile f(X)'i bulunur. Bu islem, minimize edilecek disbiikey bir

optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir.

1
18 =588, (15)
¢'dan daha diisiik bir degere sahip tiim artiklara tabidir; veya su denklem ile ifade edilir:
vy, — (B +b)| < € (1.6)

1.4.5 Agaglar toplulugu (Ensemble of Trees)

Topluluk 6grenimi, birden fazla modelden gelen tahminleri birlestirerek daha iyi
tahmine dayali performans arayan makine Ogrenimine yonelik genel bir meta
yaklasimdir  (Biihlmann 2012). Tahmine dayali modelleme problemi igin
gelistirebilecek goriiniiste siirsiz sayida topluluk olmasina ragmen, topluluk 6grenimi
alanina hakim olan {i¢ yontem vardir. Toplu 6grenme yoOntemlerinin ii¢ ana sinifi,
torbalama (bagging), istifleme (stacking) ve giiclendirme (boosting) ve her bir yontemin
ayrintili bir sekilde anlagilmasi ve bunlar1 tahmine dayali modelleme projenizde dikkate

almak onemlidir (Brownlee 2022).

Esasinda giinliik hayatta planlama i¢in Karar Agaci teknigini farkinda olmadan
kullaniriz. Isletmeler, daha iyi kararlar almak ve daha fazla kar elde etmek igin karar
agaclar1 gibi bu denetimli makine 6grenimi tekniklerini kullanir. Tek bir karar agaci

kullanmaktan daha iyi tahmin performansi {iretmek i¢in birkac¢ karar agacini birlestiren
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topluluk yontemleri kullanilmaktadir. Topluluk modelinin arkasindaki ana ilke, bir grup

zay1f 6grenicinin giiclii bir 6grenici olusturmak icin bir araya gelmesidir.

Torbalama (Bootstrap Aggregation - Bagging) tekniginde amag, bir karar agacinin
varyansini azaltmaktir. Buradaki fikir, degistirme ile rastgele secilen egitim 6rneginden
birkag veri alt kiimesi olusturmaktir. Boylece, her bir alt kiime verisi koleksiyonu, karar
agaclarmi egitmek icin kullanilmaktadir. Sonug olarak, farkli modellerden olusan bir
topluluk elde edilir. Tek bir karar agacindan daha saglam olan farkli agaglardan gelen

tim tahminlerin ortalamasi kullanilir.

Istifleme (stacking), birgok farkli model tiiriiniin ayni1 verilere yerlestirilmesini ve
tahminlerin en iyi sekilde nasil birlestirilecegini 6grenmek igin bagka bir modelin

kullanilmasini igerir.

Giiglendirme (boosting), bir tahmin ediciler koleksiyonu olusturmak i¢in baska bir
topluluk teknigidir. Bu teknikte, 6grenciler, ilk 6grenenlerin verilere basit modeller
uydurmas1 ve ardindan verileri hatalara kars1 analiz etmesiyle sirayla 6grenilir. Baska
bir deyisle, ardisik agaglar (rastgele 6rnek) yerlestirilir ve her adimda amag, onceki

agactan net hatayr ¢cozmektir (Nagpal 2022).

1.4.6 Sinir aglar1 (Neural Networks)

Bir sinir ag1, biyolojik néronlarin bir ag1 veya devresidir veya modern anlamda, yapay
noronlardan veya diiglimlerden olusan bir yapay sinir agidir (Hopfield 1982). Bu
nedenle, bir sinir ag1 ya biyolojik néronlardan olusan biyolojik bir sinir agidir ya da
yapay zekad problemlerini ¢ozmek icin kullanilan bir yapay sinir agidir. Biyolojik
noronun baglantilari, yapay sinir aglarinda diiglimler arasindaki agirliklar olarak
modellenir. Pozitif bir agirlik, uyarici bir baglantiyr yansitirken, negatif degerler,
engelleyici baglantilar anlamina gelir. Tiim girdiler bir agirlikla degistirilir ve toplanir.
Bu aktiviteye lineer kombinasyon denir. Son olarak, bir aktivasyon fonksiyonu ¢iktinin
genligini kontrol eder. Ornegin, kabul edilebilir bir ¢ikt1 araligi genellikle 0 ile 1

arasindadir veya -1 ile 1 arasinda olabilir.
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Bu yapay aglar, tahmine dayali modelleme, uyarlamali kontrol ve bir veri seti
aracilifiyla egitilebilecekleri uygulamalar i¢in kullanilabilir. Deneyimden kaynaklanan
kendi kendine 6grenme, karmasik ve goriiniiste ilgisiz bir bilgi kiimesinden sonuglar

cikarabilen aglar i¢inde gergeklesebilir.

Hedef
- 5
S

- o /"’..-- --..\\_
Maronlar arasinda agirlik
. : N . Cikis f |
Ginig (w) ve bias (b) degerleri ———=—®|Karsilastir|
iceren sinir ag b /

\_.__ __._/

F Y

Adirhik ve bias'lan gincelle

Sekil 1.6 Sinir aglarinin ¢alisma yapisi

Bilim insanlari, insan beyninin iistiin 6zelliklerini matematiksel olarak modellemek i¢in
beynin nérolojik ve fiziksel yapisindan esinlenmislerdir. insan beyninin davranislarini
modelleyebilmek icin yapay ndron ve yapay ag modelleri 6nerilmistir (Sagiroglu vd.
2003). Bu sekilde, yapay sinir aglart (YSA) adi verilen yeni bir ¢alisma alani
dogmustur. YSA dedigimiz yap1, insan beyninden ve beyinin yapi tasi olan ndronlardan
esinlenen ve belirli bir fonksiyonu yerine getirme yetenegine sahip bir sistem olarak

tanimlanabilir. Sekil 1.6’da YSA’nin genel blok diyagrami goriilmektedir.

Katmanli YSA mimarisi, sinir hiicrelerinin yani noronlarin birbirleri farkli topolojilerde
baglanmasindan olusur. Bu bilesenler insan sinir sisteminden esinlenerek
gerceklestirilmistir. Bir fonksiyonu icra etmek igin bir sinir ag1, ndronlar arasindaki
baglantilarin ¢arpan veya katsayr degerlerini optimize ederek egitilebilir. Sekil 1.7°de
bir ndron modeli verilmistir. Bir sinir diigiimii; giris degerleri, agirliklar, toplama iglemi,
transfer fonksiyonu ve ¢ikis degeri olmak iizere 5 boliimden olusmaktadir. Insan
beynine benzer sekilde YSA, bir 6grenme asamasindan sonra bilgiyi alma, hiicreler

arasindaki agirliklar ile bu bilgiyi kaydetme ve genelleme yetenegine sahip bir paralel
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islemcidir. Ogrenme siireci, istenilen amaci elde etmek igin agirliklarinin yenilenmesini

saglayan 0grenme algoritmalarini igerir.

p1 I:z' -,
pz I:.-"_'x
- n 3
5 O s — F —
WAR b
Pn

Sekil 1.7 Yapay néron modeli

Sekil 1.7°de, R: sinir aginin giris sayisi, p: giris degerleri, w: girisler ile ndron
arasindaki agirhk c¢arpanini, b: ndronun bias (6teleme) degerini, f: transfer
fonksiyonunu, a: ¢ikis degerini belirtmektedir. Girisler once agirliklar ile ¢arpilir ve
hepsi toplanir. Ardindan bias degeri ile Gtelenir ve transfer fonksiyonundan gegirilerek
¢ikis hesaplanir. Transfer fonksiyonu lineer ya da lineer olmayan bir fonksiyondur. Bu
basit modelde, giris ile ¢ikis arasinda bir matematiksel fonksiyon bagintis1 kurulmustur.
Noronun istenen ¢ikisi verebilmesi icin w ve b degerlerinin optimize edilmesi
gerekmektedir. YSA noéron modelinin matematiksel ifadesi su sekildedir (Aslantas &
Kurban 2007):

= f(z wip; + b) (L.7)

1.5 Regresyon Hata Metrikleri

Bu boéliimde deneylerde kullanilan hata metrikleri verilmistir. Bu metrikler modelin

olmasi gereken (arzu edilen) ¢ikisi ile modelin irettigi tahmin ¢ikiginin birbirine ne
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kadar benzedigi veya tahmin ¢ikislarinin olmasi gereken ¢ikisa gére ne oranda hata

icerdigini tespit etmek ve modelleri birbirleri ile kiyaslamak i¢in kullanilmaktadir.

1.5.1 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE)

Istatistikte, ortalama mutlak hata (MAE), ayn1 deneyi ifade eden eslestirilmis gdzlemler
arasindaki hatalarin bir Olciisiidiir. y'ye karst X Ornekleri, tahmin edilene kars
gbzlemlenene, sonraki zamana karsi ilk zamana ve bir 6l¢lim teknigine karsi alternatif
bir ol¢iim teknigine iliskin karsilastirmalar1 icerir. MAE, 6rnek boyutuna bdliinen

mutlak hatalarin toplami olarak hesaplanir (Willmott & Matsuura 2005):

n L — .
MAE = % (1.8)

burada y; tahmin edilen degerler, X; ise gergek degerlerdir. Diisiik MAE degeri daha iyi
eslesme oldugu anlamina gelir. MAE’nin en diisiik degeri 0’dir ve hatanin da 0

oldugunu ifade eder.

1.5.2 R? (R Kare)

[statistikte, R® veya r? ile gosterilen ve "R kare" olarak telaffuz edilen belirleme
katsayisi, bagimsiz degisken(ler)den tahmin edilebilen bagimh degiskendeki
varyasyonun oranidir. Temel amaci, diger ilgili bilgilere dayanarak gelecekteki
sonuglarin tahmini veya hipotezlerin test edilmesi olan istatistiksel modeller baglaminda
kullanilan bir istatistiktir. Model tarafindan agiklanan sonuglarin toplam varyasyonunun
oranina dayali olarak, model tarafindan ne kadar 1yi gozlemlenen sonuglarin
tekrarlandiginin bir 6l¢iisiinii saglar (Draper & Smith 1998; Glantz & Slinker 2001). R?
degeri 0-1 arasindadir. Deger 1’e ne kadar yaklasirsa hatanin azaldig1 ve eslesmenin

artt1g1 yorumu yapilir ve su sekilde hesaplanir:

_ SSres
SStot

R%2=1
n (1.9
SSres = Z(Yi - xi)z
i=1
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n
SStot = Z()’i - 3_’)2
i=1

burada y; tahmin edilen degerler, x; gercek degerler, y ise y degerlerinin ortalamasidir.

1.5.3 Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean Squared Error —- RMSE)

Kok ortalama kare hata (RMSE), bir model veya tahmin edici tarafindan tahmin edilen
degerler (6rnek veya popiilasyon degerleri) ile gozlemlenen degerler arasindaki
farklarin siklikla kullanilan bir 6lgiistidiir (Ke vd. 2013). RMSE, tahmin edilen degerler
ile gézlemlenen degerler arasindaki farklarin ikinci 6rnek momentinin karekdkiinii veya
bu farklarin ikinci dereceden ortalamasimi temsil eder. Hesaplamalar tahmin i¢in
kullanilan veri 6rnegi iizerinden yapildiginda bu sapmalara artik denir ve drnek dist

hesaplandiginda hatalar (veya tahmin hatalari) olarak adlandirilir:

n . — x.)2
RusE = |20 = %) (1.10)

n
burada y; tahmin edilen degerler, X; ise ger¢ek degerlerdir. Diisiik RMSE degeri daha iyi
eslesme oldugu anlamina gelir. RMSE’nin en diisiik degeri 0’dir ve hatanin da 0

oldugunu ifade eder.

1.6 Tezin Amaci

Diinyanin pek c¢ok bolgesinde mevcutta calisan pompalarin  verimleri takip
edilmemektedir (Qureshi 2020). Anlik pompa verimlerinin hesaplanmasiyla pompanin
verim egrisi iizerinde dogru noktada calisip calismadigi belirlenebilir. Piyasadaki
yiiksek verimli pompalarin verim egrileri ile karsilastirma yapilarak pompanin

degistirilmesi ile olmas1 gereken pompa verimine ne kadar yaklasildig: tespit edilebilir.

Piyasadaki verimli dalgic pompalarin uzman gorislerince diizeltilmis katalog verileri

kullanilarak debi ve olmasi gereken ideal pompa & motor verimi (sistem verimi)
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arasinda bir baginti kurulabilirse, SCADA sistemlerinde anlik gii¢, debi, basing ve
dinamik su seviyesi bilgilerinden pompanin anlik verimi ile olmasi1 gereken ideal verimi
kiyaslanabilir. Bu tez ¢alismasinda, bir dalgic pompanin debisi ve basma yiiksekligi ile
ideal sistem verimi ve dolayisiyla ideal sistem gii¢ tiiketimi arasindaki iliskinin
modellenmesi i¢in yapay zekd regresyon teknikleri kullanilmistir ve sonuglar hem
yazilimsal olarak simiilasyon ile hem de deneysel olarak karsilagtirilmigtir. Bu
calismada, bir pompanin kendi igerisinde pompanin degistirilmeden c¢alisabilecegi
verimli noktanin bulunmasi yerine pompanin degistirilmesi ile elde edilebilecek en iyi

verim ve dolayisiyla en az enerji tiiketiminin tespiti amaglanmistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER VE/VEYA KAYNAK OZETLERI

Su temin sistemlerinde enerji verimliliginin arttirilmasi, siirdiiriilebilir kalkinma i¢in ¢ok
onemli ve vazgegilmezdir. Bu islemler, s1zint1 tespiti, tiiketim analizi, pompa sistemleri
optimizasyonu, depolama/iiretim rezervuar sistemleri dengesi ve gercek zamanli
operasyon i¢in izleme sistemlerini ve ayrica su temin sistemlerinde enerji verimliligi

iyilestirmelerini igerir (Coelho 2016).

Pompa verimi ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde; bir pompa grubunun
verimlilik ve gii¢ karakteristiklerinin incelendigi bir ¢alismada sabit ve degisken frekans
ile pompalar siiriilerek bir kiyaslama yapilmistir (Ulanicki vd. 2008). Bir bagka
caligmada ise su dagitim sistemlerinde degisken hizli pompa veriminin
degerlendirilmesi amaciyla, sistem verimliligini artirmanin ve dolayisiyla enerji
tilketimini azaltmanin yollarma dair bir fikir saglamak i¢in degisken hizli pompalari
(elektrik motorlari, degisken frekansl siirticiiler ve pompalarin kendileri dahil) i¢eren su
dagitim sistemi bilesenleri hakkinda kapsamli bir tartigma saglamayir amaclayan
caligmalar yapilmistir. Ayrica motor tiplerinin se¢imine, boyutlandirmaya, pompanin
gorev dongiisiine (zaman ve siire orani), kurulumdan kaynaklanan kayiplara ve motor
arizalarina 6zel onem verilmis ve tiim bu faktorler, motor siiriicii/pompa sisteminin
verimliligini etkiledigi gosterilmistir (Marchi vd. 2012). Diger bir ¢alismada, pompa
performansinin degerinin ne olmast gerektigini aciklayarak enerji maliyetlerini
belirlemeyi iyilestirme amaciyla 226 ticari pompa incelenmis ve optimum ¢alisma
noktasindaki verim ve debi, basma yiiksekligi ve pompa tipi gibi diger degiskenler
kaydedilmistir. Sonug olarak, pompa performansi ile tahliye akisi arasinda giiglii bir
iligki tespit edilmistir (Martin-Candilejo vd. 2019). Farkli bir ¢alismada ise, motor giicii
ve pompa basma yiiksekliginin acik bir ifadesi ile sanal bir pompa su akis dlcer (sanal
debimetre) gelistirilmistir. Ik olarak, birden fazla bagiml faktérii birlestirerek motor
verimi motor giiciinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmis, daha sonra pompa
verimliligi fonksiyonu pompa mil giicli ve basma yiiksekligi ile yeniden yapilandirilmis
ve son olarak sogutulmus su iizerinde sanal bir pompa su debimetresi gelistirilmis ve
dogrulamak i¢in deneyler yapilmistir (Wang vd. 2016). Farkli bir yaklagim olarak,

fotovoltaik panellerin pompalama sistemlerinde standart siiriiciilerin uygulanmasini
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temel alinmisg ve prosediiriin ana kurallar1 agiklanarak standart pompa iireticilerinin
verilerinden performansini tahmin etmek igin bir model sunulmustur (Alonso Abella vd.
2003). Pompa verimi tahminine yonelik bir ¢alismada hiz ayarli egrilerin tahmini igin
yeni bir yaklagim onerilmis ve iki farkli pompanin kullanildig1 6n sonuglar sunulmus ve
tartisilmistir. Onerilen yontem, modelleme araglarinda etkin bir sekilde kullanilma
potansiyelini gostererek, pompalarin davranigini tatmin edici bir sekilde tahmin etme
yetenegine sahip oldugu ifade edilmistir (Coelho & Andrade-Campos 2016). Bir baska
calismada ise Hong Kong'un yiiksek binalarindaki su tedarik sistemleri igin
kullanimdaki su pompasi verimliligini arastirilmistir. 20 yiiksek su tedarik sistemi
anketinden degerlendirilen pompalama verimlilikleri, kurulum siiresinin bir fonksiyonu
olarak sunulmustur. Kullanimdaki pompa verimliligi ifadeleri ve pompa degistirme
zaman tespit edilmistir (Wong vd. 2014). Yapay sinir aglar ile gergeklestirilen bir
calismada bir fotovoltaik su pompalama sisteminde su akis hizinin tahmini amaciyla
farkli tahmin yontemleri arastirilmis ve karsilastirilmistir (Haddad vd. 2015). Bir grup
arastirmaci ise hesaplamali akiskanlar dinamigi yontemleri ile pompa performanslarinin

tahminini ve simiilasyonunu gergeklestirmislerdir (Ding vd. 2011; Li vd. 2017).

Bunlarin haricinde sistem verimini artirmak amaciyla yapilan diger ¢alismalarda da,
pompa konumu (Dandy & Hewitson 2000), pompa kapasitesi (Dziedzic & Karney
2016), pompa tipi (Stokes vd. 2015), gii¢ (Kim & Mays 1994), pompalama yiiksekligi
(Schwartz vd. 2016), pompalama cizelgesini temel degiskenler olarak kullanarak
tasarimi optimize etmeye karar veren (Ostfeld & Tubaltzev 2008) veya basinci

diizenleyen (Capelo vd. 2017) yontemler 6nerilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bir pompanin anlik su debisi ve basma yiiksekligi biliniyorsa pompa iireticilerinin
pompa se¢im araglar1 yardimiyla ideal pompa segilebilir ve bu ideal pompanin
kullanilmast durumunda pompa motor sisteminin ne kadar enerji tiiketecegi de
Ogrenilebilir. Pompanin anlik enerji tiiketimi ile idealde tiiketecegi enerji kiyaslanarak
mevcuttaki pompanin verimli mi verimsiz mi oldugu veya verimsiz ise ne kadar oranda
verimsiz oldugu tahmin edilebilir. Ancak burada en biiylik sorun, pompa iireticilerinin
pompa secim programlarinda kullandiklar1 verilerde belirli standartlar dahilinde marjlar
belirlemesidir. Dolayisiyla, kataloglardaki teorik verilere gore se¢im yapildiginda
sahada problemlerle karsilasilmaktadir. Ayrica, yerli ve yabanci pek ¢ok pompa iireticisi
bulunmaktadir. Her pompa tireticisi kendi iirliniinii 6n plana ¢ikarmak i¢in resmi izin
verilen sapma paylari dahilinde katalog verileri olusturmakta ve pompa se¢im

yazilimlari tiretmektedirler.

Bu tez calismasinda, yerli ve yabanci onde gelen dalgi¢ pompa iireticilerinin katalog
verileri, bu alanda uzman kisilerin ve saha tecriibesi olan profesyonellerin tecriibeleri ile
birlestirilerek ayrica 6zel bir laboratuvarda yapilan pompa testleri sonucu elde edilen
veriler goz 6niinde bulundurularak 8 m*/h’den 215 m*h debiye kadar olan pompalarin
anlik debi, anlik basma yiiksekligi ve ideal verim (pompa, motor ve pompa+motor)
dolayisiyla ideal enerji tiiketim veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi
sayesinde anlik debi ve anlik basma yiiksekligi ile ideal pompa+motor enerji tiiketimi
degeri arasinda bir model kurulmas1 amaglanmistir. iki giris bir ¢ikisa sahip olan bu
problem i¢in 407 adet veri gerek katalog verileri gerek uzman goriisleri gerekse de
laboratuvar testleri ile elde edilmistir. Bir pompanin debisi, basma yliksekligi ve verimi
biliniyorsa enerji tiiketimi de hesaplanabilir. Dolayisiyla sistemin ¢ikisi olarak ya ideal
sistem verimi ya da ideal enerji tiikketimi parametrelerinin birinin kullanimi yeterlidir.
Ciinkli, verim biliniyorsa enerji tiiketimi, enerji tiiketimi biliniyorsa verim

hesaplanabilir. Sekil 3.1’de dnerilen tahmin modelinin blok diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.1 Onerilen tahmin modelinin blok diyagrami

Anlik debi ve basma yiiksekligine ihtiya¢ duyulan bu model, kabul edilebilir bir hata
orani ile hazirlanan veri kiimesini igerirse ve ileride bu kiimede olmayan veriler ile
karsilagtiginda genellestirme yaparak tutarli sonuglar verecek hali getirilebilirse, mevcut
SCADA yazilimlarina entegre edilerek anlik olarak debi ve basma yiiksekliginin
izlenebildigi dalgic pompalarin oldugu kuyularda mevcuttaki pompanin verimli olup
olmadigini, verimli degilse verimli bir pompa ile degisim yapildiginda ne kadar enerji
tasarruf elde edilebilecegini, hangi pompanin secilmesi gerektigini tahmin edebilecektir.
Bu tahmin modeli, yapay zeka sistemlerinin ruhuna uygun olarak, bir pompa se¢im
uzmanin taklit ederek, bu konuda herhangi bir bilgisi olmayan son kullanicilart ve
operatorleri yonlendirebilecektir. Kullanicilar basit bir sekilde enerji tasarrufu
yapabilmek i¢in ne tiir bir adim atmalar1 gerektigini, yapilacak revizyonlarin isletme ve

Oomiir devir maliyetlerini hesaplayabileceklerdir.

3.1 Materyal ve Veri Elde Etme

Pompa verimi (% olarak 0 ile 1 arasinda) su sekilde hesaplanir:

Q XHm
Npompa = 55 2z 5

burada Q su debisi (m*h), Hm basma yiiksekligi (metre) ve P ise sistemin enerji
tiketimidir (kKWh).

Sistem verimi ise su sekilde hesaplanir:

Nsistem = Npompa X Nmotor
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Sekil 3.2 Envest firmasi pompa test laboratuvari (Kayseri, 2022).

Bu tez ¢alismasinda, katalog verisi olarak Grundfos firmasinin SP serisi derin kuyu
dalgic pompalarinin basma yiiksekligi, debi ve en iyi isletim noktasindaki maksimum
verim degerleri Product Selection web sayfasi {izerinden elde edilmistir (Anonymous
2022b). Katalog degerleri belirli toleranslar dahilinde hazirlandigindan dolay1
1SO9906:2012 3B standardina uygun olarak Hm ve pompa verim degerleri 0.92 — 0.95
araliginda bir katsay1 kullanilarak diizeltilmistir.
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Sekil 3.3 Pompa katalog verilerinin derlenmesi ve uzman gorisleri ile diizenlenmesi
(Kayseri, 2022)

Motor verimleri de pompa giicii ile orantili olarak yine kataloglardan baz alinmak
suretiyle uzman goriisii ile diizeltilmistir. Katalog degerleri ham haliyle kullanilmamus,
pompalar konusunda 30 yili agkin tecriibesi olan alan uzmanlarinin saha deneyimleri ve
laboratuvar testleri sonucu elde ettigi birikim ile degerlendirilmistir. Veri elde
edilmesinde kullanilan test laboratuvar: ve uzman goriislerinin alinmasi agamalar1 Sekil
3.2 ve 3.3°de swrastyla verilmistir. Veri kiimesi olusturulurken sadece Grundfos
firmasinin Uriinleri temel alinmamis bunun yani sira gerek katalog gerekse saha testleri
ile oldukca iyi verimler verebilen impo, Ustiinel, Nemutlu, Mutlusu ve Ferat pompa gibi
yerli ireticilerin {drlinleri de kapsama alinmistir. Dolayisiyla olusturulan veri
kiimesindeki degerler spesifik olarak bir marka modeli isaret etmekte olmayip, ilgili
debi grubunda ve fan kademe sayisinda bir anlamda tiim iireticilerin ortalamasini temsil
etmektedir. Sekil 3.4’de SP 95-11 pompasinin 50 Hz isletim i¢in performans (debi-Hm),
verim, enerji tiiketim ve NPSH egrileri verilmistir. Bu pompa i¢in verim egrisinin tepe
noktasinda Q=88.3 m3/h, Hm=145.1 m, P1=52.4 KW Ve 1,ompa=77.7%"dir. Sekilde
tolerans araliklar1 da verilmistir. Gergeklestirilen laboratuvar testleri ve uzman

tecriibeleri sonucu veri toplama asamasinda bu pompanin 50 Hz’deki isletimi igin
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Q=89.2 m3/h, HM=135.8 m, P1=53.9 KW Ve 7pompa=72.0% olarak diizeltilmis ve

deneylerde bu sekilde kullanilmistir.

H SP 95-11, 3*400 V, 50Hz| et=
[m] - oo | [
olerances: 1IS09906:2012 38
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Sekil 3.4 SP 95-11 pompasinin performans egrileri

Laboratuvar ortamindan ayr1 olarak sahada da pek c¢ok deney gerceklestirilmistir. Bu
deneylerden bir 6rnek olarak Sekil 3.5’de Acigol Belediyesi’nce yeni yapilmis olan bir
sondaj kuyusuna montajlanan pompanin siiriiciilii test panosu verilmistir. Pano
icerisinde uzaktan izleme ve kontrol icin AQUA CNT 100F Kompakt Tip Pompa
Kontrol ve Su Izleme Cihaz1 kullanilmistir. Sekil 3.5°da sahada gerceklesmekte olan
testin uzaktan izlenmesine imkan veren mobil uygulama arayiizii verilmistir. Sekilden
de goriilecegi tlizere pompa veriminin (hidrolik verim) %75.6 ve pompa + motor

veriminin (sistem verimi) %63.1 oldugu tespit edilmistir.

27



Sekil 3.5 Sahada derin kuyu dalgi¢c pompa testi (Acigdl Belediyesi, Nevsehir, 2022)

Pompa verimi, basma yiiksekligine ve debiye gore degismektedir. Modelin basit
olabilmesi i¢in sadece debi ile ideal verim arasinda bir iliski aranabilir ancak daha
yiiksek hassasiyet i¢cin hem basma yiiksekligi hem de debi beraber degerlendirilmistir.
Diger bir yandan, pompanin devri degisince performans ve verim egrileri de
degismektedir. Dolayistyla pompa ve motoru dogrudan kontaktér veya yumusak yol
verici ile degil de degisken hiz kontrol siirticiisii (frekans konvertorii) ile siirmek biiyiik
esneklik saglamaktadir. Diger bir ifade ile, 50 Hz’deki en iyi isletim noktast yerine
farkl frekanslarda farkli basma yiiksekligi ve debilerde de pompanin verimli bir sekilde
isletilmesini miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla, veri kiimesi olusturulan her bir debi-
kademe grubu igin 35, 40, 45, 50 ve 55 Hz’deki en iyi isletme noktalar1 da elde
edilmistir. Boylece modelin siiriicli frekans optimizasyonu da yapabilmesi

amaglanmstir.
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Sekil 3.6 Sahadaki dalgi¢ pompa testinin mobil uygulama ile uzaktan izlenmesi

Dalgi¢ pompalar etiketlenirken 6nce debi grubu ifade edilir ve ardindan pompadaki
kademe (tiirbin, fan veya cark) sayis1 verilir. Debi grubu m*/h cinsinden verilmektedir.
Dolayisiyla, 95-11 etiketi ile isimlendirilen bir pompanin en verimli ¢alisma debisinin
95 mh civarinda oldugu ve 11 adet pompa fanmna (kademeye) sahip oldugu

anlasilmaktadir.

Cizelge 3.1de 8 m® grubu etikete sahip dalgic pompalarin farkli basma
yiiksekliklerindeki (Hm) ve isletme frekansindaki (devir sayisindaki) pompa, motor,
sistem verimleri ve enerji tiiketimleri (P1) verilmistir. Bu debi grubu pompalarda en
diisiik sistemi verimi 8-3 etiketli pompanin 35 Hz’de %17.6 olup en yiiksek sistem
verimi ise 8-110 etiketli pompanin 50 Hz’de %47.2°dir. Bu tablodaki degerlerin her bir
etiket ve frekans degeri kombinasyonu i¢in en iyi isletim noktasindaki debi, basma

yiiksekligi, verim ve enerji tiiketimi degerleri oldugu unutulmamalidir.

Tez kapsaminda incelenen dalgi¢ pompalardan, 17, 30, 46, 60, 77, 95, 125, 160 ve 215

m? grubu pompalarin verileri sirasiyla Cizelge 3.2- 3.10°da verilmistir.
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Cizelge 3.1 8 m3 grubu etikete sahip dalgic pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*h) | Frekans (Hz) | P1 (kWh) Npompa | Nmotor | Msistem
8-3 5,6 6,1 35 0,52 0,549 | 0,320 | 0,176
8-3 6,9 6,9 40 0,64 0,556 | 0,360 | 0,200
8-3 8,8 7,8 45 0,82 0,561 | 0,410 | 0,230
8-3 10,9 8,7 50 1,09 0,565 | 0,420 | 0,237
8-3 13,0 9,6 55 1,33 0,568 | 0,450 | 0,256
8-10 18,3 5,9 35 0,80 0,546 | 0,670 | 0,366
8-10 23,5 6,7 40 1,15 0,551 | 0,680 | 0,374
8-10 29,5 7,6 45 1,58 0,555 | 0,700 | 0,389
8-10 36,5 8,5 50 2,17 0,559 | 0,700 | 0,391
8-10 44,6 9,4 55 2,75 0,563 | 0,740 | 0,416
8-20 35,1 59 35 1,75 0,537 | 0,600 | 0,322
8-20 48,1 6,8 40 2,43 0,543 | 0,680 | 0,369
8-20 58,8 7,7 45 3,12 0,547 | 0,720 | 0,394
8-20 71,7 8,7 50 4,10 0,551 | 0,750 | 0,414
8-20 88,5 9,6 55 5,43 0,555 | 0,770 | 0,428
8-37 68,4 5,9 35 3,34 0,526 | 0,620 | 0,326
8-37 87,5 6,6 40 4,22 0,531 | 0,700 | 0,372
8-37 | 1116 7,5 45 5,60 0,537 | 0,760 | 0,408
8-37 | 1358 8,4 50 7,34 0,540 | 0,780 | 0,421
8-37 | 1628 9,2 55 9,38 0,544 | 0,800 | 0,435
8-58 | 101,4 5,8 35 4,20 0,549 | 0,700 | 0,384
8-58 | 1311 6,6 40 5,66 0,553 | 0,750 | 0,415
8-58 | 171,1 7,6 45 8,21 0,559 | 0,770 | 0,430
8-58 | 210,2 8,3 50 10,52 0,563 | 0,800 | 0,450
8-82 | 1479 59 35 5,74 0,551 | 0,750 | 0,413
8-82 | 1888 6,8 40 7,89 0,555 | 0,800 | 0,444
8-82 | 2399 7,6 45 11,05 0,560 | 0,805 | 0,451
8-82 | 290,2 8,4 50 14,51 0,564 | 0,810 | 0,456
8-110 | 201,8 59 35 7,43 0,559 | 0,780 | 0,436
8-110 | 260,4 6,8 40 10,37 0,564 | 0,820 | 0,462
8-110 | 329,2 7,7 45 14,68 0,568 | 0,822 | 0,467
8-110 | 399,0 8,4 50 19,34 0,572 | 0,825 | 0,472
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Cizelge 3.2 17 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m®h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) [ p0mna | Teaator | Nictem
17-1 4,0 9,9 35 0,24 0,665 | 0,660 | 0,439
17-1 52 10,5 40 0,33 0,669 | 0,670 | 0,448
17-1 6,6 12,0 45 0,47 0,671 | 0,680 | 0,457
17-1 8,2 13,5 50 0,65 0,675 | 0,690 | 0,466
17-5 20,3 10,1 35 1,51 0,670 | 0,550 | 0,368
17-5 26,8 11,4 40 1,99 0,673 | 0,620 | 0,417
17-5 34,4 13,1 45 2,62 0,677 | 0,720 | 0,487
17-5 42,4 14,6 50 3,27 0,679 | 0,760 | 0,516
17-10 | 40,9 10,2 35 2,82 0,671 | 0,600 | 0,403
17-10 | 53,8 11,8 40 3,76 0,675 | 0,680 | 0,459
17-10 | 67,4 13,4 45 4,90 0,678 | 0,740 | 0,502
17-10 | 82,8 14,9 50 6,33 0,681 | 0,780 | 0,531
17-16 | 67,8 10,3 35 4,16 0,672 | 0,680 | 0,457
17-16 | 85,0 11,6 40 5,45 0,675 | 0,730 | 0,493
17-16 | 108,8 13,0 45 7,19 0,678 | 0,790 | 0,536
17-16 | 137,6 14,6 50 9,86 0,681 | 0,815 | 0,555
17-22 | 122,8 11,4 40 7,25 0,674 | 0,780 | 0,526
17-22 | 150,7 12,9 45 9,76 0,678 | 0,800 | 0,542
17-22 | 189,7 14,5 50 13,42 0,681 | 0,820 | 0,558
17-27 | 1144 10,3 35 7,12 0,672 | 0,670 | 0,451
17-27 | 147,9 12,1 40 9,61 0,676 | 0,750 | 0,507
17-27 | 186,0 13,8 45 12,87 0,679 | 0,800 | 0,543
17-27 | 2232 15,0 50 16,33 0,681 | 0,820 | 0,558
17-33 | 1395 10,3 35 8,31 0,672 | 0,700 | 0,471
17-33 | 185,1 11,8 40 11,57 0,676 | 0,760 | 0,514
17-33 | 2251 13,1 45 14,78 0,679 | 0,800 | 0,543
17-33 | 2855 14,8 50 20,54 0,682 | 0,822 | 0,560
17-39 | 160,9 10,4 35 8,47 0,672 | 0,800 | 0,538
17-39 | 207,4 11,9 40 12,29 0,675 | 0,810 | 0,547
17-39 | 267,8 13,5 45 17,69 0,679 | 0,820 | 0,557
17-39 | 330,2 14,9 50 23,82 0,682 | 0,825 | 0,562
17-45| 1944 10,4 35 12,04 0,672 | 0,680 | 0,457
17-45 | 253,0 11,9 40 16,39 0,676 | 0,740 | 0,500
17-45 | 317,1 13,4 45 21,85 0,679 | 0,780 | 0,530
17-45| 390,6 14,9 50 28,01 0,682 | 0,830 | 0,566
17-50 | 268,8 12,1 40 17,47 0,676 | 0,750 | 0,507
17-50 | 344,1 13,8 45 23,81 0,679 | 0,800 | 0,543
17-50 | 423,2 15,5 50 31,42 0,681 | 0,835 | 0,568
17-55 | 229,7 10,3 35 12,05 0,677 | 0,790 | 0,535
17-55 | 298,5 11,8 40 17,19 0,681 | 0,820 | 0,558
17-55 | 370,1 13,1 45 23,27 0,684 | 0,830 | 0,567
17-55 | 465,0 14,7 50 32,68 0,686 | 0,830 | 0,570
17-60 | 247,4 10,2 35 12,85 0,677 | 0,790 | 0,535
17-60 | 323,6 11,7 40 18,47 0,681 | 0,820 | 0,558
17-60 | 412,9 13,3 45 26,36 0,684 | 0,830 | 0,567
17-60 | 500,3 14,8 50 35,40 0,686 | 0,830 | 0,570
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Cizelge 3.3 30 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m®h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) [ 1m0 | Teaator | Neictem
30-1 3,8 16,3 35 0,71 0,620 | 0,380 | 0,236
30-1 4,9 18,6 40 0,90 0,624 | 0,440 | 0,275
30-1 6,1 21,1 45 1,11 0,628 | 0,500 | 0,314
30-1 7,7 23,8 50 141 0,631 | 0,560 | 0,354
30-5 19,0 18,7 35 2,23 0,676 | 0,640 | 0,433
30-5 24,5 21,2 40 2,97 0,679 | 0,700 | 0,475
30-5 31,2 24,2 45 3,96 0,683 | 0,760 | 0,519
30-5 38,1 27,1 50 5,26 0,685 | 0,780 | 0,535
30-10 | 37,9 19,2 35 4,38 0,684 | 0,660 | 0,452
30-10 | 49,6 22,3 40 5,91 0,688 | 0,740 | 0,509
30-10 | 61,3 25,2 45 7,61 0,691 | 0,800 | 0,553
30-10 | 745 28,1 50 10,16 0,693 | 0,810 | 0,561
30-10 | 89,9 30,9 55 13,28 0,695 | 0,820 | 0,570
30-15| 559 19,8 35 6,09 0,687 | 0,720 | 0,495
30-15 | 737 22,2 40 8,26 0,691 | 0,780 | 0,539
30-15| 949 25,3 45 11,63 0,694 | 0,810 | 0,562
30-15| 1144 28,4 50 15,47 0,696 | 0,822 | 0,572
30-20 | 78,7 19,2 35 8,08 0,688 | 0,740 | 0,509
30-20 | 1004 22,0 40 10,87 0,692 | 0,800 | 0,554
30-20 | 1246 24,8 45 14,77 0,695 | 0,820 | 0,570
30-20 | 1525 21,7 50 19,99 0,698 | 0,825 | 0,575
30-25 | 93,0 19,7 35 9,04 0,690 | 0,800 | 0,552
30-25 | 1228 22,5 40 13,32 0,693 | 0,815 | 0,565
30-25 | 1544 25,3 45 18,65 0,696 | 0,820 | 0,570
30-25 | 1944 28,2 50 25,75 0,698 | 0,830 | 0,580
30-30 | 1125 19,9 35 10,97 0,695 | 0,800 | 0,556
30-30 | 143,2 22,4 40 15,28 0,698 | 0,820 | 0,572
30-30 | 183,2 25,3 45 21,85 0,700 | 0,825 | 0,578
30-30 | 2241 28,1 50 29,57 0,703 | 0,825 | 0,580
30-35 | 131,1 19,7 35 12,64 0,696 | 0,800 | 0,557
30-35 | 168,3 22,5 40 18,01 0,698 | 0,820 | 0,573
30-35 | 2195 25,2 45 26,04 0,701 | 0,825 | 0,579
30-35 | 263,2 28,0 50 34,60 0,703 | 0,825 | 0,580
30-39 | 150,7 19,5 35 14,38 0,696 | 0,800 | 0,557
30-39 | 1916 22,1 40 20,13 0,698 | 0,820 | 0,573
30-39 | 2427 251 45 28,51 0,701 | 0,830 | 0,582
30-39 | 295,7 28,0 50 38,59 0,704 | 0,830 | 0,584
30-46 | 1814 19,2 35 17,06 0,695 | 0,800 | 0,556
30-46 | 2334 21,9 40 24,16 0,698 | 0,825 | 0,576
30-46 | 296,7 25,0 45 34,09 0,701 | 0,845 | 0,593
30-46 | 354,3 27,8 50 45,09 0,704 | 0,845 | 0,595
30-54 | 212,0 20,2 35 20,93 0,697 | 0,800 | 0,557
30-54 | 269,7 22,7 40 29,07 0,699 | 0,820 | 0,573
30-54 | 3413 25,0 45 39,45 0,701 | 0,840 | 0,589
30-54 | 4232 28,1 50 54,43 0,704 | 0,845 | 0,595
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Cizelge 3.4 46 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri.

Etiket | Hm (m) | Debi (m*/h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) | Dpompa | Tmotor | Msistem
46-1 4,5 23,8 35 1,00 0,578 | 0,500 | 0,289
46-1 5,7 27,8 40 1,23 0,584 | 0,600 | 0,350
46-1 7,4 32,0 45 1,64 0,589 | 0,670 | 0,394
46-1 8,8 35,8 50 2,02 0,592 | 0,720 | 0,427
46-1 10,6 39,4 55 2,55 0,595 | 0,750 | 0,446
46-4 16,4 30,5 35 3,17 0,660 | 0,650 | 0,429
46-4 22,0 34,2 40 4,42 0,663 | 0,700 | 0,464
46-4 26,5 38,8 45 5,60 0,667 | 0,750 | 0,500
46-4 33,4 43,9 50 7,45 0,670 | 0,800 | 0,536
46-8 33,6 30,2 35 5,66 0,677 | 0,720 | 0,487
46-8 43,0 34,9 40 7,79 0,681 | 0,770 | 0,524
46-8 53,4 39,5 45 10,37 0,684 | 0,810 | 0,554
46-8 66,5 45,0 50 14,39 0,686 | 0,825 | 0,566
46-12 | 51,6 30,8 35 8,80 0,684 | 0,720 | 0,492
46-12 | 64,9 35,2 40 11,62 0,686 | 0,780 | 0,535
46-12 | 82,4 39,9 45 16,02 0,690 | 0,810 | 0,559
46-12 | 99,5 44,2 50 20,98 0,692 | 0,825 | 0,571
46-12 | 121,8 49,2 55 28,48 0,695 | 0,825 | 0,573
46-16 | 69,9 30,8 35 10,68 0,686 | 0,800 | 0,549
46-16 | 854 35,4 40 14,72 0,690 | 0,810 | 0,559
46-16 | 108,8 40,6 45 21,05 0,693 | 0,825 | 0,572
46-16 | 136,7 45,6 50 29,40 0,696 | 0,830 | 0,577
46-20 | 85,0 30,6 35 12,88 0,687 | 0,800 | 0,550
46-20 | 109,7 35,3 40 18,62 0,691 | 0,820 | 0,567
46-20 | 1404 40,3 45 26,73 0,695 | 0,830 | 0,577
46-20 | 169,3 44,8 50 35,25 0,698 | 0,840 | 0,586
46-20 | 207,4 50,2 55 47,91 0,700 | 0,845 | 0,592
46-24 | 102,3 30,5 35 15,41 0,689 | 0,800 | 0,551
46-24 | 1311 35,4 40 22,25 0,693 | 0,820 | 0,568
46-24 | 163,7 40,4 45 30,96 0,697 | 0,835 | 0,582
46-24 | 199,0 45,2 50 41,51 0,698 | 0,845 | 0,590
46-24 | 243,7 50,2 55 56,22 0,701 | 0,845 | 0,593
46-30 | 119,0 33,7 35 19,66 0,695 | 0,800 | 0,556
46-30 | 1535 38,3 40 27,65 0,698 | 0,830 | 0,579
46-30 | 198,1 43,2 45 39,56 0,701 | 0,840 | 0,589
46-30 | 2427 47,3 50 52,56 0,704 | 0,845 | 0,595
46-35 | 146,9 32,6 35 23,09 0,698 | 0,810 | 0,565
46-35 | 189,7 36,9 40 32,60 0,700 | 0,835 | 0,585
46-35 | 239,0 42,3 45 46,62 0,703 | 0,840 | 0,591
46-35 | 286,4 46,9 50 61,78 0,705 | 0,840 | 0,592
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Cizelge 3.5 60 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*/h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) | Dpompa | Tmotor | Msistem
60-2 7,4 36,6 35 1,76 0,598 | 0,700 | 0,419
60-2 10,0 40,2 40 2,36 0,601 | 0,777 | 0,467
60-2 12,0 47,8 45 3,30 0,606 | 0,780 | 0,473
60-2 15,3 51,4 50 4,46 0,609 | 0,790 | 0,481
60-2 18,5 56,4 55 5,80 0,613 | 0,800 | 0,490
60-6 23,6 36,4 35 4,96 0,674 | 0,700 | 0,472
60-6 31,3 43,0 40 7,20 0,680 | 0,750 | 0,510
60-6 38,2 49,3 45 9,38 0,684 | 0,800 | 0,547
60-6 47,1 54,7 50 12,38 0,686 | 0,825 | 0,566
60-6 58,0 61,3 55 16,94 0,689 | 0,830 | 0,572
60-10 | 37,4 39,6 35 8,05 0,696 | 0,720 | 0,501
60-10 | 49,7 44,8 40 11,11 0,699 | 0,780 | 0,546
60-10 | 62,4 50,8 45 15,09 0,702 | 0,815 | 0,572
60-10 | 77,0 57,2 50 20,78 0,704 | 0,820 | 0,577
60-10 | 92,4 63,1 55 27,44 0,706 | 0,820 | 0,579
60-14 | 56,1 38,6 35 10,37 0,702 | 0,810 | 0,569
60-14 | 73,4 44,6 40 15,40 0,706 | 0,820 | 0,579
60-14 | 92,7 51,0 45 22,00 0,710 | 0,825 | 0,585
60-14 | 1116 56,4 50 29,03 0,711 | 0,830 | 0,591
60-14 | 136,7 62,7 55 39,14 0,714 | 0,835 | 0,596
60-18 | 71,6 39,0 35 13,20 0,707 | 0,815 | 0,576
60-18 | 93,0 455 40 19,63 0,711 | 0,825 | 0,587
60-18 | 117,2 51,8 45 27,72 0,714 | 0,835 | 0,596
60-18 | 143,2 57,6 50 37,35 0,716 | 0,840 | 0,602
60-18 | 174,8 63,6 55 49,85 0,719 | 0,845 | 0,607
60-22 | 88,4 39,6 35 16,67 0,714 | 0,800 | 0,571
60-22 | 1125 46,4 40 23,86 0,718 | 0,830 | 0,596
60-22 | 1414 52,5 45 33,58 0,721 | 0,835 | 0,602
60-22 | 173,0 58,5 50 45,67 0,723 | 0,835 | 0,603
60-26 | 101,4 40,9 35 19,20 0,717 | 0,820 | 0,588
60-26 | 133,0 46,6 40 28,25 0,720 | 0,830 | 0,597
60-26 | 169,3 52,9 45 40,32 0,723 | 0,837 | 0,605
60-26 | 204,6 58,5 50 53,56 0,724 | 0,840 | 0,609
60-30 | 118,1 40,8 35 22,26 0,719 | 0,820 | 0,589
60-30 | 148,8 47,0 40 31,80 0,722 | 0,830 | 0,599
60-30 | 187,9 52,8 45 44,71 0,724 | 0,835 | 0,604
60-30 | 2334 58,8 50 61,27 0,726 | 0,840 | 0,610
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Cizelge 3.6 77 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*/h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) | Dpompa | Tmotor | Msistem
77-1 6,1 44,2 35 1,61 0,645 | 0,700 | 0,452
77-1 8,1 51,3 40 2,41 0,650 | 0,720 | 0,468
77-1 10,0 59,8 45 3,37 0,656 | 0,740 | 0,485
77-1 12,2 68,6 50 4,60 0,660 | 0,750 | 0,495
77-1 14,2 76,4 55 5,80 0,663 | 0,770 | 0,511
77-4 23,7 49,9 35 5,85 0,689 | 0,800 | 0,551
77-4 30,9 56,0 40 8,40 0,692 | 0,810 | 0,560
77-4 39,6 64,1 45 12,21 0,695 | 0,815 | 0,566
77-4 | 485 72,7 50 16,79 0,698 | 0,818 | 0,571
77-4 57,2 79,9 55 21,67 0,700 | 0,820 | 0,574
77-7 41,8 51,8 35 10,33 0,696 | 0,820 | 0,570
77-7 53,5 58,7 40 14,85 0,699 | 0,823 | 0,576
77-7 68,4 67,6 45 21,70 0,702 | 0,827 | 0,581
77-7 84,6 75,5 50 29,78 0,704 | 0,830 | 0,584
77-7 | 1023 83,1 55 39,46 0,707 | 0,830 | 0,587
77-10 | 60,5 49,7 35 14,32 0,697 | 0,820 | 0,571
77-10 | 77,3 58,2 40 21,17 0,701 | 0,825 | 0,579
77-10 | 99,5 66,5 45 30,84 0,704 | 0,830 | 0,584
77-10 | 121,8 74,4 50 41,83 0,707 | 0,835 | 0,590
77-10 | 1451 81,8 55 54,62 0,709 | 0,835 | 0,592
77-13 | 77,6 50,8 35 18,71 0,699 | 0,820 | 0,573
77-13 | 100,4 58,5 40 27,46 0,702 | 0,830 | 0,583
77-13 | 129,3 67,0 45 39,78 0,706 | 0,840 | 0,593
77-13 | 157,2 74,1 50 52,72 0,708 | 0,850 | 0,602
77-13 | 1879 81,2 55 68,07 0,710 | 0,860 | 0,610
77-16 | 91,7 53,5 35 23,00 0,704 | 0,825 | 0,581
77-16 | 1228 61,1 40 34,57 0,708 | 0,835 | 0,591
77-16 | 1544 69,3 45 48,82 0,711 | 0,840 | 0,597
77-16 | 188,8 76,4 50 65,25 0,712 | 0,845 | 0,602
77-19 | 116,3 52,2 35 28,24 0,705 | 0,830 | 0,585
77-19 | 148,8 60,3 40 40,81 0,709 | 0,845 | 0,599
77-19 | 186,0 68,8 45 57,37 0,711 | 0,855 | 0,607
77-19 | 2241 76,4 50 76,02 0,713 | 0,860 | 0,613
77-22 | 130,2 53,5 35 32,18 0,706 | 0,835 | 0,589
77-22 | 1711 60,6 40 46,88 0,709 | 0,850 | 0,602
77-22 | 212,0 67,9 45 64,46 0,711 | 0,855 | 0,608
77-22 | 2595 75,6 50 87,08 0,713 | 0,860 | 0,613
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Cizelge 3.7 95 m® grubu etikete sahip dalgi¢ pompalarin farkli basma yiiksekliklerindeki
ve isletme frekansindaki enerji tiikketimi, pompa, motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*h) | Frekans (Hz) | P1 (kWh) Npompa | Nmotor | Msistem
95-2 12,4 58,7 35 3,74 0,677 | 0,780 | 0,528
95-2 15,6 67,2 40 5,32 0,681 | 0,790 | 0,538
95-2 20,2 77,0 45 7,74 0,684 | 0,800 | 0,547
95-2 26,5 86,1 50 11,18 0,686 | 0,810 | 0,556
95-2 30,0 95,9 55 14,05 0,689 | 0,810 | 0,558
95-5 31,4 60,4 35 9,04 0,702 | 0,815 | 0,572
95-5 40,0 69,5 40 13,08 0,706 | 0,820 | 0,579
95-5 51,4 79,6 45 19,07 0,709 | 0,825 | 0,585
95-5 62,7 88,8 50 25,70 0,711 | 0,830 | 0,590
95-5 74,6 97,1 55 33,31 0,713 | 0,830 | 0,592
95-8 48,0 61,0 35 13,89 0,709 | 0,810 | 0,574
95-8 61,8 69,7 40 20,10 0,712 | 0,820 | 0,584
95-8 79,1 79,6 45 29,04 0,715 | 0,825 | 0,590
95-8 98,6 89,3 50 40,28 0,717 | 0,830 | 0,595
95-8 | 118,11 98,0 55 52,51 0,719 | 0,835 | 0,600
95-11 | 66,9 60,1 35 18,76 0,711 | 0,820 | 0,583
95-11 | 88,7 70,3 40 28,62 0,715 | 0,830 | 0,594
95-11 | 107,9 78,8 45 38,44 0,717 | 0,840 | 0,602
95-11 | 135,8 89,2 50 53,91 0,720 | 0,850 | 0,612
95-11 | 165,5 98,3 55 71,40 0,722 | 0,860 | 0,621
95-14 | 87,8 61,0 35 24,62 0,718 | 0,825 | 0,592
95-14 | 1125 70,9 40 36,32 0,721 | 0,830 | 0,598
95-14 | 1395 79,6 45 50,05 0,724 | 0,835 | 0,604
95-14 | 172,1 89,4 50 68,74 0,725 | 0,840 | 0,609
95-17 | 103,2 60,1 35 28,18 0,718 | 0,835 | 0,599
95-17 | 135,8 70,1 40 42,51 0,722 | 0,845 | 0,610
95-17 | 170,2 78,8 45 59,31 0,724 | 0,850 | 0,616
95-17 | 2111 88,0 50 81,47 0,726 | 0,855 | 0,621
95-20 | 121,8 62,5 35 34,71 0,720 | 0,830 | 0,597
95-20 | 155,3 70,8 40 49,04 0,723 | 0,845 | 0,611
95-20 | 198,1 79,8 45 69,82 0,725 | 0,850 | 0,617
95-20 | 246,5 87,5 50 93,90 0,727 | 0,860 | 0,625
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Cizelge 3.8 125 m? grubu etikete sahip dalgic pompalarin farklh
yiiksekliklerindeki ve isletme frekansindaki enerji tiiketimi,
motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*/h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) | 7, 0mma | Tmatar | Neictom
125-1 9,9 81,0 35 4,54 0,665 | 0,720 | 0,479
125-1 12,6 92,0 40 6,19 0,669 | 0,760 | 0,508
125-1 15,8 102,0 45 8,49 0,672 | 0,770 | 0,517
125-1 19,8 116,0 50 11,90 0,674 | 0,780 | 0,526
125-1 23,5 127,0 55 15,02 0,677 | 0,800 | 0,542
125-2 20,2 81,0 35 8,30 0,697 | 0,770 | 0,536
125-2 25,0 94,0 40 11,43 0,700 | 0,800 | 0,560
125-2 31,4 105,0 45 15,74 0,703 | 0,810 | 0,570
125-2 38,4 118,0 50 21,32 0,706 | 0,820 | 0,579
125-2 47,8 131,0 55 29,35 0,709 | 0,820 | 0,581
125-3 30,6 80,0 35 12,09 0,707 | 0,780 | 0,551
125-3 38,5 91,0 40 16,50 0,710 | 0,815 | 0,578
125-3 48,6 102,0 45 22,95 0,712 | 0,825 | 0,588
125-3 60,6 116,0 50 32,57 0,716 | 0,820 | 0,587
125-3 73,6 129,0 55 43,63 0,718 | 0,825 | 0,592
125-4 39,4 83,0 35 16,62 0,715 | 0,750 | 0,536
125-4 52,0 97,0 40 23,91 0,718 | 0,800 | 0,574
125-4 63,2 109,0 45 32,11 0,721 | 0,810 | 0,584
125-4 78,1 120,0 50 43,08 0,723 | 0,820 | 0,593
125-4 95,8 135,0 55 58,14 0,725 | 0,835 | 0,606
125-5 48,8 86,0 35 20,37 0,720 | 0,780 | 0,562
125-5 63,3 98,0 40 29,24 0,723 | 0,800 | 0,578
125-5 79,3 110,0 45 40,00 0,725 | 0,820 | 0,594
125-5 98,6 125,0 50 55,26 0,727 | 0,835 | 0,607
125-5 | 118,1 137,0 55 71,52 0,729 | 0,845 | 0,616
125-6 59,3 83,0 35 24,17 0,721 | 0,770 | 0,555
125-6 75,2 96,0 40 33,07 0,725 | 0,820 | 0,594
125-6 95,8 110,0 45 47,54 0,727 | 0,830 | 0,604
125-6 | 120,0 124.0 50 66,54 0,729 | 0,835 | 0,609
125-6 | 1442 136,0 55 86,43 0,731 | 0,845 | 0,618
125-8 79,5 85,0 35 32,16 0,725 | 0,790 | 0,572
125-8 | 103,2 99,0 40 46,05 0,728 | 0,830 | 0,604
125-8 | 126,5 112,0 45 62,90 0,730 | 0,840 | 0,613
125-8 | 160,0 125,0 50 88,56 0,732 | 0,840 | 0,615
125-8 | 189,7 138,0 55 114,31 0,734 | 0,850 | 0,624
125-10| 99,5 84,0 35 41,84 0,725 | 0,750 | 0,544
125-10| 129,3 97,0 40 58,54 0,729 | 0,800 | 0,583
125-10| 163,7 111,0 45 80,47 0,732 | 0,840 | 0,615
125-10| 197,2 124,0 50 106,12 0,734 | 0,855 | 0,627
125-10| 241,8 137,0 55 143,42 0,736 | 0,855 | 0,629
125-12| 115,3 82,0 35 45 45 0,726 | 0,780 | 0,567
125-12 | 149,7 94,0 40 64,81 0,730 | 0,810 | 0,591
125-12| 191,6 109,0 45 92,37 0,733 | 0,840 | 0,616
125-12 | 234,4 121,0 50 122,94 0,735 | 0,855 | 0,628
125-12| 286,4 135,0 55 166,24 0,737 | 0,860 | 0,633
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Cizelge 3.9 160 m® grubu etikete sahip dalgic pompalarin farkli basma
yiiksekliklerindeki ve isletme frekansindaki enerji tiiketimi, pompa,
motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m%h) | Frekans (Hz) | P1 (KWh) Npompa | Mmotor | sistem
160-1 9,6 104,0 35 5,68 0,655 | 0,730 | 0,478
160-1 | 125 121,0 40 8,20 0,659 | 0,760 | 0,501
160-1 | 15,5 136,0 45 11,13 0,663 | 0,780 | 0,517
160-1 | 19,3 153,0 50 15,06 0,666 | 0,800 | 0,533
160-1 | 23,2 169,0 55 19,68 0,669 | 0,810 | 0,542
160-2 | 18,8 108,0 35 10,54 0,699 | 0,750 | 0,525
160-2 | 24,6 124,0 40 14,76 0,702 | 0,800 | 0,562
160-2 | 31,8 143,0 45 21,40 0,706 | 0,820 | 0,579
160-2 | 38,9 160,0 50 29,01 0,708 | 0,825 | 0,584
160-2 | 46,8 176,0 55 38,63 0,704 | 0,825 | 0,580
160-3 | 28,3 107,0 35 16,48 0,714 | 0,700 | 0,500
160-3 | 36,9 125,0 40 22,48 0,717 | 0,780 | 0,559
160-3 | 474 142,0 45 31,42 0,721 | 0,810 | 0,584
160-3 | 58,5 160,0 50 42,49 0,723 | 0,830 | 0,600
160-3 | 69,9 176,0 55 55,41 0,725 | 0,835 | 0,605
160-4 | 384 108,0 35 21,05 0,725 | 0,740 | 0,537
160-4 | 50,1 125,0 40 29,25 0,729 | 0,800 | 0,583
160-4 | 63,8 142,0 45 40,61 0,732 | 0,830 | 0,608
160-4 | 77,9 159,0 50 55,08 0,734 | 0,835 | 0,613
160-4 | 93,9 179,0 55 74,03 0,732 | 0,845 | 0,619
160-5 | 48,1 110,0 35 25,93 0,731 | 0,760 | 0,556
160-5 | 60,8 126,0 40 35,12 0,734 | 0,810 | 0,594
160-5 | 76,9 142,0 45 48,71 0,736 | 0,830 | 0,611
160-5 | 96,7 159,0 50 67,11 0,739 | 0,845 | 0,624
160-5 | 118,1 177,0 55 90,93 0,737 | 0,850 | 0,626
160-6 | 59,4 107,0 35 30,33 0,732 | 0,780 | 0,571
160-6 | 75,2 124,0 40 41,81 0,737 | 0,825 | 0,608
160-6 | 93,9 142,0 45 58,48 0,739 | 0,840 | 0,621
160-6 | 115,3 159,0 50 79,25 0,741 | 0,850 | 0,630
160-6 | 1358 176,0 55 102,94 | 0,739 | 0,855 | 0,632
160-8 | 754 110,0 35 38,22 0,739 | 0,800 | 0,591
160-8 | 95,8 125,0 40 53,47 0,730 | 0,835 | 0,610
160-8 | 122,8 1440 45 76,67 0,743 | 0,845 | 0,628
160-8 | 149,7 160,0 50 103,03 | 0,745 | 0,850 | 0,633
160-8 | 1879 180,0 55 14496 | 0,743 | 0,855 | 0,635
160-12 | 115,3 109,0 35 61,56 0,741 | 0,750 | 0,556
160-12 | 1442 126,0 40 83,10 0,744 | 0,800 | 0,595
160-12| 192,5 143,0 45 118,80 | 0,747 | 0,845 | 0,631
160-12 | 233,5 160,0 50 158,04 | 0,749 | 0,860 | 0,644
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Cizelge 3.10 215 m?® grubu etikete sahip dalgig pompalarin farklt basma
yiiksekliklerindeki ve isletme frekansindaki enerji tiiketimi, pompa,
motor ve sistem verimleri

Etiket | Hm (m) | Debi (m*/h) | Frekans (Hz) | P1 (kWh) Npompa | Nmotor | Nsistem
215-1| 10,8 146,0 35 8,52 0,672 | 0,750 | 0,504
215-1 | 14,0 168,0 40 11,65 0,676 | 0,810 | 0,548
215-1| 17,4 188,0 45 16,00 0,679 | 0,820 | 0,557
215-1| 214 209,0 50 21,81 0,681 | 0,820 | 0,558
215-1 | 26,9 237,0 55 31,16 0,679 | 0,820 | 0,557
215-2 | 22,4 151,0 35 18,18 0,725 | 0,700 | 0,507
215-2 | 29,0 171,0 40 23,85 0,726 | 0,780 | 0,567
215-2 | 37,2 195,0 45 33,45 0,729 | 0,810 | 0,591
215-2 | 457 217,0 50 44,16 0,732 | 0,835 | 0,611
215-2 | 552 240,0 55 58,77 0,730 | 0,840 | 0,613
215-3 | 32,7 155,0 35 24,16 0,743 | 0,770 | 0,572
215-3 | 439 182,0 40 35,62 0,745 | 0,820 | 0,611
215-3 | 553 205,0 45 49,48 0,748 | 0,835 | 0,624
215-3 | 66,7 225,0 50 64,59 0,749 | 0,845 | 0,633
215-3 | 818 2440 55 85,56 0,748 | 0,850 | 0,636
215-4 | 455 154,0 35 32,33 0,752 | 0,785 | 0,590
215-4 | 57,9 175,0 40 44,09 0,754 | 0,830 | 0,626
215-4 | 74,8 200,0 45 63,69 0,757 | 0,845 | 0,640
215-4 | 91,2 219,0 50 83,34 0,759 | 0,860 | 0,653
215-4 | 109,7 245,0 55 113,13 | 0,757 | 0,855 | 0,647
215-5| 57,2 153,0 35 38,82 0,758 | 0,810 | 0,614
215-5| 71,6 175,0 40 53,70 0,761 | 0,835 | 0,635
215-5| 92,6 197,0 45 76,70 0,762 | 0,850 | 0,648
215-5 | 1116 220,0 50 101,76 | 0,764 | 0,860 | 0,657
215-5 | 137,6 247,0 55 141,06 | 0,763 | 0,860 | 0,656
215-6 | 67,7 151,0 35 46,90 0,761 | 0,780 | 0,594
215-6 | 89,8 173,0 40 67,62 0,763 | 0,820 | 0,626
215-6 | 107,9 200,0 45 90,74 0,766 | 0,845 | 0,648
215-6 | 1349 219,0 50 121,74 | 0,768 | 0,860 | 0,661
215-6 | 166,5 246,0 55 169,22 | 0,766 | 0,860 | 0,659
215-8 | 92,2 154,0 35 66,42 0,766 | 0,760 | 0,582
215-8 | 116,2 178,0 40 89,76 0,770 | 0,815 | 0,628
215-8 | 149,7 206,0 45 128,15 | 0,771 | 0,850 | 0,655
215-8 | 186,0 220,0 50 167,85 | 0,772 | 0,860 | 0,664

39



3.2 Onerilen Yontem

Bu tez ¢alismasinda, SCADA sistemine bagli bir dalgic pompanin anlik su iiretim debisi
(Q) ve anlik basma yiiksekligi (Hm) bilgilerini kullanarak daha 6nceden pompa katalog
verileri, uzman goriisleri, laboratuvar testleri ve saha uygulamalari sonucu elde edilen
bir veri kiimesi ile bulut bilisim sistemi tizerinde bir yapay zeka modeli kullanarak ilgili
sondaj kuyusu i¢in dogru isletme noktasinda ¢alisan pompanin kullanilmasi durumunda

pompanin ideal veriminin ve dolayisiyla sistemin ideal enerji tiikketiminin tahminine

yonelik bir yontem gelistirilmigtir.

Ideal Pompa
Karakteristikleri

!

Debi (Q)
Su Yonetim Sistemi
Operatdr

) SCADA . » Microsoft Azure Yapay Zeka Regresyon
Icme Suyu Temin Sistemi ——— Makine Ogrenme Modeli

it;me Suyu Dagitim Sistemi Bulut Hizmeti Y

T Enerii Yonetimi —»

Olasi Enerji Kayip Kacak Ydnetimi Basma Yiksekligi
Tasarruf Miktar (Hm)

Ideal Sistem Verimi (Migea
Anlik Debi (Q),

Basma Yiksekligi (Hm)

ideal Enerji Tuketimi (P;yeq)
Anlik Enerji Taketimi (P)

Pompa

Sekil 3.7 Onerilen anlik debi ve basma yiiksekliginden dalgic pompanin ideal veriminin
ve ideal gii¢ tiikketiminin tahmini belirleyen yontemin blok diyagrami

Onerilen yontemin amaci, akigskanlar mekanigi bilgisine haiz olmayan SCADA
operatdrlerinin ve kullanicilarinin kolaylikla mevcuttaki dalgi¢ pompalarin verimli mi
verimsiz mi ¢alistigini tespit etmesini saglamaktir. Onerilen model ile, pompanin

degistirilmesi veya ayn1 pompanin degisken hiz kontrol siiriiciisii yardimiyla farkli bir
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frekansta isletilmesi durumunda olast enerji tasarrufu sistem kullanicilarinca takip
edilmis olacaktir. Bdylece, giiniimiiziin en 6nemli sorunlarindan birisi olan enerji
tikketim maliyetlerinin diistriilmesi i¢in kurumlarin dogru karar alabilmeleri konusunda
oneri sunan bir yapay zeka sistemi olusturulmus olacaktir. Onerilen yontemin blok

diyagrami Sekil 3.7’de verilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde olusturulan modeller ve gerceklestirilen deneyler, deneylere ait simiilasyon
sonuglar1 ve onerilen yontemin bir su yonetim sistemine uyarlanmasiyla ger¢ek-zamanl

uygulamalari verilmistir.
4.1 Matlab Simiilasyon Sonuclari

Boliim 3’deki ¢izelgelerde verilen ve tez kapsaminda olusturulan veri kiimesi Matlab
2021b yazilimi igerisinde bulunan Regression Learner uygulamasi kullanilarak
modellenmistir. Deneyler 16GB bellege sahip Intel 17 islemcili bir masaiistii
bilgisayarda gergeklestirilmistir. Caligma kapsaminda 2 farkli model olusturulmustur:
e Model-V: Debi ve basma yiiksekligini giris olarak alip ideal sistem veriminin
tahmini
e Model-P: Debi ve basma yiiksekligini giris olarak alip ideal enerji tikketiminin

tahmini

Matlab Regression Learner uygulamasi basit bir grafik kullanici arayiizii ile kod
yazmadan yapay zeka modellerini olusturmaya olanak vermektedir. Matlab konsoluna
RegressionLearner komutu verilerek uygulama ekrani agilabilir. Uygulama agildiktan
sonra New Session komutu ile yeni bir deney baslatilir. Oncesinde hazirlanan veri
kiimesi Matlab Workspace’e yiiklenmelidir. Veri formati, siitunlarda giris ve c¢ikis
parametreleri, satirlarda ise kayitlar (6rnekler) olacak sekilde diizenlemis olmalidir.
Sekil 4.1°de veri kiimesi, uygulama arayiizii, giris ¢ikis se¢cim ekranlar1 goriilmektedir.
Veri kiimesi 407x7’lik bir matris olup, siitunlarda, sirasiyla, debi (m3/h), basma
yiiksekligi (metre), frekans (Hz), P1 enerji tiiketimi (kWh), pompa verimi, motor verimi
ve sistem verimi bulunmaktadir. Verim degerleri 0-100 arasinda ylizde olarak
verilmistir. Veri kiimesi segilirken predictor olarak girisler (debi ve basma yiiksekligi),
response olarak ise ¢ikis se¢ilmektedir. 2 farkli model olusturuldugundan dolayr Model-
V i¢in 7.siitun ideal sistem verimi response olarak se¢ilirken, Model-P i¢in 4.siitun ideal

enerji tiiketimi response olarak secilmistir.
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Sekil 4.1 Matlab Regression Learner uygulamasi ana ekrani, yeni oturum meniisii ve
veri kiimesi

Yapay zeka yontemleri ile bir veri kiimesi tizerinde calisilirken olusturulan modelin
basarimini test etmek adina veri kiimesinin tamami egitimde kullanilmamaktadir.
Uygulama genelde veri kiimesinin rastgele se¢ilmis %90 veya %80’lik kismi egitim
asamasinda kullanilmakta, kalan %10 veya %?20’lik veriler ise egitilmis modelin testi
icin kullanilmaktadir. Test verilerine validasyon verileri de denilmektedir. Matlab
Regression Learner uygulamasi k-fold capraz validasyon desteklemektedir. k degeri 5
olarak alindiginda veri kiimesini 5’e boliiniip, 5 defa deneyler icra edilmektedir. Her bir
icra asamasinda 4 boliim egitim, 1 boliim ise test igin kullanilmaktadir. Sirayla boliimler
kaydirilmak suretiyle veri kiimesinin egitim ve test asamalar1 tamamlanmaktadir. Elde
edilen hata metrikleri 5 deneyin ortalamasidir. Bu bodliimde verilen deneylerde k=5
olarak alinmistir. Dolayisiyla verilerin %80’1 ile egitim %20’si ile testler yapilmistir.

Model-V ve Model-P i¢in 5’er deney gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.2 Model-V i¢in veri kiimesindeki her bir kayit (yatay eksen) i¢in ideal sistem
verimleri (dikey eksen)
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Sekil 4.3 Model-V igin egitim sonrast RMSE hata metrigi ve sistem yanit ¢izimi
(response plot- mavi:orijinal ¢ikis, turuncu: model tahmini)

Sekil 4.2°de Model-V igin sistem ¢ikisi (response) yani ideal sistem veriminin her bir

ornek i¢in grafiksel goériiniimii verilmistir. Sistem verimlerinin %20-%65 civarinda
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oldugu goriilmektedir. Pompa debisi ve basma yiiksekligi azaldik¢a verimin de azaldigi

goriilmektedir.

Sekil 4.3’ de egitim sonrast Model-V i¢in tiim veriler i¢in ¢ikis parametresinin
(response) yani ideal verimin olmasi gereken degeri (mavi) ile egitilen yapay zeka
regresyon modelinin ¢ikisi ve aralarindaki fark (turuncu) verilmistir. Sekilden
gorlilece8i tlizere pek ¢ok oOrnek icin kabul edilebilir diizeyde hatalar olsa da ug
orneklerde hatalarin olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektir. Sekil 4.3’lin sol kisminda

RMSE hatasina gore siralanmis yapay zeka modelleri goriilmektedir. Sol alt kisimda ise

secilen modelin ve yapilan deneyin detaylar1 goriilmektedir (egitim siiresi, tahminleme

siiresi, RMSE, MAE, R? metrikleri, model detaylar1 vb).

Predictions: model 1.24

RMSE (Valosson: 3.0007
22 festres
RMSE (Valdsson: 20174
22 tanres
RMSE (Valloa®

a1

RMSE (valasson): 33838 + ., -

Sekil 4.4 Model-V igin test verileri gercek yanit ve tahmin edilen yanit gosterimi

Model-V i¢in sadece test verilerinin sistem ¢ikisi (ideal sistem verim) degerlerinin
olmasi gereken ve yapay zeka tahminin grafiksel gosterimi Sekil 4.4’de verilmistir.
Dogru iizerinde olmasi gereken noktalarin sapmalar ile R? degeri 0.89 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 4.5 Model-V igin test verileri hata miktarlar1 (true response vs residuals)

Model-V deneyinde test verileri i¢in hata miktarlart Sekil 4.5’de gorsellestirilmistir.
Baz1 6rneklerde -12 ve +16 civarinda hatalar oldugu goriilmektedir. Ideal sistem verimi
0 ile 100 arasinda ylizde (%) olarak verildigi diislintildiigiinde bir kisim ornekler i¢in

biiyiik oranda tahmin hatalarinin oldugu gozlemlenmektedir.

Model-V i¢in sayisal sonuglar en iyiden en kotiiye olacak sekilde Cizelge 4.1°de
verilmistir. En iyi sonug¢ sinir aglari yontemi ile elde edilmistir. Sinir aglari ile
olusturulan modelde, hata metrikleri MAE 1.58, R%? 0.89 ve RMSE 2.56 olarak
hesaplanmistir. 1.6 civarinda ortalama hata ile 0-100 arasindaki verim degerleri tahmin

edilebilmistir. Bu haliyle 6nerilen model kullanilabilir olarak degerlendirilmistir.
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Cizelge 4.1 Model-V i¢in Matlab’de olusturulan yapay zeka regresyon modellerinin
hata metrikleri

Ortalama Mutlak R? Kok Ortalama Kare
Hata (MAE) Hata (RMSE)
Neural Network (Trilayered) 1.58 0.89 2.56
Neural Network (Wide) 1.52 0.89 2.58
Gaussian Process Regressmn 168 0.88 270
(Exponantial)
Ensemble (Bagged Tree) 1.70 0.87 2.88
Gaussian Process Regression
(Matern 5/2) 1.85 0.86 3.00
Gaussian Process Regression
(Rational Quadratic) 1.88 0.85 3.01
Gaussian Process Regression
(Squared Exponantial) 1.90 0.85 3.03
Neural Network (Medium) 2.04 0.84 3.15
Neural Network (Bilayered) 2.05 0.82 3.33
Tree (Fine) 1.93 0.81 3.39
Tree (Medium) 2.20 0.81 3.48
Ensemble (Boosted Tree) 2.93 0.80 3.51
SVM (Fine Gaussian) 2.23 0.78 3.70
SVM (Medium Gaussian) 2.21 0.77 3.81
SVM (Cubic) 2.48 0.76 3.88
Tree (Coarse) 2.94 0.64 4.71
SVM (Quadratic) 3.13 0.61 4.91
Neural Network (Narrow) 3.97 0.52 5.44
SVM (Coarse Gaussian) 3.23 0.52 5.48
Linear Regression
(Interactions Linear) 4.2 0.49 5.62
Linear Regression (Linear) 4.26 0.49 5.63
Stepwise Linear Regression 495 0.49 5 65
(Stepwise Linear)
Linear Reg!ressmn (Robust 3.96 0.44 591
Linear)
SVM (Linear) 3.91 0.38 6.19

Model-V ile anlik debi ve basma yiiksekligi bilinen bir kuyunun dogru isletme
noktasinda ¢alisan bir pompanin kullanilmasi durumunda elde edilecek ideal sistem
verimi tahmin edilmistir. Bu verim ile ampirik formiilden (Denklem 3.1) ideal enerji
tiiketimi de hesaplanabilir. Son kullanicinin ihtiyact olan da zaten ideal durumdaki
enerji tiikketimini tespit etmek ve mevcut enerji tiiketimi ile karsilastirarak ne kadar

enerji tasarruf edebilecegini hesaplamaktir. Her ne kadar enerji hesabi verim’in bir
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fonksiyonu olsa da ikinci bir model olarak anlik debi ve basma yiiksekligine kars1 ideal

sistem veriminin yerine ideal enerji tiiketiminin tahmin edilmesine yonelik Model-P

tasarlanmis ve deneyleri gerceklestirilmistir.

Predictions: model 1.17

xxxxx

a”
J

asabled

| = R

Sekil 4.6 Model-P icin egitim sonrast RMSE hata metrigi ve sistem yanit ¢izimi
(response plot- mavi:orijinal ¢ikis, turuncu: model tahmini)

Sekil 4.6° de egitim sonrast Model-P i¢in tiim veriler i¢in ¢ikis parametresinin
(response) yani ideal enerji tiiketiminin olmasi gereken degeri (mavi) ile egitilen yapay
zeka regresyon modelinin ¢ikisi ve aralarindaki fark (turuncu) verilmistir. Sekilden
goriilecegi tizere pek ¢ok ornek i¢in hatalar oldukga diisiiktiir. Model-P i¢in sadece test
verilerinin sistem ¢ikis1 (ideal enerji tiiketimi) degerlerinin olmasi gereken ve yapay
zekd tahminin grafiksel gosterimi Sekil 4.7°de verilmistir. Dogru iizerinde olmasi
gereken noktalarin sapmalari ile R? degeri 1 olarak elde edilmistir. Model-P deneyinde
test verileri i¢in hata miktarlar1 Sekil 4.8’de gorsellestirilmistir. En yiiksek hata 4.7 kWh
olup ortalama hata 0.43 kWh’dir. Enerji tiiketim degerlerinin O ile 170 arasinda kWh
olarak verildigi diisiiniildiigiinde elde edilen ortalama hata degerinin oldukca iyi oldugu

degerlendirilmistir.
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Predictions: model 1.17 Legena
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Sekil 4.7 Model-P igin test verileri gergek yanit ve tahmin edilen yanit gosterimi

Model-P i¢in sayisal sonuglar en iyiden en koétiiye olacak sekilde Cizelge 4.2°de
verilmistir. En iyl sonu¢ Gauss siire¢ regresyonu (GPR) yontemi ile elde edilmistir.
GPR ile olusturulan modelde, hata metrikleri MAE 0.43, R? 1.0 ve RMSE 0.66 olarak
hesaplanmistir. Bu haliyle Model-P, pratik uygulamalarda kullanilabilir olarak

degerlendirilmistir.
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Sodby. [AMSE vataton) v | L)1 @) | o Fesonsar® 7 e ve. Achual Fol | Vabdabon Residuals Pl |
147 Gaussian Process Regression RMSE (vadation; 0.669011 @l
Last change: Matem 512 GPR 22 teatuss
Predictions: model 117 aa e
RMSE (Val 7107 . ® Resduais
RMSE (Vaidation) 0 67806 “ fi‘“ Style
Lt changs: SQuared Expensntal GPR 22 manss o -  marears
1,22 Newsi Network RMSE (Vaidalion). 0 93855 . Lines
Last change: Wide Haural Hetuork 22 s
1.2 Unsar Ragr RMSE (VaMaton): 11721 r Xaxis
Lsstehenge: Intersctions Linear 202 st  Trs response
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1
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Sekil 4.8 Model-P i¢in test verileri hata miktarlar1 (true response vs residuals)
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Model-V ve Model-P deney sonuglari birbirleri ile kiyaslandiginda Model-P’nin Model-
V’ye gore yani anlik debi ve basma yiiksekliginden ideal enerji tiiketimini tahmin
etmenin ideal sistem verimini tahmin etmeye gore daha basarili oldugu sdylenebilir.
Ayrica, son kullanici ideal verimden ziyade pompanin idealde ne kadar enerji tiikettigi
ile daha cok ilgilenebileceginden dolayr ideal verim yerine ideal enerji tiikketimini
tahmin etmek hesaplama agisindan da kolaylik saglamaktadir. Her iki modelde de sinir
aglar1 ve GPR modelleri dogrusal olmayan yapilarindan dolay1 diger yontemlere gore

(dogrusal regresyon ve karar agaglar1 gibi) daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.2 Model-P i¢in Matlab’de olusturulan yapay zeka regresyon modellerinin hata

metrikleri
Ortalama Mutlak R? Kok Ortalama Kare
Hata (MAE) Hata (RMSE)
Gaussian Process Regression
(Matern 5/2) 0.43 1.00 0.66
Gaussian Process Regression
(Rational Quadratic) 0.44 L0 0.67
Gaussian Process Regression
(Squared Exponantial) b 1'% 0.67
Neural Network (Wide) 0.60 1.00 0.93
Linear Regression (Interactions 076 1.00 117
Linear) ' ' '
Stepwise L|r_1ear Regressmn 076 1.00 117
(Stepwise Linear)
Neural Network (Medium) 0.88 1.00 1.27
SVM (Quadratic) 1.19 1.00 1.36
SVM (Cubic) 1.22 1.00 1.39
Neural Network (Bilayered) 0.85 1.00 1.41
Gaussian Process Regression 0.77 1.00 192
(Exponantial) ' ' '
Neural Network (Trilayered) 1.38 0.99 2.36
Neural Network (Narrow) 1.75 0.99 2.65
SVM (Medium Gaussian) 1.98 0.98 4.73
Ensemble (Boosted Tree) 3.08 0.96 5.85
Tree (Fine) 5.32 0.92 8.67
Ensemble (Bagged Tree) 4.68 0.91 9.11
SVM (Coarse Gaussian) 6.41 0.87 10.88
Tree (Medium) 7.09 0.86 11.25
SVM (Fine Gaussian) 4.65 0.78 14.36
Linear Regression (Linear) 11.35 0.70 16.73
SVM (Linear) 10.98 0.68 17.13
Linear Regression (Robust 11.23 065 18.08
Linear) ' ' '
Tree (Coarse) 12.92 0.58 19.70

50




4.2 Microsoft Azure Machine Learning Studio (AzureMLS) Sonuglari

Matlab ile yapilan deneylerde olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak
Matlab’de olusturulan bir yapay zeka modelinin baska bir yazilima entegre edilmesi bir
miktar karmasik ve zahmetlidir. Bu sebepten dolayi, benzer deneyler bir bulut hizmeti
tizerinde gergeklestirilerek bu hizmetin uygulama programlama arayiizleri (API)
vasitastyla su yonetim sistemi veya SCADA uygulamalarma entegre edilmesi
amaglanmistir. AzureMLS ile bulut bilisim teknolojisi kullanarak yapilan deneyler ise
Microsoft’un sunucularinda ticretsiz kullanici hesabi olusturularak gergeklestirilmistir.

AzureMLS uygulamasina https://studio.azureml.net/ adresinden erisilebilmektedir.

Sekil 4.9’da tez kapsaminda Onerilen Model-P (anlik debi ve basma yiiksekliginden
ideal enerji tiikeitmi tahmini) AzureMLS ekran goriintiisii verilmistir. Onceki boliimde
Matlab simiilasyon sonug¢larinda Model-P’nin basariminin Model-V’ye gore daha iyi

oldugu goriildiiglinden bu béliimde sadece Model-P deneyleri gerceklestirilmistir.

= Microsoft Machine Learning Studio (classic) Rifat KURBAN-Free-Works... =

> AUFBE_RKur ban_Tez_HmFlowP1 Properties »

4 Enter Data Manually

Hi, F1ow, P1

2 92.2,154,66.42118316
116.2,178,89.75840445
149.7,206,128.148357€
186,220,167.8483981
67.7,151,46.90117078

Sekil 4.9 AzureMLS kullanilarak Model-P’nin gergeklestirilmesi

AzureMLS’de uygulamalar siiriikle-birak mantigr ile gelistirilmektedir. Bu 6zelligi ile
hi¢ programlama bilmeyen arastirmacilar i¢in de biiyiik kolaylik saglamaktadir. Enter

Data Manually blogu ile CSV (comma seperated value) formatinda hazirlanan veri
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kiimesi sisteme yiikklenmistir. Veri kiimesindeki ilk iki siitun olan Hm, Flow (debi) giris,

son siitun olan P1 ise cikis olarak belirlenmistir. Split Data blogu ile veri kiimesinin

%80’1 rastgele olarak ayrilmis bu kisim egitimde kullanilmistir. Kalan %20°lik kisim ise

test asamasinda kullanilacaktir.

Cizelge 4.3 AzureMLS regresyon yontemleri ayar parametreleri

Boosted Decision
Tree

Neural Network

Decision Forest

Linear Regression

Cozim

Maks. Agac | . . .. Ornekleme ) .
. Gizli Diigiim=100 Y ontemi=En
Yapragi=20 Metodu=Torbalama |
Kiigiik Kareler
- ) N L2
Diigiimler i¢in Min. | Ogrenme Karar Agaci .
. Dogrusallastirma
Ornek=10 Orani=0.005 Sayis1=8
Katsay1s1=0.001
Ogrenme . .
Iterasyon=100 Maks. Derinlik=32
Orami=0.2
5 . Diigiimler igin
Toplam Agac | Baslangig  Agirhik .
Rastgele Bolme
Sayis1=100 Cap1=0.1
Sayisi=128

Momentum=0

Diiglimler i¢in Min.
Ornek=1

Deneylerde AzureMLS biinyesinde bulunan, Sinir Aglar1 (Neural Network) regresyonu,

Giiglendirilmis Karar Agaci1 (Boosted Decision Tree) regresyonu, Dogrusal Regresyon

(Linear Regression) ve Karar Ormami (Decision Forest) regresyonu yontemleri

kullanilmigtir. Cizelge 4.3°de kullanilan regresyon yontemlerinin ayar parametreleri

verilmistir.
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Cizelge 4.4 Model-P i¢in AzureMLS’de olusturulan yapay zeka regresyon modellerinin
hata metrikleri

Kok Ortalama
Ortalama Mutlak )
R Kare Hata
Hata (MAE)
(RMSE)

Boosted Decision

2.09 0.98 3.50
Tree

Neural Network 2.78 0.97 4.31
Decision Forest 3.16 0.96 5.41
Linear Regression 11.43 0.65 16.66

Cizelge 4.4’de AzureMLS’de gerceklestirilen simiilasyon sonuglari verilmistir.
AzureMLS’de varsayilan olarak c¢apraz validasyon i¢in k=10 belirlenmistir. Sonuglar
incelendiginde Boosted Decision Tree modelinin en 1yi sonucu verdigi gézlemlenmistir.
MAE degeri 2.09, R? degeri 0.98 ve RMSE hatasi ise 3.5°dir. Elde edilen sonuglar kabul
edilebilir olsa da Matlab deneylerinde elde edilen Model-P sonuglarindan daha kotiidiir.
Bu baglamda yeni bir deney tasarlanmis ve Boosted Decision Tree modeline veri
kiimesindeki tiim veriler herhangi bir egitim & test boliimlemesi yapilmadan tamami
egitim olacak modele verilmigstir. Olusturulan modelin  gorseli  Sekil 4.10°da
gosterilmistir. Deney sonucunda ortalama mutlak hata MAE=0.57, R*=1.0 ve kok
ortalama karesel hata RMSE=1.04 olarak elde edilmistir. Sekil 4.11°de olusturulan
modelin tahmin sonuglarindan bir boliimii verilmistir. Sekilden de goriilecegi tizere

modelin hatalar1 oldukg¢a kabul edilebilir seviyelerdedir.
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Training experiment

AUFBE_RKurban_Tez_HmFlowP1v2

Predictive experiment

o

& coued D
g Saved Datasets

g Trained Models

[i* Enter Data Manually v J
(1)

ER Transforms
= Data Format Conversions
E, Data Input and Output

-] sfol n
S Data Transformatio [E] Boosted Decision Tree Regre... v

R R Language Modules

€ web Service

B Deprecated Gi—f gt

Rifat KURBAN-Free-Works

Properties Project

4 Enter Data Manually
DataFormat

csv ~
HasHeader

Data

Hm, Flow, P1
92.2,154,66.42118316
116.2,178,89.75840445
149.7,206,128.148357¢
5 186,220,167.8483981

6 67.7,151,46.90117078

E Feature Selection
8/7/2022 12:.
@ Machine Learning 8/7/2022 12
§™ OpenCV Library Modules Train Model v 0:00:00.000
. Finished
& Python Language Modules \‘ Task output
was present in

@ Score Model output cache
2| statistical Functions
OF Text Analytics
] . - Quick Help v
i, Time Series @ Evaluate Model

Enables entering and editing small datasets by
typing values
more help..)

Sekil 4.10 AzureMLS kullanarak Model-P’nin Boosted Decision Tree ve tim veri

kiimesi kullanilarak gerceklestirilmesi

AUFBE_RKurban_Tez_HmFlowP1v2 » Score Model » Scored dataset

rows columns

407 4
Hm Flow P = Scored Labels

Jiew a ScatterPlot

PR W T T A Y
P02 154 66421183 | 66.62561
62 178 89758404 | 90.075073 -
1497 206 128148358 | 128.691483 i .
186 220 167.848398 | 165594452 e o ‘
677 151 46901171 | 47431732 120 L&
898 173 67620967 | 66.819931 100 <
10788 200 90740547 | 94037491 E g ¢
13485 219 121739341 | 126.964821 w©
16647 246 169223161 | 165.504452 0
572 153 38817768 | 39169598 . .
716 175 53700369 | 54.389492
P06 197 76700932 | 77.81076 PR @ D ® ® S E
M6 220 101763584 | 107.719383 scored Labels
1376 247 141055403 | 137145233 v _

Sekil 4.11 AzureMLS iizerinde Model-P’nin Boosted Decision Tree ve tiim veri kiimesi

kullanilarak gerceklestirilmesi sonucu gercek ideal enerji tiikketimi (P1) ve
model tahminleri (Scored Labels)

Egitim modeli olusturulduktan sonra elde edilen modelin SCADA uygulamasina

entegrasyonunu saglamak igin Predictive Experiment adi verilen tahmin modeli
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olusturulmustur. Bu yeni model hali hazirda egitilmis yapay zeka modelini kullanarak
yeni giris verilerine ¢ikis tahminleri tiretmektedir. Training Experiment ekranindayken
sayfanin alt kisminda bulunan Setup Web Service meniisiinden Predictive Experiment
olusturulur ve Run komutu ile galistirilir. Sekil 4.12°de tahmin deney modeli verilmistir.
Sayfa altinda bulunan Deploy Web Service meniisii ile olusturulan tahmin modeli bir
web servisi iizerinde ¢alisan API haline getirilir. Sekil 4.13’de olusturulan tahmin
modelinin web servis ekrani verilmistir. Burada bulunan uygulama programlama arayiiz

anahtar1 (API Key) kismi kullaniciya 6zgii oldugundan gorselde bulaniklastirilmastir.

= Microsoft Machine Learning Studio (classic) Rifat KURBAN-Free-Works.. ~ 0 AR @ ]

Properties P »
aining experiment Predictive experiment operties

AUFBE_RKurban_Tez_HmFlowP1v2 [Predictive Exp.]

4 AUFBE_RKurban_Tez HmFlowP1v.

B> Enter Data Manually

ig Data Format Conversions
E) Data Input and Output
B A nsfor o

B Data Transformation

O Feature Selection

_l}_‘ Machine Learning

E- OpenCV Library Modules
# Python Language Modules

R RLanguage Mod

2| Statistical Functions
B Text Analytics
. Quick Help &
A/ Time Seri
o Web ser Pt
Enables entering and editing small datasets by
@ web service P .
B Deprecated @ “HGEe

Sekil 4.12 AzureMLS kulalnarak Model-P’nin Boosted Decision Tree ve tim veri
kiimesi kullanilarak egitilen modelden (Training Experiment) tahmin
modelinin olusturulmasi (Predictive Experiment)
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Rifat KURBAN-Free-Works.

aufbe_rkurban_tez_hmflowp1v2 [predictive exp.]

DASHBOARD
s Exg
nBIYEc+xJcBKpGUFYhET!
AP HELP PAGE TEST APPS LAST UPDATED + P
Test a 4
+ NEW m

Sekil 4.13 AzureMLS kullanarak Model-P i¢in olusturulan yapay zeka tahmin
modelinin web servis ekrani

= Microsoft Machine Learning Studio (c

€ AUFBE_RKurban_Tez_ HmFlowP 12 [Predictive Exp
default
View in Studio (dlassic) =
BASICS MANAGE & MONITOR DEVELOP
Test endpoint Tutorial: Retrain web service Tutorial: How to build apps
Configure endpoint Tutorial: Debug web service
Use endpoint Tutorial: Best practices
Launch in Excel
Microsoft
FAQ Privacy and Cookies Terms of ise Manage cookies @ Microsoft

Sekil 4.14 AzureMLS Web Servisi Yonetimi (Web Services Management) ekrani

Sekil 4.14’de olusturulan web servisinin yonetim ekrani verilmistir. Test endpoint
kismindan anlik olarak yeni giris verileri girip tahmin olusturma ekranina

erisilmektedir. Test endpoint ekrani1 Sekil 4.15’de gosterilmistir. Configure endpoint
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ekraninda web servisin log (arsivleme) ayarlari yapilabilmektedir. Use endpoint
ekraninda ise hem Excel’den olusturulan API’nin kullanimina iligkin 6rnekler hem de
C#, Python ve R gibi dillerden API’ye erisim 6rnekleri verilmistir. Use entpoint ekrani
Sekil 3.16’da verilmistir. Olusturulan uygulama programlama arayiizii (API)’nin yardim
sayfasindahttps://studio.azureml.net/apihelp/workspaces/2447b260b1084480c90374a3ef

d24af17/webservices/8099568c443d416093eec2fb1fb5d13c/endpoints/244f8d46aa824b
c9b904fa4b855edd67/score adresinden erisilebilmektedir. Sayfanin ekran goriintiisii
Sekil 4.17°de gosterilmistir.

= Microsoft Machine Learning Studio (classic) Web Services

=

default

v inputt E B~ outputt

Test Request-Response

Microsoft

Microsoft

Sekil 4.15 AzureMLS Test endpoint ekrani

57




t.Asphiet Hebgpi .Client to be installed.

Sekil 4.16 AzureMLS Use endpoint ekrani

Request Response APl Documentation for
AUFBE_RKurban_Tez_HmFlowP1v2 [Predictive Exp.]

Request

Recuuest Bady

Sample Faquest

Sekil 4.17 AzureMLS’de olusturulan yapay zeka tahmin modeli uygulama gelistirme
arayliziiniin (API) yardim sayfasi
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4.3 SCADA Entegrasyonu ve Ger¢ek-zamanh Uygulamalar

Bu béliimde, yukarida detaylar1 verilen Model-P’nin AzureMLS bulut uygulamasinda
egitimi sonucu olusturulan tahmin uygulama programlama arayiizii hali hazirda gergek-
zamanli olarak calismakta Koru1000 BTSYS (Bulut Tabanlt Su Yonetim Sistemi) v1.6

uygulamasina entegre edilmesi ve elde edilen saha uygulama sonuglari verilmistir.

Koru4czss | wes

Envest Enerji Koru1000 Su Yénetim Sistemi n Olaylar
Koru1000 WMS v1.6
Acigdl Karayer Kuyu D
Voltaj Alarm =
Q Wil = ]
Q 'HI I'— “ av 2022-08-07 15:01:45
ta Ar 3 H; f .
Acigdl Karayer Kuyu Q
= .,:E — * Voltaj Alarm =
o Y a @ LY 2022-08-07 15:01:45

Safranbolu Giilenler Depo
XV_VanaManAc : 1
B3 Alarmlar n Otomasyon Birimi 2022-08-07 15:01:40

Aski Polath Sehitlik Terfi P1

E3 Notlar Basing Alarm Q
2022-08-07 15:01:35

B Son Girilenler s Acigdl Karayer Kuyu Q
Voltaj Normal =

| Acigdl Bel Yuva Yolu 2 Nolu Kuyu 58.2m’/h | 29.25m | 5.0bar m] 2022-08-07 15:01:35

Sekil 4.18 Korul000 BTSYS (Bulut Tabanli Su Yoénetim Sistemi) v1.6 yazilim ekran

Korul000 BTSYS uygulamasi Envest firmasi tarafindan 2012 yilindan itibaren
gelistirilmekte olan ve halen Kayseri Biiyiiksehir Belediyesi Su ve Kanalizasyon idaresi
(KASKI), Konya Biiyiiksehir Belediyesi Su ve Kanalizasyon Idaresi (KOSKI), Malatya
Biiyiiksehir Belediyesi Su ve Kanalizasyon idaresi (MASKI) ve Van Biiyiiksehir
Belediyesi Su ve Kanalizasyon Idaresi (VASKI) gibi kurumlar basta olmak iizere pek
cok kentsel icme suyu temin ve dagitim tesislerinde, tarim isletmelerinde ve endiistriyel
tesislerde kullanilmakta olan bir yazilimdur. ilgili yazilim, sahada bulunan PLC/RTU’lu
kontrol cihazlarindan verileri alip sahadaki derin kuyu, terfi pompa merkezi, dagitim
deposu, sebeke basing & debi izleme ve sebeke basing kontroliinii saglayan istasyonlari

SCADA ozellikleri ile otomasyon ihtiyaglarini karsilamaktadir. Ayrica, biinyesinde su
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temin sistemleri i¢in enerji verimligi modilleri ve su dagitim sistemleri ic¢in su

verimliligi (kayip-kacak analizi) modiilleri barindirmaktadir.

Saha uygulamalarinda yine Envest firmasinin AQUA CNT 100F Kompakt Tip Pompa
Kontrol ve Su izleme Cihazi kullanilmistir. Korul000 BTSYS yazilim ekran goriintiisii
ve AQUA CNT 100F uzaktan kontrol cihazinin gorselleri sirasiyla Sekil 4.18 ve Sekil

4.19’da verilmistir.

Sekil 4.19 AQUA CNT 100F Kompakt Tip Pompa Kontrol ve Su izleme Cihazi (dahili
ultrasonik debimetreli)

Sekil 4.19°da gosterilen uzaktan kontrol cihazi dahili ultrasonik debimetreye sahiptir ve
hassasiyeti %1°dir. Ilgili cihaza derin kuyular igin yer alt1 dinamik su seviyesini 6lgmek
icin hidrostatik seviye sensOrii, hat basincin1 O6lgmek icin basing sensorii ve
pompa-+motor+siiriicii  grubunun enerji tiikketimini 6lgmek i¢in enerji analizorii
baglanmistir. 2.5G GSM altyapis1 lizerinden Modbus TCP protokolii ile Korul000
BTSYS yazilimi ile haberlestirilmistir.
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Sekil 4.20°de Uygulama Kuyusu -1 ekran goriintiisii verilmistir. Bu kuyuda dinamik su
seviyesi 20.9 metre, hat basinci 9.6 bar’dir. Kolon borusu siirtiinmeleri Williams-Hazen
denklemleri ile hesaplanmis ve toplam basma yiiksekligi (Hm) 123.4 metre olarak elde
edilmistir. Buna karsin, su debisi 90.3 m*h ve P1 (pompa+motor) enerji tikketimi 75.9
kWh’dir. Motor verimi %83 olarak kabul edilmis ve pompa verimi %48.2 olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 4.20 Uygulama Kuyusu -1: Debi 90.3 m*h, Hm 123.6 m ve P1 Enerji Tiiketimi
75.9 KWh

Sekil 4.21°de tez kapsaminda Onerilen model ile tahmin edilen ideal enerji tiikketimi
degeri verilmistir. Sistem otomatik olarak arka planda AzureMLS sunucusundaki API
uygulamasina baglanip POST yontemi ile JSON formatinda Hm ve debi bilgilerini
iletmekte ve ideal enerji tiiketimi degerini hesaplaylp uygulama arayiiziine
getirmektedir. Uygulama Kuyusu -1 igin bu deger 51.3 kWh olarak tahmin edilmistir.
Pompanin o an i¢in olarak 76 kWh tiikettigi goz Oniine alinirsa yaklagik 22-24 kWh’hk

bir enerji tasarrufu yapilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 4.21 Uygulama Kuyusu -1: Yapay Zeka ile Ideal Enerji Tiiketim Tahmini 51.3
kWh

Veri toplama asamasinda olusturulan veriler 35 Hz’den 55 Hz isletime kadar belirli debi
ve kademe gruplarindaki pompalar1 kapsamaktadir. Bu veriler, dogrusal enterpolasyon
ile 35 Hz’den 55 Hz’ye 0.5 Hz’lik artiglar sekilde enterpole edilerek tiim degiskenler
icin ara sanal degerler elde edilmis ve elde edilen bu yeni veri kiimesi Korul000
BTSYS veritabanina kataloglanmistir. Pompanin anlik debi ve basma yiiksekligine gore
k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor) yontemi ile en az hata ile eslesen pompa ve

frekans bilgisi tespit edilmistir.
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Sekil 4.22 Uygulama Kuyusu -1 i¢in akilli pompa se¢imi ve potansiyel enerji tasarrufu
tahmini

Uygulama Kuyusu -1 i¢in akilli pompa se¢imi uygulamasi sonuglari Sekil 4.22°de
gosterilmistir. {lgili kuyu icin en iyi eslesmeye sahip pompa 125-10 etiketine sahiptir.
Pompa ve motorun degisken hiz kontrol siiriictisii ile 38.5 Hz’de siiriilmesi durumunda
tolerans degerlerinden arindirilmis olarak 120.3 metre basing, 93.1 m3/h debi iiretecegi
ve 53.5 kWh enerji tiiketecegi belirlenmistir. Bu se¢im i¢in sapma (hata) pay1 3.76°dur.
Uzman goriisii alindiginda yapilan se¢imin olduk¢a mantikli oldugu ve Onerilen yapay
zeka tahmin modeli ile de uyumlu oldugu belirlenmistir. Bu kuyu igin, 2022 birim
fiyatlar1 ile 125-10 pompanin fiyatinin 2200 USD ve 75kW siiriiciilii gii¢ panosunun
fiyatinin da 3300 USD oldugu diisiiniiliirse, pompanin giinde 18 saat calistigi
bilgisinden hareketle enerji birim fiyat1 0.2 USD/kWh olarak alindiginda saatte 20 KW

tasarruf yapildiginda sadece 75 giinde yapilan yatirim geri donmiis olacaktir.
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Sekil 4.23 Uygulama Kuyusu -2: Debi 43.9 m*%h, Hm 59.7 m ve P1 Enerji Tiiketimi
12.1 kWh

Sekil 4.23’de Uygulama Kuyusu -2’ye ait SCADA ekran goriintiisii verilmistir.
Gorselden anlasilacag: tizere dinamik su seviyesi 20.8 metre, hat basinci 3.7 bar ve
stirtinmelerle beraber toplam basma yiiksekligi 59.7 metre olarak hesaplanmistir. P1
enerji tilketimi 12.1 kWh olarak goriilmektedir. Sekil 4.24 verilen akilli pompa se¢imi
ve yapay zeka ile ideal enerji tiikketimi tahmini ekraninda AzureMLS’de kosmakta olan
yapay zeka modelinin 12.3 kWh deger tahmin ettigi goriilmektedir. Akilli pompa se¢imi
uygulamasinda k-En Yakin Komsu yontemi ile en iyi eslesen pompa adayinin 46-8
etiketli pompanin siiriicii ile 47.5 Hz’de isletilmesinde 2.3’liikk bir sapma (hata) payi ile
12.4 kWh tiiketecegi 6n goriilmiistiir. Dolayisiyla bu kuyu i¢in herhangi bir tasarruf elde
edilmesi miimkiin degildir. Esasinda kuyudaki pompa bu calismanin yapilmasindan 2
hafta kadar uzman goriisi ile hali hazirda en verimli isletme noktasinda calisacak
sekilde revize edilmistir. Kuyuda pazara yeni ¢ikmis olan ve yerli bir firmanin liretmis
oldugu 65-12 etiketli pompas1 bulunmaktadir. ilgili kuyu 37.5Hz ile siiriicii yardimiyla
isletilmektedir. Uzman goriisii alindiginda 6nerilen modelin dogru calistigi, kuyudaki
pompanin hali hazirda zaten en verimli olacak sekilde revize edildigi, akilli pompa
secimi uygulamasinin 6nerdigi pompalarin da bu kuyu i¢in kullanilabilecegi ve 6n

goriilen verim  degerlerinin  yakalanabilecegi ifade edilmistir. Dolayisiyla
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gerceklestirilen ikinci saha deneyinde, Onerilen modelin dogru bir yaklagim sundugu

teyit edilmistir.
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Sekil 4.24 Uygulama Kuyusu -2 igin akilli pompa se¢imi ve potansiyel enerji tasarrufu
tahmini
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5. SONUCLAR

Su, yasam i¢in vaz ge¢ilmez bir 6gedir. Suyun kentsel, tarimsal ve endiistriyel olarak
iletimi i¢in pompa ve motorlar kullanilmaktadir. Pompalar diinyada toplam iiretilen
enerjinin %10’undan fazlasim1 kullanmaktadir. Baz iilkeler i¢in bu oran %30’lara kadar
cikmaktadir. Pompalarin enerji tiiketimi konusu pek cok bilim insaniin ilgisini
¢cekmistir. Pompalar1 daha verimli kullanmak i¢in SCADA sistemleri kullanilmis,
verimsiz oldugu tespit edilen pompalar verimli ekipmanlarla degistirilmis ve en iyi
isletim noktasinda calismayan pompalar da degistirilerek veya degisken hiz kontrol
stirticiileri ile verim egrisi lizerinde daha iyi bir noktada ¢alistirtlarak enerji verimliligi

saglanmaya calisilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, ililkemizde yaygin olarak kullanilan dalgi¢ pompalarin
debisi ve basma yiiksekligi ile ideal sistem verimi ve dolayisiyla ideal sistem enerji
tiketimi arasindaki iligkinin modellenmesi i¢in yapay zeka regresyon teknikleri

kullanarak yeni bir tahmin modeli 6nerilmistir.

Calismada, yerli ve yabanci 6nde gelen dalgi¢ pompa iireticilerinin katalog verileri, bu
alanda uzmanlarin ve profesyonellerin tecriibeleri ile birlestirilmistir. Ayrica,
laboratuvarda yapilan pompa testleri sonucu elde edilen veriler géz Oniinde
bulundurularak 8 m*h’den 215 m®h debiye kadar olan pompalarin anlik debi, anlik
basma yiiksekligi ve ideal verim (pompa, motor, pompa+motor) dolayisiyla ideal enerji
tikketim veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi sayesinde anlik debi
ve anlik basma yiiksekligi ile ideal pompa+motor enerji tiiketimi degeri arasinda bir
model kurulmustur. Iki giris bir ¢ikisa sahip olan bu problem igin 407 adet veri gerek
tiretici kataloglarindan gerek uzman gorisleriyle gerekse de laboratuvar testleri ile elde

edilmistir.

Bir pompanin debisi, basma yiiksekligi ve verimi biliniyorsa enerji tliketimi de
hesaplanabilir. Dolayisiyla sistemin ¢ikis1 olarak ya ideal sistem verimi ya da ideal

enerji tiiketimi parametrelerinin birinin kullanimi yeterlidir. Cilinkii, verim biliniyorsa

66



enerji tiiketimi, enerji tiiketimi biliniyorsa verim hesaplanabilir. Bu baglamda Model-V
ve Model-P olarak iki farkli model Onerilmistir. Model-V’de debi ve basma
yiiksekliginden ideal pompa+motor verimi tahmin edilmis, Model-P’de ise debi ve

basma yiiksekliginden ideal pompa+motor enerji tiiketimi tahmin edilmistir.

Anlik debi ve basma yiiksekligine ihtiya¢ duyulan bu model kabul edilebilir bir hata
orani ile hazirlanan veri kiimesini igerecek ve ileride bu kiimede olmayan veriler ile
karsilastiginda genellestirme yaparak tutarli sonuglar verecek sekilde egitilmistir.
Onerilen model Matlab ortaminda simiile edilmis ve SCADA modiilii de iceren drnek
bir su yonetim yazilimmna entegre edilebilmesi amaciyla Microsoft Azure Machine
Learning Studio uygulamasi ile bulut bilisim teknikleri kullanilarak web servisi haline
getirilmistir. Su yonetim sistemi yazilimindan anlik olarak debi ve basma yiiksekliginin
izlenebildigi dalgic pompalarin oldugu kuyularda mevcuttaki pompanin verimli olup
olmadigini, verimli degilse verimli bir pompa ile degisim yapildiginda ne kadar enerji
tasarruf elde edilebilecegini, hangi pompanin secilmesi gerektigini tahmin
edilebilmistir. Bu tahmin modeli yapay zeka sistemlerinin ruhuna uygun olarak, bir
pompa se¢cim uzmanini taklit ederek, bu konuda herhangi bir bilgisi olmayan son
kullanicilar1 yonlendirebilmektedir. Kullanicilar basit bir sekilde enerji tasarrufu
yapabilmek i¢in ne tiir bir adim atmalar1 gerektigini, yapilacak revizyonlarin isletme ve

Oomiir devir maliyetlerini hesaplayabilmektedir.

Matlab yaziliminda bulunan Regression Learner uygulamasi ile yapilan simiilasyonlarda
24 farkli regresyon yontemi k=5 ¢apraz validasyon ile kiyaslanmistir. Model-V igin en
Iyl test sonucu sinir aglart yontemi ile elde edilmistir. Sinir aglan ile olusturulan
modelde, hata metrikleri MAE 1.58, R? 0.89 ve RMSE 2.56 olarak hesaplanmastir.
Yiizde olarak verilen 0-100 arasindaki verim degerleri %1.58 hata ile tahmin
edilebilmistir. Model-P i¢in en iyi test sonucu Gauss siire¢ regresyonu (GPR) yontemi
ile elde edilmistir. GPR ile olusturulan modelde, hata metrikleri MAE 0.43, R?1.0 ve
RMSE 0.66 olarak hesaplanmistir. KWh cinsinden 0-170 araliginda degisen enerji

tilketim degerleri 0.43 kWh ortalama mutlak hata ile tahmin edilebilmistir.
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Web tabanli Microsoft Azure Machine Learning Studio bulut bilisim uygulamasinda 4
farkli regresyon modeli k=10 c¢apraz validasyon ile kiyaslanmistir. Model-P igin
sonuglar incelendiginde Boosted Decision Tree modelinin en iyi sonucu verdigi

gozlemlenmistir. MAE degeri 2.09, R? degeri 0.98 ve RMSE hatasi ise 3.5°dir.

AzureMLS’de olusturulan egitim modelinden tahmin modeli olusturulmus ve bu model
bir web servisine doniistliriilmistiir. API Key ile POST yontemi kullanilarak JSON
formatinda servise gelen debi ve basma yiiksekligine karsin egitilmis yapay zeka
modelini kullanarak ideal enerji tiiketimini hesaplayan bu servis Korul000 Bulut
Tabanli Su Yonetim Sistemi yazilimina entegre edilmistir. Biri hali hazirda verimli biri
de verimsiz olan iki uygulama kuyusunda sistem test edilmistir. Verimsiz pompanin
calistig1 kuyuda yaklasik 24 kWh fazladan enerji tiiketildigi ongdriilmiistiir ve yine tez
kapsaminda gelistirilen akilli pompa secimi uygulamasi ile son kullaniciya hangi
pompay1 segmesi gerektigi ve pompayr degisken hiz kontrolciisii ile hangi frekansta
calistirmast gerektigi gosterilmistir. Hali hazirda yenilenmis olan diger uygulama
kuyusunda ise pompanin en iyi isletim noktasinda c¢alistigi gosterilmistir. Uzman

goruslert ile her iki sonu¢ da dogrulanmustir.

Sonug olarak tez ¢alismasi kapsaminda, akigkanlar mekanigi ve pompalar konusunda
herhangi bir bilgi sahibi olmayan SCADA operatérlerinin kolayca kullanabilecegi ve
enerji tasarrufu yapabilecegi bulut biligsim teknolojisini kullanan yapay zeka destekli bir

nesnelerin interneti sistemi onerilmistir.

68



KAYNAKLAR

Alonso Abella, M., Lorenzo, E., & Chenlo, F., 2003. PV water pumping systems based
on standard frequency converters. Progress in Photovoltaics: Research and
Applications, 11(3); 179-191.

Anonymous. 2022a. Decision Trees. Matlab. Web Sitesi:
https://www.mathworks.com/help/stats/decision-trees.html, Erisim tarihi:
01.08.2022.

Anonymous. 2022b. Product Selection.Web Sitesi: https://product-
selection.grundfos.com, Erigim tarihi: 01.08.2022.

Aslantas, V., & Kurban, R., 2007. Yapay sinir aglar1 ve cografi bilgi sistemlerindeki

uygulamalari. TMMOB Harita Kadastro Miihendisleri Odast Ulusal Cografi
Bilgi Sistemleri Kongresi, 30.

Barga, R., Fontama, V., Tok, W. H., & Cabrera-Cordon, L., 2015. Predictive analytics
with Microsoft Azure machine learning. Springer.

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A., & Stone, C. J., 2017. Classification and
regression trees. Routledge.

Brownlee, J., 2022. A Gentle Introduction to Ensemble Learning Algorithms.Web
Sitesi: https://machinelearningmastery.com/tour-of-ensemble-learning-
algorithms/, Erisim tarihi: 01.08.2022.

Bithimann, P., 2012. Bagging, boosting and ensemble methods. In Handbook of
computational statistics (pp. 985-1022). Springer.

Capelo, B., Pérez-Sanchez, M., Fernandes, J. F., Ramos, H. M., Lopez-Jiménez, P. A.,
& Branco, P. C., 2017. Electrical behaviour of the pump working as turbine in
off grid operation. Applied Energy, 208; 302-311.

Chen, P.-H., Fan, R.-E., & Lin, C.-J., 2006. A study on SMO-type decomposition
methods for support vector machines. IEEE transactions on neural networks,
17(4); 893-908.

Coelho, B. (2016). Energy efficiency of water supply systems using optimisation
techniques and micro-hydroturbines Universidade de Aveiro (Portugal)].

Coelho, B., & Andrade-Campos, A. G., 2016. A new approach for the prediction of
speed-adjusted pump efficiency curves. Journal of Hydraulic Research, 54(5);
586-593.

Celik, K., 2021. Bulut Bilisim Teknolojileri. Bartin Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 12(24); 436-450.

Dandy, G., & Hewitson, C., 2000. Optimizing hydraulics and water quality in water
distribution networks using genetic algorithms. In Building Partnerships (pp. 1-
10).

Ding, H., Visser, F., Jiang, Y., & Furmanczyk, M., 2011. Demonstration and validation
of a 3D CFD simulation tool predicting pump performance and cavitation for
industrial applications. Journal of fluids engineering, 133(1).

69



Draper, N. R., & Smith, H., 1998. Applied regression analysis (\Vol. 326). John Wiley
& Sons.

Dziedzic, R., & Karney, B. W., 2016. Cost gradient-based assessment and design
improvement technique for water distribution networks with varying loads.
Journal of water resources planning and management, 142(1); 04015043.

Freedman, D. A., 2009. Statistical models: theory and practice. cambridge university
press.

Glantz, S. A., & Slinker, B. K., 2001. Primer of applied regression & analysis of
variance, ed (Vol. 654). McGraw-Hill, Inc., New York.

Guyer, J. P., 2018. An Introduction to Pumping Stations for Water Supply Systems.
Guyer Partners.

Giiner, M., 2020. Irrigation Machines and Technologies. Duvar Yayinlari.

Giiner, M., & Keskin, R., 2012. Sulama Makinalari. Ankara Universitesi Ziraat
Fakiiltesi Tarim Makinalar1 Bolimii.

Haddad, S., Benghanem, M., Mellit, A., & Daffallah, K., 2015. ANNs-based modeling
and prediction of hourly flow rate of a photovoltaic water pumping system:
Experimental validation. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 43; 635-
643.

Hadipour, M., Derakhshandeh, J. F., & Shiran, M. A., 2020. An experimental setup of
multi-intelligent control system (MICS) of water management using the Internet
of Things (loT). ISA Transactions, 96; 309-326.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.isatra.2019.06.026

Haider, H., Sadiqg, R., & Tesfamariam, S., 2014. Performance indicators for small-and
medium-sized water supply systems: a review. Environmental reviews, 22(1); 1-
40.

Hopfield, J. J., 1982. Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities. Proceedings of the national academy of sciences, 79(8);
2554-2558.

Huang, T.-M., Kecman, V., & Kopriva, I., 2006. Kernel based algorithms for mining
huge data sets (\Vol. 1). Springer.

Ke, M.-T., Yeh, C.-H., & Jian, J.-T., 2013. Analysis of building energy consumption
parameters and energy savings measurement and verification by applying
eQUEST software. Energy and Buildings, 61; 100-107.

Khan, W. Z., Rehman, M. H., Zangoti, H. M., Afzal, M. K., Armi, N., & Salah, K.,
2020. Industrial internet of things: Recent advances, enabling technologies and
open challenges. Computers & Electrical Engineering, 81; 106522.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.compeleceng.2019.106522

Kim, J. H., & Mays, L. W., 1994. Optimal rehabilitation model for water-distribution
systems. Journal of water resources planning and management, 120(5); 674-692.

Kurban, R., Giiner, M., & Kiitik, A. I¢cme Suyu Temin Sistemlerinin SCADA
Sistemleri ile Uzaktan Kontrolii ve Pompalarin Hidrolik Analizi 10. Pompa,
Vana ve Kompresor Kongresi, , Ankara, Tiirkiye.

70



Laghari, A. A., Wu, K., Laghari, R. A., Ali, M., & Khan, A. A., 2021. A review and
state of art of Internet of Things (loT). Archives of Computational Methods in
Engineering; 1-19.

Li, W., Zhao, X., Li, W., Shi, W., Ji, L., & Zhou, L., 2017. Numerical prediction and
Performance experiment in an engine cooling water pump with different blade
outlet widths. Mathematical Problems in Engineering, 2017.

Marchi, A., Simpson, A. R., & Ertugrul, N., 2012. Assessing variable speed pump
efficiency in water distribution systems. Drinking Water Engineering and
Science, 5(1); 15-21.

Martin-Candilejo, A., Santillan, D., & Garrote, L., 2019. Pump efficiency analysis for
proper energy assessment in optimization of water supply systems. Water, 12(1);
132.

Moreira, D. F., & Ramos, H. M., 2013. Energy cost optimization in a water supply
system case study. Journal of Energy, 2013.

Muggeo, V. M., 2003. Estimating regression models with unknown break- points.
Statistics in medicine, 22(19); 3055-3071.

Nagpal, A., 2022. Decision Tree Ensembles- Bagging and Boosting.Web Sitesi:
https://towardsdatascience.com/decision-tree-ensembles-bagging-and-boosting-
266a8ba60fd9, Erisim tarihi: 01.08.2022.

Neter, J., Kutner, M. H., Nachtsheim, C. J., & Wasserman, W., 1996. Applied linear
statistical models.

Oshurbekov, S., Kazakbaev, V., Prakht, V., Dmitrievskii, V., & Gevorkov, L., 2020.
Energy Consumption Comparison of a Single Variable-Speed Pump and a
System of Two Pumps: Variable-Speed and Fixed-Speed. Applied Sciences,
10(24); 8820.

Ostfeld, A., & Tubaltzev, A., 2008. Ant colony optimization for least-cost design and
operation of pumping water distribution systems. Journal of water resources
planning and management, 134(2); 107-118.

Qureshi, A. S., 2020. Groundwater governance in Pakistan: From colossal development
to neglected management. Water, 12(11); 3017.

Rencher, A. C., & Christensen, W. F., 2012. Chapter 10, Multivariate regression—
Section 10.1, Introduction. Methods of multivariate analysis, Wiley Series in
Probability and Statistics, 709; 19.

Sagiroglu, S., Besdok, E., & Erler, M., 2003. Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalari-
I Yapay Sinir Aglar.

Sayad, S, 2022. Decision Tree - Regression.Web Sitesi:
https://www.saedsayad.com/decision_tree_reg.htm#:~:text=Decision%20tree%2
Obuilds%20regression%20or,decision%20nodes%20and%20leaf%20nodes,
Erisim tarihi: 01.08.2022.

Schwartz, R., Housh, M., & Ostfeld, A., 2016. Least-cost robust design optimization of
water distribution systems under multiple loading. Journal of water resources
planning and management, 142(9); 04016031.

71



Seber, G. A, & Lee, A. J., 2012. Linear regression analysis. John Wiley & Sons.

Sekmen, U., Yilmaz, M., Ozdemir, O., Karaboga, D., Kurban, R., & Yildiz, O. Su
Temin Sistemlerinde Yapay Art Kolonisi Algoritmasi ile Enerji Verimliligi
Optimizasyonu Uluslararas1 Katilimli 23. Is1 Bilimi ve Teknigi Kongresi,
ULIBTK 2021, Gaziantep, Tiirkiye.

Stokes, C. S., Simpson, A. R., & Maier, H. R., 2015. A computational software tool for
the minimization of costs and greenhouse gas emissions associated with water
distribution systems. Environmental Modelling & Software, 69; 452-467.

Sunyaev, A., 2020. Cloud computing. In Internet computing (pp. 195-236). Springer.

Swamee, P. K., & Sharma, A. K., 2008. Design of water supply pipe networks. John
Wiley & Sons.

Ulanicki, B., Kahler, J., & Coulbeck, B., 2008. Modeling the efficiency and power
characteristics of a pump group. Journal of water resources planning and
management, 134(1); 88-93.

Uz, E., & Demir, V., 1995. Santrifij Pompalar Derin Kuyu Pompalart ve Pompa
Denemeleri. E.U. Ziraat Fakiiltesi Yayinlari.

Vapnik, V., 1999. The nature of statistical learning theory. Springer science & business
media.

Wang, G., Kiamehr, K., & Song, L., 2016. Development of a virtual pump water flow
meter with a flow rate function of motor power and pump head. Energy and
Buildings, 117; 63-70.

Williams, C. K., & Rasmussen, C. E., 2006. Gaussian processes for machine learning
(Vol. 2). MIT press Cambridge, MA.

Willmott, C. J., & Matsuura, K., 2005. Advantages of the mean absolute error (MAE)
over the root mean square error (RMSE) in assessing average model
performance. Climate research, 30(1); 79-82.

Wong, L. T., Mui, K. W, Lau, C., & Zhou, Y., 2014. Pump efficiency of water supply
systems in buildings of Hong Kong. Energy Procedia, 61; 335-338.

Zhou, L., Shi, W., & Wu, S., 2013. Performance optimization in a centrifugal pump
impeller by orthogonal experiment and numerical simulation. Advances in
Mechanical Engineering, 5; 385809.

Zimoch, 1., & Bartkiewicz, E., 2017. Optimization of energy cost in water supply
system E3S Web of Conferences,

72





