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ONSOZ

Bu tez calismasi, yalnizca akademik bir siirecin tamamlanmasi degil, ayn1 zamanda
icimde bir yerde eksik kalan bir hikayenin tamamlanmas1 anlamina geliyor.

Lisans mezuniyetimden sonra VESTEL’de komponent miihendisi olarak caligma
hayatia bagladim. Iki yil sonra, hem yeni bir hayata adim atmak hem de ITU’de
yiiksek lisans egitimime baslamak iizere biiyiik bir umutla Istanbul’a tasindim. Yiiksek
lisans derslerimi iki y1l icinde tamamladim ve tez siirecindeyken yeniden is hayatina
dondiim. Is hayatina doniis ve Istanbul’da yasamanin zorlugu hayallerimdeki gibi
bir yolculuk sunmadi; ancak kariyer yolculuguma kaldigim yerden devam etmek yeni
firsatlarin Oniinii act.

Yillar i¢inde kariyerimin bir sonraki duragi ASELSAN oldu ve burada komponent
miihendisligi biriminin kurulmasinda gorev alarak yeni bir olusumun ana
karakterlerinden biri olma sansi1 yakaladim. Tarifi kolay olmayan bambagka bir macera
ve duygu ile yabancis1 oldugum bir sehirde yeniden baslamak ve tiim bu yogunluk
icerisinde yeniden yiiksek lisans egitimime devam edebilmek olduk¢a kiymetli. Zaman
zaman imkansiz gibi goriinen bu yolculuk; sabirla, inang¢la ve yakinlarimin destegiyle
yeniden umutla doldu. Bu siireci basariyla tamamlayabilmek, hayatimdaki giizel
izlerden bir tanesi ve ¢ok biiyiik bir mutluluk.

En biiyiik tesekkiirii, umudumu yitirdigim anda yeniden yollarimizin kesismesiyle
bana projesinde ¢alisma firsat1 veren kiymetli danisman hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi
Cemanur AYDINALP PENCE’ye etmek istiyorum. Caligmamin her agamasinda bilgi
birikimiyle oldugu kadar moral ve motivasyonuyla da yanimda olan sevgili danisman
hocama; sabirla, 6zveriyle bana rehberlik ettigi i¢in minnettarim.

Bununla birlikte, yarim kalan bu yolculugumu tamamlamam i¢in bana motivasyon
saglayan ve akademik bilgisiyle bana mentorlik eden degerli esime, her zaman
bagarabilecegimi hatirlatarak yanimda olan sevgili anneme, babama, kardeslerime,
dostlarima ve ekibime tesekkiir ediyorum. Bu tez, onlarin sevgisi ve destegiyle
tamamlandi.

Bu calisma; MGA-2025-46879 numarali ITU Bilimsel Arastirma Projesi ve 125E412
numarali TUBITAK Projesi tarafindan desteklenmistir.

Eyliil 2025 Rabiya KARALI TURKER
(Takim Liderti)
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TUZLU SU DESALINASYONUNDA
YAPAY ZEKA KULLANIMI

OZET

Tuzlu suyun desalinasyonu, artan kiiresel su krizine karsi gelistirilen en kritik
teknolojilerden biridir. Geleneksel tath su kaynaklarinin, niifus artisi, kentlesme
ve iklim degisikliginin getirdigi talepleri karsilamakta yetersiz kalmasi nedeniyle
alternatif ¢oziimler aranmaktadir. Bu ¢oziimler arasinda ters ozmoz (RO), membran
temelli desalinasyon yontemleri i¢inde en verimli, Olgeklenebilir ve yaygin olarak
uygulanan yontem olarak One g¢ikmaktadir. Ancak RO’nun etkinlifine ragmen
enerji tiiketimi ve membran kirlenmesi gibi operasyonel zorluklar1 vardir. Bu
zorluklar, sistem verimliligini azaltmakta, isletme maliyetlerini artirmakta ve membran
modiillerinin kullanim Omriini sinirlamaktadir.  Bu nedenle, RO sistemlerinde
kullanilan membranlarin, 6zellikle i¢ akis kanali geometrisinin optimize edilmesi,
sistem performansini ve siirdiiriilebilirligini artirmak acisindan 6nemli hale gelmistir.

Son yillarda yapay zeka (Al), ozellikle makine 6grenmesi (ML) yontemleri, membran
teknolojisindeki ¢ok boyutlu ve karmasik problemleri ele almak i¢in giiclii bir arag
olarak one ¢ikmaktadir. Geleneksel deneysel ve fizik temelli yaklagimlar her ne kadar
temel olustursa da; zaman, maliyet ve Ol¢eklenebilirlik agisindan sinirli kalmakta ve
membran geometrisi, isletme parametreleri ve performans ¢iktilar1 arasindaki karmagik
iligkileri tam olarak ortaya koyamamaktadir. Literatiirde, AI'nin bu sinirlamalari
asarak yliksek boyutlu verileri isleyebilme, dogrusal olmayan desenleri kesfedebilme
ve tasarim siirecini yonlendirme potansiyeli giderek daha fazla vurgulanmaktadir.
Ancak ¢cogu mevcut calisma, ML'yi ya tek basina ya da dar kapsamli problemler icin
uygulamakta; fiziksel simiilasyonlardan elde edilen derin i¢cgoriileri yeterince entegre
edememektedir.

Bu tez calismasi, yenilik¢i membran kanal geometrilerinin performansini aragtirmak,
degerlendirmek ve ©Ongdrmek amaciyla hesaplamali akiskanlar dinamigi (HAD)
simiilasyonlar1 ve denetimli ML yontemlerini birlestiren entegre bir cerceve
sunmaktadir. Calisma, membran performansinin akis dagilimi ve yerel tiirbiilans gibi
geometrik faktorlerden etkilendigi ve bu performansin alisilmisin disinda kanal yapilari
tasarlanarak artirilabilecegi hipotezine dayanmaktadir. Bu yapilarin amaci, kirlenmeyi
azaltmak, basing diisiisiinii azaltmak ve permeat akisini artirmak yoluyla daha enerji
verimli bir desalinasyon saglamaktir.

Aragtirmanin ilk asamasinda, yapilan On c¢aligmalar ile bu hipotezin dogrulugu
gosterilmistir.  Oncelikle HAD simiilasyonlar1 kullanilarak rastgele akis kanal
geometrileri olusturulmustur. HAD simiilasyonlarinda; Navier-Stokes, adveksiyon
difiizyon, Langmuir adsorption—desorption, permeat akisi (permeate flux) denklemleri
ile Darcy yasast kullanilmig ve literatiirde varolan diiz ve siniizoidal yapidaki
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geometriler ile karsilastirilmastir. Rastgele olusturulan yeni kanal geometri
tasarimlarinin membran performansini artirmada etkili oldugu, basing kaybini
minimum seviyede tutarken enerji ve su kalitesini iyilestirdigi tespit edilmistir.

Arastirmanin ikinci asamasinda, sayisal simiilasyonlarla olusturulan veri seti
artinlmistir.  B-spline egrileri kullanilarak iist ve alt kanal ylizeylerini tanimlayan
kontrol noktalar1 rastgele segilerek 1045 farkli membran akis kanali geometrisi
olusturulmugtur. Bu geometriler, basit siniizoidal sekillerden karmasik, diizensiz dalga
desenlerine kadar cesitli tasarimlar1 icermektedir. Her geometri i¢in yapilandirilmig bir
ag olusturularak akis dinamikleri, konsantrasyon dagilimlart ve kirlenme davranisini
analiz eden 3 boyutlu HAD simiilasyonlar1 gerceklestirilmistir. Her simiilasyon, sabit
calisma kosullarinda 100 saniye siirdiiriilmiistiir.

HAD sonuclarindan ii¢ temel performans metrigi ¢ikarilmistir: (1) permeat akisi
(membrandan gecen su miktar1), (2) kirlenme indeksi (membran yiizeyinde ¢ozilinen
partikiil birikimi) ve (3) kanal giris ve ¢ikis1 arasindaki basing diisiisti (akist stirdiirmek
icin gerekli enerji). Bu metrikler normalize edilip agirliklandirilarak enerji verimliligi
ve su iiretkenligi arasindaki dengeyi temsil eden birlesik performans metrigi (BPM)
olarak ifade edilmistir.

Olusturulan 1045 farkli membran akig kanali geometrisinden ag olusturma ve sayisal
kararlilik amaciyla nihai 1025 geometri segilerek veri seti olusturulmustur. Kanal
geometrileri, spline egrilerini olusturan kontrol noktalarinin 42 y-koordinatindan
olusan sayisal vektorler olarak ifade edilmistir. Bu veriler, ML modeline giris olarak
kullanilirken BPM ise regresyon hedefi olarak tantmlanmustir.

Calismanin devaminda, geometrik Ozelliklerden membran performansini dogrudan
tahmin etmek amaciyla denetimli regresyon yontemi kullanilmigtir. Veri seti rastgele
iki gruba ayrilmistir: 900 geometri egitim ve capraz dogrulama i¢in, 125 geometri
ise test seti olarak ayrilmistir. Capraz dogrulama 10 katl strateji ile gerceklestirilmis
ve dogrusal regresyon, ridge regresyon, rastgele orman, k-en yakin komsu, kategoritk
artirma (CatBoost), gradyan yiikseltme ve hafif gradyan artirma makinesi (LightGBM),
fizikle 6grenen yapay sinir ag1 (PINN) yontemi gibi yirmi bir ¢esit regresyon modeli test
edilmistir. Modeller ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE), karekok
ortalama kare hata (RMSE), belirlilik katsayis1 (R?), karekok ortalama logaritmik
kare hata (RMSLE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) gibi performans olgiitleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

En yiiksek dogruluk ve genelleme performansini CatBoost modeli saglamistir. Test veri
setinde yaklasik %8,8 MAPE ve 5,66 MAE degerleriyle yiiksek tahmin dogrulugu elde
edilmistir. Bu sonuglar, ML modellerinin pahali ve zaman alan HAD simiilasyonlarina
giivenilir bir alternatif oldugunu dogrulamistir. Modelin uygulanma agsamasinda egitim
stireleri, tahmin gecikmeleri ve parametre optimizasyonlar: incelenmistir. CatBoost,
dogruluk acisindan oldugu kadar hizli ¢alisma siiresi ve diisiik hesaplama kaynagi
kullanim1 acisindan da one ¢ikmistir. Modelin hiperparametreleri grid arama (grid
search) yontemiyle optimize edilmistir.

Tezin Onemli bir katkisi, sonlu sayidaki HAD simiilasyonlarindan membran
performansinin 6Zrenilip genellestirilebileceginin gosterilmesidir. Bu yontem, tasarim
stireglerini hizlandirarak membran miihendisliginde veri odakli optimizasyonlar i¢in
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yeni olanaklar sunmugtur. Ayrica, fizik bilgili derin 6grenme aglar1 (PINN) gibi
daha karmagik bir 6grenme mimarisi, regresyon yaklasimi icin kullanilmis olup diger
modeller ile kargilastirilabilir bir performans elde edilmistir.

Bu calisma, akiskanlar mekaniginde hesaplamali tasarim alam icin de genis etkilere
sahiptir.  Fiziksel simiilasyon verilerinin ML modelleriyle entegrasyonu, tasarim
stireclerinin tamamen deneysel veya deneme-yanilma yaklasimlarindan, akilli ve
ongoriicli modelleme yaklasimlarina gecisi saglamaktadir. Ayrica, tezde Onerilen
yontem geometri ile performans iligkisinin giiclii oldugu havacilik, mikroakiskanlar,
biyomedikal cihaz tasarimlari gibi farkli miihendislik alanlarina da uyarlanabilir.

Sonug olarak bu tez, HAD simiilasyonlar1 ve makine 6grenimini birlestirerek membran
geometrisi optimizasyonu i¢in saglam, ol¢eklenebilir ve etkili bir metodoloji sunmustur.
Onerilen regresyon tahminleme modeli, performans tahminini hizlandirmis, tasarim
dongii siirelerini azaltmis ve membran tasariminda akilli karar almay1 desteklemistir.
Fizik tabanli modelleme ile veri odakli ¢ikarimlar arasinda koprii kurarak, yiiksek
performansl ve siirdiiriilebilir desalinasyon sistemlerinin yeni nesline katki saglamustir.

Ileriye doniik olarak, arastirma kapsaminda daha fazla gelistirme firsatlar
bulunmaktadir. Modelin genelleme yetenegini artirmak i¢in akis kanal geometrileri,
membran malzeme c¢esitliligi ve caligma kosullar1 kapsamui artirilarak veri seti
genisletilebilir. Fizik bilgili derin 6grenme aglarina (PINN) daha fazla fizik bilgisi
saglanarak modelin performansinin artabilecegi ongoriisii yapilabilir.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
IN SALTWATER DESALINATION

SUMMARY

Saline water desalination is one of the most critical technologies developed in response
to the increasing global water crisis. As conventional freshwater sources become
insufficient to meet the growing demands of population growth, urbanization, and
climate change, alternative solutions have been investigated. Among them, reverse
osmosis (RO) has emerged as the most efficient, scalable, and widely implemented
membrane-based desalination technique. However, despite its effectiveness, RO faces
several operational challenges, particularly those related to energy consumption and
membrane fouling. These challenges not only reduce system efficiency but also
increase operational costs and limit the lifespan of membrane modules. Consequently,
optimizing of the membranes used in RO systems, particularly internal flow channel
geometry, has become essential for enhancing system performance and sustainability.

In recent years, artificial intelligence (Al), particularly machine learning (ML)
methods, has emerged as a powerful tool for addressing the high-dimensional and
complex problems in membrane technology. Although traditional experimental and
physics-based approaches provide a foundation, they are constrained by time, cost, and
scalability, and they cannot fully elucidate the intricate relationships among membrane
geometry, operating parameters, and performance outputs. The literature increasingly
highlights AI’s potential to overcome these limitations by processing high-dimensional
data, uncovering nonlinear patterns, and guiding the design process. However, most
existing studies apply ML either in isolation or to narrowly scoped problems and do
not sufficiently integrate the deep insights obtained from physical simulations.

This thesis presents an integrated framework that leverages both computational fluid
dynamics (CFD) simulations and supervised ML techniques to explore, evaluate, and
predict the performance of innovative membrane channel geometries. The study is
rooted in the hypothesis that membrane performance, which is largely affected by
geometrical factors such as flow distribution and local turbulence, can be enhanced by
designing non-conventional flow channel structures. These structures aim to reduce
fouling, lower pressure drop, and increase permeate flux, thereby contributing to more
energy-efficient desalination operations.

The first phase of the research focuses on the validation of this hypothesis through
preliminary studies. Initially, randomized flow channel geometries were generated
using CFD simulations. In these CFD simulations, Navier-Stokes, advection-diffusion,
Langmuir adsorption-desorption, permeate flux equations, and Darcy’s law were used,
and the resulting geometries were compared with existing flat and sinusoidal channel
designs in the literature. It was determined that randomly generated new channel
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geometries effectively improved membrane performance, maintaining minimal pressure
loss while enhancing energy efficiency and water quality.

The second phase of the research focuses on increasing data generation through
numerical simulation. A total of 1045 unique membrane flow channel geometries
were generated by randomly sampling control points to define the upper and lower
surfaces of the flow channel using B-spline curves. These geometries represent a
diverse design space, ranging from simple sinusoidal forms to complex, irregular wave
patterns. For each geometry, a structured mesh was generated, followed by a 3D CFD
simulation to evaluate flow dynamics, concentration profiles, and fouling behavior.
Each simulation was run for 100 seconds under constant operating conditions.

Three key performance metrics were extracted from the CFD results: (1) permeate flux,
representing the volume of water that passes through the membrane; (2) the fouling
index, indicating the accumulation of solute particles on the membrane surface; and (3)
the pressure drop between the inlet and outlet of the channel, which reflects the energy
required to maintain flow. These metrics were normalized and weighted, and then
combined into a single scalar value referred to as the composite performance metric
(CPM), which captures the trade-off between energy efficiency and water productivity.

From the 1045 distinct membrane flow channel geometries generated, a final set of 1025
geometries was selected to ensure meshing and numerical stability, thereby constituting
the dataset. The channel geometries were represented as numerical vectors comprising
the 42 y-coordinates of the control points that define the spline curves. These data were
used as inputs to the ML model, while CPM was designated as the regression target.

The second phase of the study employed a supervised regression approach to predict
membrane performance directly from geometric features. The dataset was randomly
partitioned into two subsets: 900 geometries for training and cross-validation, and
125 geometries reserved as a holdout test set to evaluate model generalization.
Cross-validation was performed using a 10-fold strategy to ensure statistical robustness.
Twenty one regression models were tested, including linear regression, ridge regression,
random forest, k-nearest neighbors, categorical boosting (CatBoost), gradient boosting,
and light gradient boosting machine (LightGBM), physics-informed neural networks
(PINN). The models were assessed using multiple performance indicators: mean
absolute error (MAE), mean squared error (MSE), root mean squared error (RMSE),
R-squared (R?), root mean squared logarithmic error (RMSLE), and mean absolute
percentage error (MAPE).

Among all tested models, CatBoost demonstrated the highest accuracy and
generalization performance. It achieved a MAPE of approximately 8.8% on the test
set, indicating that the model was able to predict the composite membrane performance
metric with reasonable precision. Additionally, CatBoost showed a low MAE of
around 5.66, suggesting minimal deviation from actual simulation results. These
outcomes validated the use of machine learning as a reliable surrogate for expensive and
time-consuming CFD simulations. The implementation phase included a systematic
analysis of model training times, prediction latency, and parameter tuning efficiency.
CatBoost not only yielded the best accuracy but also maintained a fast runtime and
minimal computational resource consumption. The model’s hyperparameters were
optimized through grid search.
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A principal contribution of this thesis is the demonstration that geometry-driven
membrane performance can be learned and generalized from a finite set of CFD
simulations. By accelerating design processes, the proposed approach opens new
possibilities for data-driven optimization in membrane engineering. Furthermore, a
more sophisticated learning architecture, physics-informed neural networks (PINN5),
was employed for the regression task, achieving performance comparable to other
models.

This study also has broad implications for the field of computational design in
fluid mechanics. The integration of physics-based simulation data with ML models
enables design processes to transition from purely experimental or trial-and-error
approaches to intelligent, predictive modeling paradigms. Moreover, the method
proposed in this thesis can be adapted to various engineering domains in which the
geometry—performance relationship is strong, including aerospace, microfluidics, and
biomedical device design.

In conclusion, this thesis presents a robust, scalable, and effective methodology
for membrane geometry optimization by integrating CFD simulations with machine
learning. The proposed regression-based predictive model accelerates performance
estimation, shortens design cycle times, and supports intelligent decision-making in
membrane design. By bridging physics-based modeling with data-driven inference,
it contributes to the next generation of high-performance, sustainable desalination
systems.

Looking ahead, there are further opportunities for development within the scope of
this research. To enhance the model’s generalization capability, the dataset can be
expanded by broadening the coverage of flow-channel geometries, membrane material
diversity, and operating conditions. It is anticipated that the model’s performance could
be improved by providing additional physical knowledge to physics-informed neural
networks (PINNS).
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1. GIRIS

Bu tez calismasinin giris boliimiinde, kiiresel dlcekte artan su ihtiyacina ¢oziim olarak
one cikan su aritma teknolojileri genel hatlariyla tamitilacak; oOzellikle yeryiiziinde
yiiksek oranda bulunan tuzlu su kaynaklarindan tuzun arindirilmasi i¢in uygulanan
desalinasyon teknolojileri ve bu teknolojilerin icerisinde yaygin olarak kullanilan ters
ozmoz (RO) yontemi detaylandirilacaktir. RO sistemlerinin temel bilesenlerinden
biri olan membranlar ve bu membranlardaki akis kanal geometrisinin sistem
performansi lizerindeki belirleyici rolii vurgulanacaktir. Akis kanal geometrisinin kiitle
transferi, enerji verimliligi ve membran kirlenmesi lizerindeki etkileri teorik temellere
dayandirilarak aciklanacak; bu kapsamda literatiirde uygulanan geleneksel ve deneysel
yontemler ile bu alanda uygulanan yapay zeka (Al) yaklagimlar1 ayrintili bi¢imde ortaya

konulacaktir.

1.1 Su Aritma Teknolojileri

Su aritimima yonelik ilk uygulamalar, M.O. 2000’li yillarda Antik Hindistan ve Misir
uygarliklarinda baglamis; ¢okeltme, siizme ve kaynatma gibi basit fiziksel yontemlerle
suyun kalitesi artirilmaya calisilmistir [1].  Ancak modern anlamda bilimsel ve
sistematik su aritimu siireci, 19. yiizyilda su kaynakli hastaliklarin yayginlasmasiyla
ivme kazanmuis; 6zellikle 1854 te kolera salgininin icme suyu ile iligkilendirilmesi, halk
saglig1 acisindan aritma teknolojilerinin gelisimini hizlandirmistir [2]. 20. yiizyilin
ortalarinda klorlama, hizli kum filtrasyonu ve koagiilasyon gibi kimyasal ve fiziksel
prosesler yayginlagirken; 1970’11 yillardan itibaren membran teknolojileri, gelismis
oksidasyon yontemleri ve cok kademeli sistemler 6n plana ¢ikmustir [3,4]. Giiniimiizde
ise niifus artig1, sanayi gelisimi, iklim degisikligi ve kuraklik gibi faktorlerle tath suya
olan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir [5]. Diinya yiizeyinin yaklasik %71°1 suyla
kapli olmasina ragmen, bu suyun %97’si tuzlu sudur ve dogrudan kullanim i¢in uygun

degildir [6]. Su aritimi yalnizca igme suyu iretimi icin degil; tarimda verimliligi



artirmak, sanayi siireclerini giivenli hale getirmek ve ¢evreyi korumak i¢in de kritik bir
gerekliliktir. Kiiresel ol¢ekte yaygin olan ancak ¢cogunlukla kullanima uygun olmayan
bu kaynaklarin degerlendirilebilir hale getirmek icin fiziksel, kimyasal ve biyolojik
prensiplere dayanan su aritma yontemlerine ihtiya¢ duyulmakta; bu yontemler aritim
siirecinin On aritma, birincil, ikincil ve ileri asamalarinda farkli hedeflere yonelik
olarak uygulanmaktadir. Literatiirde yaygin olarak smiflandirilan baslica su aritma

yontemlerine agagida deginilmistir.

Fiziksel yoOntemler, aritma prosesinin ©On aritma veya birincil asamasinda
kullanilmaktadir ve temel olarak suda askida bulunan kati maddelerin, bulanikligin,
kum, camur gibi biiyiik partikiillerin giderilmesini hedeflemektedir. Yaygin fiziksel
yontemler arasinda; c¢Okeltme (sedimentation), siizme (filtrasyon), elek ve 1zgara
sistemleri, flotasyon ve kum filtreleri yer almaktadir. Bu yontemler, 6zellikle yiizey
sulariin ilk aritiminda, biyolojik ve kimyasal aritma tnitelerine gelen yiikii azaltmak
amactyla uygulanmaktadir. Ayrica ultrafiltrasyon gibi bazi membran temelli fiziksel

yontemler ileri aritim agamalarinda da kullanilabilmektedir [3,7].

Kimyasal yontemler, coziinmiis kirleticilerin giderilmesini amaglayan ve fiziksel
aritimdan sonra devreye giren proseslerdir. Bu grup icinde koagiilasyon ve flokiilasyon,
pH ayarlamasi, kimyasal oksidasyon (6rne8in ozonlama ve klorlama), kimyasal
¢oktiirme ve iyon degisimi (IX) gibi yontemler yer almaktadir. Ozellikle renk, tat,
koku, fosfat ve agir metal giderimi gibi hedefler i¢in uygundur. Ayrica dezenfeksiyon
amaciyla da cesitli kimyasallar (6rnegin klor, hipoklorit, klor dioksit) kullanilmaktadar.
Bu yontemler, biyolojik sistemlerle kombine edilerek yiiksek verimli hibrit aritim

siirecleri olusturulabilir [8].

Biyolojik yontemler, basta evsel atik sular olmak iizere organik madde icerigi
yiiksek olan sularin aritilmasinda etkin olarak kullanilmaktadir. Bu yOntemler,
mikroorganizmalarin biyokimyasal faaliyetlerinden yararlanarak biyolojik oksijen
ihtiyaci, kimyasal oksijen ihtiyaci, azot ve fosfor gibi Kkirleticilerin giderimini
saglamaktadir. Baslica biyolojik yontemler arasinda aktif camur prosesi, damlatmali
filtreler (trickling filters), anaerobik c¢iiriitiictiler ve membran biyoreaktorler (MBR) yer

alir. Ikincil aritim asamasinda yaygin olarak kullanilan biyolojik sistemlerin verimi;



sicaklik, organik yiikleme oran1 ve mikrobiyal aktivite gibi parametrelere baghdir [7,9].

Klasik fiziksel, kimyasal ve biyolojik yontemlerle giderilemeyen mikro kirleticilerin
ve patojenlerin aritimi i¢in gelismis aritim teknikleri kullanilmaktadir.  Gelismis
oksidasyon prosesleri, ozonlama, UV oksidasyon, fotokatalitik sistemler gibi yontemler
bu grupta yer almaktadir. Bu teknolojiler, 6zellikle ila¢ kalintilari, hormonlar ve pestisit
gibi refrakter organiklerin gideriminde yiiksek etki gostermektedir. Dezenfeksiyon
islemi son aritim adimi olarak uygulanarak klorlama, ultraviyole (UV) 1sinlar1 veya
ozon gibi yontemlerle patojen mikroorganizmalarin inaktivasyonu saglanmaktadir. Bu
islemler, icme suyu kalitesinin giivence altina alinmasinda kritik rol oynamaktadir

[10,11].

Membran temelli teknolojiler, ¢oziinmiis ve askida maddelerin yar1 gecirgen zarlar
yardimiyla fiziksel olarak ayrilmasi prensibine dayanmaktadir.  Bu yontemler;
mikrofiltrasyon (MF), ultrafiltrasyon (UF), nanofiltrasyon (NF), ters ozmoz (RO),
elektrodiyaliz (ED), ters elektrodiyaliz (EDR), membran distilasyonu (MD) ve ileri
osmoz (FO) gibi cesitli teknikleri icermektedir. Membran yontemleri, hem i¢cme
suyu iiretimi hem de atik su geri kazanimi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.
RO, ¢6zilinmiis tuzlar1 ve iyonlar1 uzaklastirmada en yiiksek secicilige sahip membran
teknolojisidir.  Bu yOntemlerin performansi, membran malzemesi, gozenek capi,

uygulanan basing ve besi suyu karakteristigi gibi faktorlere baghdir [5,12].

Desalinasyon, yliksek tuzluluk i¢ceren deniz suyu veya ac1 su gibi kaynaklardan icilebilir
nitelikte tath su elde edilmesini amaglayan 6zel bir su aritma teknolojisidir. Literatiirde,
desalinasyon yontemleri genel olarak membran temelli ve termal temelli yontemler
olmak iizere iki ana gruba ayrilir. Giinlimiizde en yaygin kullanilan ve enerji verimliligi
acisindan one ¢ikan teknoloji RO sistemleridir. Termal yontemler ise genellikle enerji

fazlasi olan bolgelerde tercih edilmektedir [12,13].

Bu tez calismasi, tuzlu sularin yeniden kullanilabilir hale getirilmesini hedefleyen
desalinasyon yontemine odaklanmaktadir. Bir sonraki boliimde bu teknoloji detaylh

olarak ac¢iklanmaktadir.



1.2 Desalinasyon

Desalinasyon, tarihsel olarak insanligin suya erisim miicadelesinin bir pargasi
olarak ortaya ¢ikmistir.  Yiiksek tuzluluk iceren deniz suyu veya aci su gibi
kaynaklarin aritilarak kullanilabilir tatli suya doniistiiriilmesini amaglamaktadir.
Bu alandaki ilk sistematik uygulamalar 18. yiizyilda, uzun deniz yolculuklar
strasinda gemi miirettebatinin igme suyu ihtiyacini karsilamak amaciyla gelistirilmistir.
1770’1i yillarda Ingiliz donanmasi tarafindan kullanilan basit distilasyon sistemleri,
deniz suyunu buharlagtirarak icilebilir forma doniistiiren erken donem desalinasyon
ornekleridir [14]. 20. ylizyilin ortalarina gelindiginde ise, 6zellikle su kaynaklar1 sinirl
olan Orta Dogu ve Kuzey Afrika gibi bolgelerde biiyiik olcekli termal desalinasyon
tesisleri kurulmustur. Bu donemde ¢ok kademeli flag (MSF) ve ¢ok etkili distilasyon
(MED) teknolojileri 6n plana ¢cikarken, 1970’li yillardan itibaren yar1 ge¢irgen membran
teknolojilerinin gelisimiyle birlikte ters ozmoz (RO) sistemleri daha yaygin hale gelmis,
diisiik enerji tiiketimi ve Olgeklenebilir yapilar1 sayesinde sektorde baskin konuma

ulagmustir [5,12].

Desalinasyon teknolojileri gilinlimiizde yalnizca igme suyu iretimiyle smirh
kalmamakta, ayn1 zamanda farkli sektorlerdeki cesitli su ihtiyaclarini kargilamak iizere
cok yonlii bir ¢oziim olarak degerlendirilmektedir. Tarimsal sulamada kullanilabilir
kalitede su saglamak, endiistriyel proseslerde yiiksek saflikta su temin etmek ve enerji
santrallerinde kazan besleme suyu hazirlamak gibi farkli amaclara hizmet etmektedir
[15]. Ayrica, gemilerde, denizaltilarda ve afet bolgelerinde mobil sistemlerle su iiretimi
gibi askeri ve insani yardim uygulamalarinda da kritik rol oynamaktadir [16]. Bu
genis uygulama yelpazesi, desalinasyonun yalnizca bir su aritma teknolojisi degil,
ayni zamanda su gilivenligi stratejilerinin temel unsurlarindan biri haline geldigini

gostermektedir.

Desalinasyon teknolojilerinin ¢alisma prensiplerine gore siniflandirilmasi, teknolojik
cesitliligin ve uygulama alanlarinin daha iyi anlasilabilmesi ac¢isindan ©Onem
tasimaktadir. Desalinasyon yontemlerinin buharlasma ve yogunlagma teknolojileri,
filtrasyon teknolojileri ve kristalizasyon teknolojileri olmak iizere ii¢ ayr1 kategoriye

ayrildig: Sekil 1.1°de gosterilmektedir [17].
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Sekil 1.1: Desalinasyon teknolojilerinin ¢alisma prensiplerine gore siniflandirilmasi
[17].

Buharlagma ve yogunlagsma teknolojileri temel olarak tuzlu suya 1s1l enerji uygulayarak
buhar olusturulmasi ve sonrasinda olusan buharin yogunlastirilmasiyla tuzun sudan
ayrilmasi prensibine dayanmaktadir [18,19]. Uygulanan 1s1l enerjinin tiiriine gore
kendi i¢cinde de ikiye ayrilmaktadir. Cok islemli damitma (MED), ¢ok kademeli
flag damitma (MSF) ve termal buhar sikistirma (TVC) atik 1s1 veya yakit yanmasi
yontemlerini kullanirken; solar damitma (SSD), giines bacasi (SC) ve nemlendirme
ve nem alma (HDH) yontemleri giines radyasyonu gibi yenilik¢i 1s1l enerji ¢oziimiinii
icermektedir. Bunlarin haricinde, bu kategoride mekanik siire¢lerin yer aldigi mekanik

buhar sikistirma (MVC) yontemi yer almaktadir.

Kristalizasyon teknolojisi ise tuzdan arindirma siirecinde, suyun donma noktasina
kadar sogutulmasi ve ardindan saf buz kristallerinin olusumunun saglanmasi prensibine

dayanmaktadir. Suda bulunan safsizliklar ve tuzlar, kristal yapisina giremediginden buz



kristalleri sadece saf su icermektedir. Bu yontemde ikincil sogutucu dondurma (SRF),

hidratlama (HY) yontemleri yer almaktadir [20].

Filtrasyon teknolojilerinin temeli, yar1 gecirgen bir membran kullanarak tuzlu suda
bulunan farkli molekiillerin boyutlarina ve dogasina gore gecirgenlik davranislarindan
faydalanarak filtreleme isleminin yapilmasi prensibine dayanmaktadir [21]. Filtrasyon
teknolojileri kategorisinde membran tabanl teknolojiler olarak; ters ozmoz (RO), ileri
ozmoz (FO), nanofiltrasyon (NF), membrane damitma (MD) ve kapasitif deiyonizasyon
(CDI) yontemleri yer almaktadir. Bir diger filtrasyon yontemi ise iyon degisim
recinesi (IXR) isimli, yar1 ge¢irgen membran yerine ¢oziinmiis iyonlar1 kimyasal olarak
yakalayan farkli malzemeler kullanan yontemdir [22]. Bu yontem c¢ok diisiik tuz
konsantrasyonuna sahip su liretmek icin tercih edilmektedir. Enerji maliyetlerinin
artmasiyla birlikte su aritim siireclerinin enerji verimliligini artirmak ve maliyetleri
diistirmek amaciyla yar1 gecirgen membranlara dayali yontemler yayginlagmistir [23].
Giintimiizde, RO, desalinasyon teknolojileri arasinda %68.7 ile en yaygin kullanilan

yontemdir; bunu %17.6 ile MSF ve %6.9 ile MED izlemektedir [24].

Sonraki boliimlerde sirasiyla RO teknolojisi ve bu teknolojide kullanilan membranlar

aciklanmaktadir.

1.3 Ters Ozmoz (RO) Teknolojisi

Ozmoz, su molekiillerinin daha yiiksek yogunluktaki ortamdan daha diisiik
yogunluktaki ortama yar1 gecirgen bir membran araciligiyla ilerlemesi fenomenine
dayanmaktadir. Ters ozmoz (RO) yontemi ise ozmotik basinci yenmek i¢in hidrolik
basing uygulanarak tuz ve diger safsizliklari bir dizi yar1 gecirgen membran kullanarak
sudan uzaklagtirma prensibine dayanmaktadir [25]-[27]. RO yontemi Sekil 1.2’de
gosterilmektedir [28]. RO, ilk c¢iktigi zamanlarda yiiksek elektrik tiiketimi ve
membranlarin kisa omiirleri nedeniyle sinirlt bir kullanim alanina sahipken, zamanla
gelistirilen enerji geri kazanim sistemleri sayesinde daha ekonomik ve verimli bir hale

gelmistir [29].

RO, yiiksek toplam ¢oziinmiis kati madde (TDS) konsantrasyonlarmni (45.000

mg/L’ye kadar) uzaklastirabilmektedir ve hem ac1 hem de deniz suyunun aritiminda
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Sekil 1.2: Ters ozmoz (RO) yontemi [28].
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kullanilmaktadir [30]. Bununla birlikte, RO’nun yiiksek enerji gereksinimi vardir
ve gerekli basing, besleme suyundaki TDS konsantrasyonuna baglidir. Aci suyun
desalinasyonu i¢in 140—400 psi, deniz suyu i¢in ise 1200 psi’ye kadar pompa basinci
gerekmektedir. Bu nedenle, besleme suyunun TDS konsantrasyonu, enerji tiiketimi
ve iiretilen suyun maliyeti iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir [31]. RO teknolojisi,
1970’1lerden bu yana hizla gelismis ve glinlimiizde desalinasyon pazarinda baskin hale
gelmigtir.  Uluslararas1 Desalinasyon Dernegi’ne (IDA) gore, RO diinya genelinde
en hizli biiyiiyen desalinasyon teknolojisidir. Bu biiylime, membran teknolojisindeki
gelismeler, daha diisiik enerji gereksinimi, enerji geri kazanim cihazlarinin (ERD’lerin)
yayginlasmasi, farkli kalite ve tuzluluktaki besleme sulari i¢in uygunlugu ve modiiler
yapist gibi faktorlere dayanmaktadir [32]. Deniz suyu RO (SWRO) desalinasyonu
55-70 bar basingta %40-55 geri kazamim oraniyla calisirken, act su RO (BWRO)
desalinasyonu 20-25 bar basingta %70-85 geri kazanim orani ile ¢alismaktadir. Enerji
tiiketimi deniz suyu i¢in 2-5 kWh/m2, ac1 su i¢in ise daha diisiik olmaktadir [33].
Bu yontem, 1s1 veya faz doniigiimiine ihtiya¢ duymadigi icin termal desalinasyon
tekniklerine kiyasla daha enerji verimlidir [34]. Ancak, RO teknolojisinin diisiik
gecirgen akis, sinirh segicilik, kirlenme egilimi ve yiiksek ekipman maliyetleri gibi

baz1 smirlamalart bulunmaktadir. Bu zorluklar, prosesin ekonomikligini etkileyen



unsurlardir [35]. RO’nun gelisim siireci, membran teknolojisindeki iyilestirmelerle
birlikte akis hizim1 artirma, uzun 6miir saglama, tuz gecisini azaltma ve sikistirmaya
karsi1 dayanikliligi artirma gibi alanlarda ilerlemistir [36]. RO’nun en Onemli
sinirlamalarindan  biri, membranlarda kirlenme (fouling) sorunudur. Kirlenme,
mikroorganizmalarin kolonilesmesi ve istenmeyen maddelerin membran yiizeyinde
veya gozeneklerinde birikmesiyle meydana gelmektedir. Bu durum, su akisini ve tuz

tutma performansini diigiirerek membranin etkinligini azaltmaktadir [37,38].

1.4 Membran

Membran modiilleri, membran sistemlerinin sivilart isleyis seklini ve tasarimin
tanimlamaktadir.  Her membran modiil tipi, farkli proseslere, sivi akisina ve
uygulama gereksinimlerine gore tasarlanmaktadir. Spiral sarilmis membranlar (SWM)
kompakt bir modiil yapis1 sunarken, tiibiiler membranlar daha biiytik olup endiistriyel
uygulamalar i¢in uygundur. Daldirma membranlari, atik su aritma gibi diisiik maliyetli
¢Ozlimler sunmaktadir. Plaka ve cerceve membranlari, esnek ve bakim dostudur.
Hollow fiber membranlar, kompakt yapisi ile yiiksek verimlilik sunabilmektedir. Cift
sirali membranlar, birden fazla aritma agsamasi gerektiren siire¢lerde kullanilmaktadir
ve yiiksek verimlilik sunmaktadir. Membran tiirlerinin verimlilik, maliyet ve
uygulama agisindan uygunlugu; proses kosullar1 ve kullanim amacina gore degisiklik
gostermektedir. Asagida RO sistemlerinde en yaygin kullanilan membran modeli SWM

detaylariyla aciklanmaktadir.

SWM, ince membranlar ve tasiyict bir semsiye plakasinin bir araya geldigi bir
tasarimdan olugmaktadir [39]. Membranlar, birbirine sarilarak kompakt bir yap:
olusturmakta ve sivi spiralin i¢ kisminda dolagmaktadir.  Ters ozmoz (RO),
nanofiltrasyon (NF), ultrafiltrasyon (UF) ve i¢gme suyu aritma sistemlerinde yaygin
olarak kullamilmaktadir. Kompakt yapisi nedeniyle daha az alan gerektirdigi i¢in
yiiksek alan verimliligi saglamaktadir. Yiiksek verimlilik ve enerji tasarrufu saglayan
bu membran modiiliinde tikanma riski yiiksek olup spiral yapis1 sebebiyle temizligi zor
olmaktadir. SWM yapisi ve filtrasyon islemi Sekil 1.3’te, kesit alan1 ise Sekil 1.4’te

gosterilmektedir [39]. SWM, temel olarak temiz suyun gectigi permeat tiipii, permeat



ara parcasi, akig kanali aralayici ve zarf seklinde sarilmig membran yapraklari gibi

parcalardan olugsmaktadir.

feed spacer

membrane

perforated
permeate
collection

pipe

feed flow
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Sekil 1.3: Spiral sarilmis membran modiilii ve filtrasyon islemi [39].
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Sekil 1.4: Spiral sarilmis membran modiiliiniin kesit alan1 [39].

Bu modiillerde bulunan akis kanal (feed spacer) yapisi, Sekil 1.3’te gosterildigi gibi
iki membran zarf1 arasinda yer alarak besleme suyunun membran yiizeylerine paralel
akisini saglamaktadir. Bu yapi, sadece membranlarin birbirine yapismasini onlemekle
kalmamakta; ayni1 zamanda kanal icerisinde tiirbiilans yaratarak kiitle transferini
artirmakta ve konsantrasyon polarizasyonunu (CP) azaltmaktadir [40]-[42]. Bu yapilar,

akis kosullarini diizenleyerek sistem performansini iyilestirmektedir. Bu nedenle,



membran yiizeyinde partikiil ve biyolojik birikimin (foouling) 6nlenmesi agisindan

kritik 6neme sahiptir [42]-[44].

SWM modiillerinde akis kanalinin hidrodinamik 6zellikleri, kanal i¢indeki tiirbtilans
seviyesini ve capraz akigi etkileyerek sistem verimliligini dogrudan belirlemektedir.
Bu yap1 sayesinde, besleme suyunun tiim membran yiizeyine esit yayilmasi, basing
diististiniin optimize edilmesi ve membran kirlenmesi (fouling) riskinin azaltilmasi
saglanmaktadir [45]-[47].  Ancak bu avantajlarin saglanabilmesi, akis kanal
geometrisinin dikkatle tasarlanmasina baghdir. Geometrik parametreler (Ornegin;
kanal geometrisinin kalinlig1, filament araligi, dizilimi) hem enerji tiiketimi hem de

membran Omrii iizerinde belirleyici rol oynamaktadir [48]—[51].

1.5 Tezin Amaci

Bu tez, ters ozmoz (RO) sistemlerinde kullanilan membran akis kanal geometrilerinin
optimizasyonuna ve performans tahminlemesine yonelik hibrit bir ¢aligmay1
kapsamaktadir. RO sistemlerinde kargsilagilan en ©Onemli sorunlardan biri olan
membran kirlenmesi, enerji tiiketimini artirmakta ve su aritma verimliligini olumsuz
etkilemektedir. Bu baglamda, oncelikle, hem enerji verimliligini yiikseltmek hem de
membran Omriinii uzatmak amaciyla akis kanal geometrisinin sistem performansina
etkileri detayli olarak incelenmistir. Daha sonra, klasik deneysel ve hesaplamali
yaklagimlarin Gtesine gecerek yapay zeka (Al) ile sistem performansi tahminlemesi i¢in
bir model gelistirilmistir. Hesaplamali akiskanlar dinamigi (HAD) simiilasyonlar: ile
elde edilen veri seti kullanilarak gelistirilen AI modeli sayesinde, yiiksek performans
potansiyeline sahip kanal geometrilerinin daha kisa siirede ve daha diisiik maliyetle
ongoriilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, HAD ve Al yontemlerinin entegrasyonu
ile RO sistemlerinde enerji tiilketimi, membran kirlenmesi ve su kalitesi arasinda
optimum bir denge saglayacak yeni tasarim yaklasimlart ortaya konmustur. Tez
kapsaminda, membran akis kanal tasariminin akis performansina etkisi, HAD destekli

Al yaklasimiyla modellenmistir.

Bir sonraki boliimde, literatiire gegmis olan, membran performansini artirmaya yonelik

yapilan deneysel ¢alismalar ve bu alanda Al kullanan uygulamalar agiklanmaktadir.
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1.6 Literatiirdeki Uygulamalar

Literatiirde, membran performansini artirmak ve sistemin daha genis bir uygulama
alanina hitap etmesini saglamak icin ¢esitli teknik ve yapisal iyilestirmeler onerilmistir.
Bunlarin basinda, membran kimyasinin gelistirilmesi gelmektedir. Seliiloz asetat bazl
membranlarin yerini alan poliamid bazli kompozit membranlar, hem su gecirgenligini
artirmis hem de tuz geri kazanimini iyilestirmistir. Literatiirde, bu tiir membranlarin
ayni ¢apta (8") olan eski membranlara gore iki kat daha yiiksek aki ve ii¢ kat daha diisiik
tuz gecisi sagladigy bildirilmistir [52]-[54]. Bu boyuttaki spiral sartmli RO modiilleri,
daha yiiksek membran yiizey alan1 sunarak (genellikle 37-40 m?) daha fazla su akisi
saglamigtir. Dolayisiyla, biiyiik olcekli tesislerde daha az modiil ile daha fazla {iretim

yapilmasina imkan taniyarak endiistriyel uygulamalarda standart haline gelmistir.

SWM modiil tasariminda yapilan degisiklikler, performans iizerinde onemli bir etki
yaratmgtir. Ornegin, zarflarmn sayisi ve genisligi optimize edilerek modiil icindeki aktif
membran alan1 maksimize edilmistir. Yapistirici ¢izgisi (glue-line) genisliginin dikkate
alimmasinin zarflarin optimal sayisin1 degistirdigi gosterilmistir [43]. Benzer sekilde,
daha dar zarf geniglikleri kullanildiginda zarflarin sayis1 artmigtir ve transmembran

basin¢ (TMP) dagilim1 daha homojen olmustur [55].

Akis kanali tasarimi Ozelinde, akis kanal aralayicimin kalinliginin artirilmasiyla
membran kirlenmesi ve basing kayiplarinda diisiis saglanmistir. Ornegin, 0.7 mm
kalinligindaki akis kanal aralayiciya kiyasla 0.86 mm kalinligindaki bir aralayici, daha
diisiik kirlenme egilimi ve temizlik ihtiyaci sunmasinin yaninda sistemdeki basing
diististinii azaltmistir [56]. Ancak daha kalin akis kanal geometrileri, membran basina
diisen ylizey alanin1 da azaltt181 icin bu kazanim bir iiretim kapasitesi kaybiyla birlikte

degerlendirilmelidir.

Akis kanal aralayicilarin geometrileri de literatiirde calisilmig bir diger konudur ve
bu tezin odagini olusturdugu i¢in tezin teknik kisminda detaylari ile ele alinacaktir.
Literatiirde, elmas sekilli (rhombus), zigzag, merdiven tipi (ladder) ve ¢ok katmanlh
(multi-layer) yapilar karsilastirmal1 olarak analiz edilmistir. Ozellikle ii¢ katmanl akis

kanal aralayicilarin daha fazla akis instabilitesi yarattig1 ve dolayisiyla kiitle transferini
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%20’ye kadar artirabildigi goriilmiistiir [S7,58]. Ancak bu yapilar ayn1 zamanda daha

fazla enerji tikketimi gerektirmistir.

Kanal aralayicilarin iiretim malzemeleri, performans acisindan onemli bir diger
unsurdur. Antimikrobiyal metallerle (6rnegin Cu, Ag) kaplama yapilmasi, yilizey
modifikasyonu yoluyla biyofilm olugsumunu engellemek icin uygulanmistir. Ancak
bu kaplamalarin etkinligi zamanla azalmis ve mikroorganizmalarin olusturdugu hiicre
dis1 polimerik maddeleri kaplamanin etkisini sinirlamistir [S9]-[61]. Ayrica bu tiir
kaplamalarin membran 6mrii ve su kalitesi lizerindeki uzun vadeli etkileri yeterince net
degildir.

Sayisal modelleme (hesaplamali akiskanlar dinamigi, HAD) ve deneysel gorsellestirme
teknikleri ile yapilan ¢aligmalar, akis kanal geometrisinin Reynolds sayis1 (Re),
Sherwood sayist ve basing kaybi iizerindeki etkilerini ortaya koymustur [46,62,63].
Ozellikle parcacik goriintii velosimetrisi (PIV) ve niikleer manyetik rezonans
goriintiileme (NMRI) gibi yontemlerle, aralayicilarin olusturdugu tiirbiilans yapilari,

olii bolgeler ve kirlenme dagilimlart gézlemlenmistir [64]-[66].

Filament kesiti (yuvarlak, ticgen, dikdortgen), torsiyon (biikiilme), filament yonelimi
(45° veya 90°), katman sayisi, kanal i¢ci konum (submerged spacer), gibi faktorlerin
tiimii sistem performansinda farkli etkiler yaratmustir [47,58,67]-[69]. Ornegin, 45°’lik
akis saldir1 acisina sahip aralayicilar daha yiiksek tiirbiilans iiretse de daha fazla
basin¢ kaybina neden olmustur; buna karsin 90°’lik yapilar daha dengeli performans

sunabilmistir [49,70].

Bu baglamda, akis kanal aralayici tasarimi konusunda hedeflenen optimal yapi;
minimum basin¢ kaybiyla maksimum kiitle transferini saglayan, kirlenme egilimi
diisiik ve liretim kapasitesi yiiksek bir geometridir [48,51]. Literatiirde, bu hedef
dogrultusunda yapilan ¢ok sayida calisma, SWM modiillerinin daha ekonomik, verimli

ve sitirdiiriilebilir hale gelmesine katki saglamustir.

Son yillarda, yapay zeka (Al) ve 6zellikle makine 6grenmesi (ML) tabanli modelleme
ve optimizasyon yaklasimlari, hem membran malzeme tasariminda hem de sistem
performansinin 6ngoriilmesinde giderek daha fazla arastirma konusu haline gelmistir.

Bu gelismeler, geleneksel deneysel yaklagimlarin sinirlarini agsmak, yiiksek boyutlu
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verileri islemek ve genis malzeme tasarim uzayinda anlamli desenler kesfetmek icin
kullanilmigtir [71]. Literatiirdeki giincel ¢aligmalar, ML yOntemlerinin membran
gelistirme yasam dongiisiiniin her asamasinda (malzeme se¢imi, iiretim kosullarinin
belirlenmesi, proses tasarimi1 ve bilgi c¢ikarimi gibi alanlarda) etkin bicimde

uygulanabildigini gostermistir [72].

ML uygulamalari, genellikle denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz
o0grenme (unsupervised learning) ve aktif 0grenme cercevesinde ele alinmaktadir.
Denetimli 6grenme kapsaminda; regresyon ve siiflandirma problemleri i¢in siklikla
karar agaclari, destek vektor makineleri (SVM), Gaussian siirecleri ve yapay sinir aglari
(ANN/MLP) kullanilmigtir [73]-[75]. Denetimsiz 6grenme kapsaminda, kiimeleme
(clustering) ve boyut indirgeme (dimension reduction) teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Aktif 6grenme (active learning), sinirh etiketli veri ile calismay1
miimkiin kilan ve 6zellikle deneysel verinin az bulundugu senaryolar i¢in umut vadeden
bir yontemdir. Heniiz membran teknolojileri alaninda dogrudan uygulanmis olmasa da,
literatiirdeki egilimler aktif 6grenmenin yakin gelecekte membran tasarimina entegre

edilecegini gostermektedir [76].

Literatiirde, ince film kompozit (TFC) RO membranlar i¢in gelistirilen ML modelleri
dikkat cekicidir. Gao ve arkadaslar1 [77], organik ¢oziicii nanofiltrasyon (NF)
membranlar1 dahil olmak iizere, RO sistemlerinin se¢icilik ve aki degerleri iizerinde
etkili olan liretim parametrelerini (6rnegin monomer tiirii, polimerlesme siiresi, ¢oziicii
tipi) analiz etmek amaciyla asirt gradyan artirma (XGBoost) ve kategorik artirma
(CatBoost) gibi gelismis karar agaci algoritmalarmi kullanmustir. Ilgili ¢alismada,
tiretim verilerindeki eksiklikler klasik istatistiksel yontemlerle doldurulmak yerine,
eksik verileri dogrudan igceren bir modelleme yaklasimi benimsenmis ve boylece veri
kayb1 minimize edilmistir. Modelin ¢iktilari, Bayesyen optimizasyon algoritmalariyla
birlikte kullanilarak optimum {iiretim kogullar1 belirlenmis ve onerilen kosullar altinda

tiretilen membranlarin deneysel test sonuglari, modellerin dogrulugunu teyit etmistir.

RO sistemleriyle ilgili bir diger dikkat ¢ekici uygulama ise ¢ok katmanli (layer-by-layer,
LbL) membran iiretim tekniklerinin ML ile modellenmesidir. Wessling ve ekibi [78],

LbL yontemiyle iiretilmis NF ve RO membranlarinin iyon tutma ve su gecirgenlik
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ozelliklerini tahmin etmek amaciyla hibrit bir model gelistirmistir. Bu hibrit yap,
yapay sinir ag1 (ANN) ile belirlenen membran parametrelerini (6rne8in gozenek
cap1 ve yiizey yiik yogunlugu) klasik tasinim modelleriyle birlestirmistir. Modelin
basarimi, k-kath capraz dogrulama yontemi ile degerlendirilmis ve ii¢ girigli (6rnegin
birlestirilmis kaplama siiresi ve akisi) basitlestirilmis modelin dahi yiiksek dogrulukla

calistig1 gosterilmistir.

Ayrica, RO sistemleri i¢in membran tasarimi asamasinda da ML uygulamalarina
yer verilmistir. Bir arastirma grubunun RO performans: lizerinde cesitli proses
parametrelerinin (basing, geri kazanim orani, besleme bilesimi vb.) etkilerini
degerlendirdigi calismada, XGBoost, rastgele orman (RF) ve ANN modelleri, ¢cok
degiskenli dogrusal regresyon ile karsilagtirilmigtir. Sonuclar, ANN modelinin 6zellikle
basing tahmini konusunda en basarili yaklasim oldugunu, RF modelinin ise tuz gegis

orani Ongoriisiinde daha 1yi performans sergiledigini ortaya koymustur [79].

Membran teknolojilerinde karsilasilan baslica operasyonel zorluklardan biri, membran
yiizeylerinde gerceklesen kirlenme (fouling) olgusudur. Bu durum, o6zellikle RO
ve NF sistemlerinde, performans kaybi, enerji maliyetlerinde artis ve membran
omriintin kisalmasi gibi sonuglara yol acmaktadir. Kirlenme, membran yiizeyinde
veya gozeneklerinde olusan adsorpsiyon, birikim ya da blokaj mekanizmalariyla
gerceklesmekte ve hem fiziksel hem kimyasal etkilesimlere bagli olarak gelismektedir
[80]. Bu siireclerin modellenmesi, klasik yontemlerle sinirli kalmakta ve sistemin
cok boyutlu dogas1 nedeniyle yeterince biitiinciil ongoriiler sunulamamaktadir. Bu
baglamda, ML tabanli modeller, membran kirlenme egilimlerinin tahmini ve kontrolii

icin yeni bir yol sunmaktadir.

Literatiirde, membran kirlenmesi ile 1ilgili olarak kullamlan ML yontemleri
arasinda oOzellikle destek vektor makineleri (SVM) ve kiimeleme algoritmalar1 One
ctkmaktadir.  Ornegin, SVM algoritmasi, membran sistemlerinde yag-su ayrimina
yonelik uygulamalarda permeat akisindaki diisiislerin modellenmesi ve olas1 kirlenme
mekanizmalarinin siniflandirilmas: amaciyla kullanilmistir. Bu model, siniflandirma
gorevlerinde yiiksek dogruluk saglamis ve 6zellikle kiiciik veri setleriyle ¢aligabilme

avantaji sayesinde sahada uygulanabilir sonuglar iiretmistir [81]. Aym sekilde, destek
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vektor regresyonu (SVR) modelleri de membran biyoreaktorlerinde performans tahmini
ve kirlenme davranislarinin kantitatif analizinde kullanilmistir [75]. Bu modeller, hem
kisa vadeli performans degisimlerinin 6ngoriilmesini hem de sistem davraniglarinin

daha iyi anlagilmasin1 saglamigtir.

Literatiirdeki bir diger ¢alismada, Al yontemlerinden biri olan denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin membran kirlenme tahmini i¢in kullamlmasidir. Ozellikle k-ortalama
ve hiyerarsik kiimeleme gibi yontemlerle, farkli ¢alisma kosullarindaki membranlarin
kirlenme egilimleri gruplanmig, boylece belirli operasyonel pencereler igerisinde
kirlenmeyi azaltacak ¢alisma araliklar1 belirlenmistir.  Bu uygulamalar sayesinde,
sistem tasarimui sirasinda hangi su kaynaginin daha az kirlenme egilimi gosterdigi

tespit edilebilmis ve kirlenme riskine gore On iglem stratejileri gelistirilebilmistir [82].

Membran performansindaki bozulmalarin (6rnegin plastiklesme, yaslanma, kimyasal
bozulma gibi) Onceden tahmin edilerek Onlem alinmasi, sistem performansi
ve isletme maliyetleri i¢in Onemli konulardan biridir.  Bu amacla, Gaussian
siireci durum uzayr modelleri onerilmistir.  Ozellikle proton degisimli membran
yakit hiicrelerinde (PEMFC), membran bozulma mekanizmalarinin tam olarak
anlasilamadigi durumlarda, Gaussian siirecleriyle olusturulan zaman serisi modelleri
kullanilmistir. Bu modeller, 6zellikle zamanla meydana gelen performans kayiplarinin
nedenlerini ayirt etme ve bakim planlamasi1 yapma agisindan degerli bilgiler sunmustur

[83].

Al destekli performans iyilestirme c¢alismalarimin bir digerinde, Masoud ve
arkadaglarinin ANN tabanli modellemesiyle, ince film nanokompozit (TFN)
membranlarinda permeat akisi ve kirletici uzaklastirma performanslar1 tahmin
edilmistir. Yapilan duyarlilik analizleri, bazi liretim parametrelerinin (0rnegin temas
acis1 ve son islem sicakligl) kirlenme iizerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya
koymustur [84]. Bu sonuglar, yalnizca tahmin degil, ayn1 zamanda kirlenmeyi azaltacak

stratejik liretim kosullarinin da ML modelleriyle belirlenebilecegini gostermistir.

Akis kanali geometrisi gibi yapisal tasarim unsurlarina yonelik dogrudan bir ML
uygulamasina literatiirde heniiz yer verilmemistir. Ancak, genel anlatimda bu tiir

cok boyutlu ve fizik temelli tasarim problemlerinde AI'nin kullanilmasinin 6nemli
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potansiyele sahip oldugu vurgulanmaktadir. Bu tez calismasinda, hesaplamali
akigkanlar dinamigi (HAD) verisiyle desteklenen ve akis kanal tasarimi gibi karmagik

geometrilerin performansa etkisini 6ngorebilecek ML modelleri gelistirilmistir.
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2. HESAPLAMALI AKISKANLAR DINAMIGi VE KANAL TASARIMI

Ters ozmoz (RO) sistemlerinde kullanilan membranlarin akis kanali geometrisi; akis
diizeni, membran kirlenmesi ve konsantrasyon polarizasyonu iizerinde etkilidir. Bu tez
kapsaminda, oncelikle HAD modeli ve simiilasyonlar1 kullanilarak rastgele geometriye
sahip farkli kanal geometrileri olusturulmus olup diiz ve siniizoidal geometrilerdeki akis
kanallar1 ile kargilagtirilmistir. Yapilan 6n calismada, oncelikle HAD simiilasyonlarinda
asagidaki adimlar izlenmistir, sonra kanal geometrisi tasarimi yapilarak ¢oziim agi
olusturulmustur. Son adimda ise HAD simiilasyonu gerceklestirilerek performans

metrikleri elde edilmistir.

e CAD modelleri kullanilarak akis kanalinin geometrisi olusturulmustur.

e Bu modeller, numerik isleme i¢in ¢oziim ag1 olusturulmas: (meshleme islemi) ile

hiicrelere ayriklagtirilmustir.

o Akigkanin akis kanalina giris hizi, basing, sicaklik ve ¢oziiniir konsantrasyonu gibi

sinir kosullarina ait parametreler belirlenmistir.

e Kanal geometrileri i¢in olusturulan ¢6ziim aglar1 OpenFOAM (v2412) simiilasyon

programinda belirlenen sinir kosullar1 kullanilarak ¢cozdiirtilmiigtiir.

e Rastgele olusturulmus farkli kanal geometrileri i¢in ayri ayri simiilasyonlar

tekrarlanmigtir.

e Sonucunda, membran performansini belirleyen tortu birikimi (yiizey kirlenmesi),

s1v1 akist parametreleri elde edilmistir.

2.1 Kanal Geometrisi Tasarimi ve Coziim Agimin Olusturulmasi

Calismada kullanilan kanal geometrilerinin tasarimi acik kaynaklt SALOME platform
(versiyon 9.13) modelleme yazimi kullanilarak yapilmistir. Kanal geometrisi boyutlari,

kanal uzunlugu 100 mm, kanal yiiksekligi 1 mm, girig ve ¢ikis kanal genisligi ise 10
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mm olacak sekilde belirlenmigstir. Membran kalinlig1 150um olarak tanimlanmustir.
Calismada simiile edilmek tizere olusturulan rastgele kanal geometrilerinin tasarimi
icin Bspline yontemi uygulanmistir. Kanalin akis yoniinde sag ve sol duvarlarim
olusturacak sekilde rastgele (x,y) noktalar1 farkli sayilarda se¢ilmistir. Secilen nokta
sayilari, Boliim 2.5°te 6n calisma- 1 kapsaminda detaylar ile agiklanacaktir. Bu noktalar
Bspline’lara tanimlanarak rastgele nokta iceren kanal geometrileri olusturulmustur
(bkz. Sekil 2.1). Boylece, kanal geometrisinin akis dinamigi, dolayisiyla membran
kirlenmesi ve permeat akisi lizerindeki etkilerini incelemek icin rastgele akis kanal

tasarimlari elde edilmistir.

Sekil 2.1: Rastgele secilen noktalar ve B-spline yontemi kullanilarak elde edilen
rastgele geometri tasarimi ornegi.

Daha sonra, tasarlanmig kanal geometrileri i¢in ¢oziim aglari, en biiylik eleman
uzunlugu 25 x 107> olacak sekilde olusturulmustur (bkz. Sekil 2.2). Coziim ag1,
hem tuzlu su akig profili hem de kanal tabaninda yer alan membranin zamana bagl
kirlenmesini simiile edecek sekilde ii¢ boyutlu olarak tasarlanmistir. Coziim aginin
olusturulmasi icin ayni sekilde SALOME platform (versiyon 9.13) modelleme yazimi

kullanilmustir.

,\/

Sekil 2.2: Rastgele hazirlanmis kanal geometrileri icin olusturulan ¢6ziim ag1 6rnegi.
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2.2 Hesaplamal Akiskanlar Dinamigi (HAD) Modeli

Akis kanal geometrisinin RO sistemlerindeki etkisini incelemek i¢in yaygin olarak
kullanilan HAD simiilasyon yontemi, akigskanlarin hareketini ve bu hareket sirasinda
ortaya c¢ikan fiziksel etkileri matematiksel modeller kullanarak incelemektedir. Bu
caligmada, su akig profili, membran kirlenmesi ve permeat akisini hesaplamaya yonelik
zamana bagli simiilasyon gerceklestirilmistir. 11k asamada, hiz ve basing profilleri

Navier-Stokes denklemleri kullanilarak elde edilmistir [85,86]:

ou 1
E+;VP+(U~V)U:V-(VVU) (2.1)

Bu denklemde, U (m/s) ii¢ boyutlu hiz vektoriinii, P (kg m~'s~2) basinci, p (kg m™)
cozelti yogunlugunu ve v (m?s~!) kinematik viskozite degerini gostermektedir. Bu

calismada yer ¢cekimi ivmesi ihmal edilmistir.

Adveksiyon difiizyon denklemi, akis sistemlerinde kiitle transferini analiz etmek i¢in
kullanilmaktadir. Bdylece, tuz konsantrasyonunun akis kanal geometrisi ve akis
hizina bagli olarak dagilimi incelenebilmektedir. Bu calismada, simiile edilen tuzlu
su icerisinde tuzlu su konsantrasyon profilini elde etmek ic¢in adveksiyon difiizyon
denklemi kullanilmistir [85,86]:

oC

a_rb =V.[DVC,] -V -(UCy) 2.2)
Bu denklem, tuz konsantrasyonunun zamana bagli degisimini ifade etmektedir.
Denklemin sag tarafinda bulunan birinci terim difiizyon etkisini, ikinci terim ise hiz

etkisi ile tuz taginimini gostermektedir. Bu denklemde Cy, ¢ozelti igerisindeki tuz kiitle

oramini, D [1.47 x 10~ m?s~!] ise molekiiler difiizyon katsayisini ifade etmektedir.

Membran kirlenmesini hesaplamak {izere membran yiizeyinde Langmuir adsorp-

siyon—desorpsiyon denklemi tanimlanmistir [85,86]:

aCs CS kZCS
=k |1-—|Cp— - Ry 2.3
Fraiale! ( Ce) e (2.3)

Bu denklemde, Cy; membran ylizeyindeki tuz konsantrasyonunu, ki (1/s) adsorpsiyon
katsayisini, C, membran yiizeyine adsorbe olabilecek azami tuz konsantrasyonunu,
ko (1/s) desorpsiyon katsayisini, R, ise kayma gerilmesine bagli desorpsiyonu ifade

etmektedir. Bu denklemde, k; ve k, katsayilar1 deneysel olarak elde edilmektedir.
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Bu denklemin hem organik hem de membran yiizeyinde kristal olusumunu inceleyen
modellerde kullanilmasi miimkiindiir. k;/k, orani siire¢ ve ortam parametrelerine bagl

olarak 0.1 ile 1 x 107 arasinda degisiklik gostermektedir [85].

Kayma gerilmesine baglh desorpsiyon (R;) ise laminar akis ortaminda su denklemle
hesaplanmaktadir [85]:

Ri=— v-p-a 2.4)
dy

Burada, dU/dy membran yiizeyine normal hiz gradyanini, v kinematik viskoziteyi,
o tuzlu su yogunlugunu, « ise kayma gerilmesine bagli desorpsiyon katsayisini ifade

etmektedir.

Bu calismada k1, k> ve a degerleri, [86]’da verilen deneysel ¢alismalardaki kirlenme ve
permeat akist verilerine uygun olacak sekilde sirasiyla 0.1, 0.01 ve 6.67 x 10~ olarak

belirlenmistir.

Test edilen farkli kanal geometrilerinde membran kirlenmesinin permeat akisi lizerine
etkisini analiz etmek i¢in asagida verilen denklem kullanilmistir [87]:

T :kw-(l—%)-(P—ApCb) 2.5)

Jy» (Lmh) permeat akis1 hesaplama denkleminde k,, (Lmh/bar) membran gegirgenligini,
P (bar) membran yiizey basincini, A, (bar) ise tuz konsantrasyonuna bagli ozmotik
basing katsayisimi ifade etmektedir. ~ Membran gecirgenli§i k,,, Darcy yasasi
kullanilarak su sekilde hesaplanmustir [87]:

k

ky=——
w - Ax

(2.6)

Burada, k (m?) membran 6zgiil gegirgenligini ifade etmektedir. Bu deger, tuz ve
organik aritiminda kullanilan bazi endiistriyel membranlarin ge¢irgenlik degeri olan 100
Lmbh/bar degerine denk gelecek sekilde 4.167 x 10~!7 m? olarak alinmistir. Membran
kalinlig1 ise 150 ym olarak tanimlanmistir. Denklem 2.6’daki y ise dinamik viskozite

degerini ifade etmektedir.

2.3 HAD Simiilasyonu

HAD simiilasyonunu gerceklestirmek iizere openFOAM (versiyon 2412) yazilimi

kullanilmistir.  Membran akis simiilasyonu; zamana bagl, sikistirilamaz, tiirbiilant
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ve laminer akis kosullarini simiile edebilen pimpleFOAM c¢oziiciisii modifiye edilerek
gerceklestirilmigtir.  PimpleFOAM ¢oziiciisii igerisine konsantrasyon Cp, ylizey
konsantrasyonu Cy ve permeat akis1 J,, denklemleri skaler biiyiikliikler olarak eklenerek
hiz ve basing profiline bagl olarak biitiin denklemlerin beraber ¢oziilmesi saglanmugtir.
Biitiin profillere 1 x 1077 (residual value) hassasiyet degeri atanmigstir. HAD siirecinde

kullandigimiz sinir kosullari, Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1: HAD simiilasyonunda kullanilan sinir kosullari.

Giris Cikis  Duvarlar Membran

U 0.15m/s Q =0 0 kismi kayma
dP dP dP
- = 4 — = — =
7 0 0 bar 7 0 ddé 0
C, 0 0 0 dts =0
dc,, dcC,, dc,
C —=0 —=0 —=0
b dt dt 1
dt

Porlu yiizeyler iizerindeki laminar akis hizi Darcy yasasina gore denklem 2.7°de

gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir [87].
U=—— — (2.7)

Burada, membran yiizeyi iizerindeki hiz i¢in k/u kismi kayma degeri verilerek
membran yiizeyindeki hiz profili U elde edilmistir. C, degeri, giriste 0.035 kg/kg
tuz konsantrasyonu 1 degerine denk gelecek sekilde atanmig ve C, ile A, degerleri
buna gore hesaplanmistir. Simiilasyon esnasinda membranin tuz rejeksiyonu %100

olarak varsayilmastir.

2.4 Akis Kanal Geometrisi icin Performans Metrikleri

Bu ¢alismada, RO membran sistemlerinde farkli kanal geometrilerinin karsilagtirmali
olarak degerlendirilmesini miimkiin kilmak i¢in performans metrikleri tanimlanmustir.
Bir sonraki boliimde anlatilacak olan 6n caligmalarda, performans metrigi olarak
yiizey kirlenmesi (Cy) ile ters orantili, permeat akist (J,,) ile diiz orantili bir katsay1

(denklem 2.8) kullanilmugtir.
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Jw
Per formans = — (2.8)
Cs

Calismanin ikinci fazinda ise birden fazla fiziksel ¢iktiy1 igeren birlesik bir performans
metrigi (denklem 2.9) tanimlanmustir.  Hesaplamali akigskanlar dinamigi (HAD)

simiilasyonlar1 sonucunda elde edilen ti¢ temel ¢ikti asagida verilmistir:

e J,,: Membran yiizeyinden gecen akis miktar1 (flux)
e P,: Kanal giris ve cikisi arasindaki basing farki

e C,: Membran kirlenme indeksi (gegirgenlik azalmasina dayali kirlilik gostergesi)

Farkli fiziksel boyutlara sahip bu ¢iktilar normalize edilerek ve agirliklandirilarak tek
bir performans metriginde birlestirilmigtir. Tanimlanan birlesik performans metrigi

(BPM), asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

BPM =wj -J,—wp, - Pr—wc, -Cs (2.9)
e J,., Py ve C, sirasiyla normalize edilmis permeat akisi, basing farki ve kirlenme

indeks degerlerini,

o wy =04, wp, =0.3, we, = 0.3 ise her bir ¢iktinin 6nem derecesini temsil eden

agirlik katsayilarini ifade etmektedir.

Tanimlanan bu metrik, yiiksek akis (flux), diisiik basing farki ve minimum kirlenme
indeksini ayn1 anda optimize etmeyi amaclamaktadir. Bu nedenle, PM degeri ne kadar
yiiksekse, membran kanal geometrisinin performansi o kadar iyi kabul edilmektedir.
Modelleme siirecinde bu metrik, makine 6grenmesi algoritmalarina hedef degisken

(label) olarak verilmistir.

2.5 On Calisma-1

Rastgele geometriler ile akis kanali tasarlanirken ilk Once farkli sayilarda noktalar
belirlenmigstir. Kanal akis yontinde sagda ve solda ayr1 ayr1 10, 15 ve 20 farkl rastgele
nokta secilmistir ve bu noktalar Bspline’lara tamimlanarak 20, 30, 40 farkli rastgele

nokta iceren kanal geometrileri olusturulmustur (Sekil 2.3). Daha sonra bu geometrilere
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HAD simiilasyonlar1 uygulanmistir ve elde edilen performans metrikleri siniizoidal ve

diiz kanal geometrilerinin performans metrikleri ile karsilastirilmistir.

Random (10) Random (15) Random (20) Sinusoidal

e war N s

Reference Model

1.5e+00 1.55 1.6 1.65 1.7 1.75 1.8e+00
Cs

Sekil 2.3: Membran kirlenmesi dagilimi: Rastgele 10-nokta, 15-nokta ve 20-nokta,
sintizoidal model ve referans model.

izelge 2.2: Her bir kanal icin membran yiizeyindeki ortalama degerler ve kanaldaki
izelge 2.2: Her bir kanal i¢i b lizeyindeki 1 degerl kanaldaki
giris ¢ikis arasindaki basing farklari.

Ortalama J,,

Model (Lmh) 107 Ortalama C,; Yiizey Alam Basin¢ Farki
Ref model 2.75 1.76 1.00 0.20
Random (10) 2.79 1.77 1.72 0.37
Random (15) 2.77 1.78 1.88 0.59
Random (20) 3.30 1.73 1.78 1.00
Siniizoidal 2.83 1.72 1.00 1.20

On ¢alisma-1 kapsaminda, farkli karmagikliklarda 10, 15 ve 20 nokta iceren ii¢ rastgele
modelin yan1 sira, geleneksel diiz geometriye sahip bir referans model ve siniizoidal
model incelenmistir. Simiilasyon sonuclarinin karsilagtirmali analizi, Cizelge 2.2°de
sunulmakta olup; farkli kanal tasarimlar i¢in elde edilen ortalama permeat akisi
(Jy), ortalama yiizey kirlenme degeri (Cy) ve giris-¢ikis basing farki gibi performans
metriklerine dair 6nemli gozlemler elde edilmistir. Bu metrikler, yiizey alanindan
bagimsizdir; yiizey alani yalnizca ek bilgi olarak tabloya dahil edilmistir. Ayrica, tim

modellerin nihai kirlenme dagilimin1 gosteren gorseller Sekil 2.3’de sunulmustur.
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Elde edilen bulgular, rastgele geometriye sahip tiim modellerin, referans model
ile kiyaslandiginda en az onun kadar veya daha yiiksek ortalama J,, degerlerine
ulastigim gostermistir. Ozellikle Random (20) modeli, aki degerlerinde kayda deger
bir artig gostermistir ve bu ozelligiyle diger modellerden ayrilmistir. Bu durum,
nokta sayisindaki artis ile aki performansi arasinda potansiyel bir iligki olabilecegini
diistindiirmektedir. Ancak 10 ve 15 noktali modeller arasindaki farklar yeterince

belirgin olmadigindan bu konuda kesin sonuclar ¢ikarilamamaktadir.

Hidrolik performans agisindan Onemli bir parametre olan basing diisiisii
degerlendirildiginde, Random (20) modelinin siniizoidal modele gore avantaj sagladigi
goriilmiistiir. Bu durum, yiiksek nokta sayili yapilarin hem kiitle transfer verimliligini

hem de hidrolik direnci optimize edebilecegini gdstermektedir.

Buna karsilik, kirlenme (Cs) degerleri modeller arasinda belirgin farklilik
gostermemistir. Bu da, kirlenme davranisinin kanal geometrisindeki degisimlere daha
az duyarh olabilecegini ya da daha hassas bir analiz i¢in ek deneysel verilere ihtiyag

duyuldugunu gostermektedir.

Genel olarak simiilasyon sonuglari, 6zellikle nokta sayisinin arttig1 Random (20) modeli
ile rastgele yapilarin umut verici potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu modeller,
geleneksel dikdortgen ve siniizoidal yapilarin verimlilik sinirlarini sorgulamakta ve
artan geometrik karmasikligin sistem performansini artirabilecegine isaret etmektedir.
Bu 6n bulgular referans alinarak ikincil on calisma yapilmustir, detaylar1 bir sonraki

boliimde agiklanmistir.

2.6 On Calisma-2

Ikincil 6n ¢alismada, 6n ¢alisma-1’de iyi performans gosterdigi tespit edilen 20 farkli
nokta (Random 20 modeli) secilerek 25 farkli rastgele geometri tasarimi yapilmustir.
Simule edilmis bu rastgele geometrilerden, belirlenen performans metrigi kullanilarak
iic adet en iyi ve li¢ adet gorece en kotii performansa sahip toplam alti adet farkl
geometri secilmistir. Daha sonra, referans amacli diiz kanal geometrisi benzer
asamalardan gecirilmistir ve olusturulan bu altt membran kanali ile karsilastirilmak

iizere simule edilmistir (Sekil 2.4).
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Bu modellerden 3 tanesi gorece iyi performansa sahip; diger 3 tanesi de gorece kotii
performansa sahip modellerden sec¢ilmistir. Model 1, 2, 3 yiiksek performans gosteren
modelleri; Model 4, 5, 6 ise diisiik performans gosteren modelleri gostermektedir
(Sekil 2.4). Referans model diiz (dikdortgen seklinde) bir kanal geometrisine sahiptir.
Her bir modelin simiilasyon iterasyonlar1 sonucunda ortaya ¢ikan performans metrikleri
Cizelge 2.3°de verilmistir. Bunlar, ortalama flux (J,,), ortalama yiizey kirlenmesi (Cy)
ve ugtan uca basing diisiimiidiir (AP). Ele alinan bu {i¢ performans metrigi yiizey
alanindan bagimsizdir ve her bir modelin yiizey alani tabloda ek bilgi olarak verilmistir.
Tiim modellerin son durumdaki kirlenme karakterini gosteren gorseller Sekil 2.4°de
verilmistir.

Cizelge 2.3: Her bir kanal i¢cin membran yiizeyindeki ortalama degerler ve kanaldaki
girig ¢ikis arasindaki basing farklari.

Ortalama J,, Qrtalama YUZzey Alam1  Basinc

Model (Lmh) 1073 C, (m?) 107> Farki (bar)
Ref model 2.75 1.76 1.00 0.20
Model 1 2.96 1.75 1.72 2.00
Model 2 3.29 1.73 1.76 1.60
Model 3 3.65 1.74 1.65 1.20
Model 4 3.01 1.71 1.37 2.10
Model 5 3.10 1.72 1.49 2.10
Model 6 3.30 1.73 1.78 1.00

Basing diisiisiiniin ve C degerinin yiiksek olmasi, sistem performansinin iyi olmadigin
ifade etmektedir. Buna karsilik, J,, degeri ne kadar yiiksek olursa, sistem performansi
acisindan o kadar iyi oldugu anlamina gelmektedir. Fazla AP, daha yiiksek pompa
giicii gerektirirken, yliksek C; degeri membran kirlenmesinin arttigini ve dolayisiyla

Jy» degerinin diistiiglinii gostermektedir.

Simiilasyon sonug¢larinin verildigi Cizelge 2.2 incelendiginde tiim modellerin ortalama
Jy, degerlerinin referans modele gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Ozellikle, iyi
modeller arasinda olan Model 3’e ait ortalama J,, degerinin diger modellere oranla
onemli derecede yiiksek oldugu dikkat cekmektedir. Gorece iyi ve kotii performanslt
modeller kargilastirildiginda ise ortalama J,, degerlerinin iyiler tarafinda daha ytiksek

oldugu goriilmektedir.
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Model 1 Model 2 Model 3

oV WAV ey

Model 4 Model 5 Model 6

MWW WY

Referans Model

\ \
1.5e+00 1.55 1.6 1.65 1.7 1.75 1.8e+00

Cs

Sekil 2.4: Membran kirlenmesi dagilimi: performans metrigine gore daha yiiksek
performansa sahip Model 1, Model 2 ve Model 3, ve gorece daha diisiik performansa
sahip Model 4, Model 5 ve Model 6 kanal geometrileri.

Ote yandan, basing diisiisii acisindan degerlendirildiginde referans modelin tasarlanan

rastgele kanal geometrilerine gore tistiinliigii oldugu gozlemlenmektedir.

Bununla birlikte, onemli sayilan ortalama C; ise modeller arasi bir miktar farklilik

gosterse de bu sonuglar i¢in bilgi verici bir karakter sergilememistir.

Sonug olarak, simiilasyon sonuglar1 degerlendirildiginde rastgele modellerin referans
modele gore daha umut verici sonuglar ortaya koydugu degerlendirilmigtir. Ayrica,
rastgele modellerin performans metriklerine gore siniflandirilmasi bu modeller arasinda
yiiksek performanshilarin secilmesi yoniinde fayda saglayabilecegi gozlemlenmistir.
Bu konuda daha net yargilara erisebilmek i¢in daha fazla modelin ele alinmasi ve

karsilastirmali olarak incelenmesi gerekmektedir.

2.7 On Calisma Sonuclar:

Bu calisma, RO sistemlerinde kullanilan akis kanali geometrilerinin membran
performansi lizerindeki etkilerini incelemek amaciyla gerceklestirilmigtir. OpenFOAM
yazilimi kullanilarak yapilan HAD simiilasyonlar1 sonucunda, yenilik¢i rastgele
olusturulmus kanal geometrilerinin geleneksel diiz yapiya sahip geometrilere kiyasla

daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ozellikle, akis hizinin artirilmasiyla
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konsantrasyon polarizasyonunun azaltildigi, bu sayede membran yiizeyinde olusan

kirlenmenin minimize edildigi ve permeat akisinin iyilestirildigi belirlenmistir.

Simiilasyon sonuclari, belirli rastgele geometrilerin basing kaybini artirmadan daha
yiiksek su akigina ve daha diigiik membran kirlenmesine katki sagladigin1 gostermistir.
Performans degerlendirmeleri, optimize edilmis akis kanal tasarimlarimin, RO
sistemlerinde enerji tiiketimi ile kiitle transfer verimliligi arasindaki dengeyi optimize

etmek i¢in 6nemli bir ara¢ sundugunu ortaya koymustur.

Elde edilen bulgular, RO sistemlerinde membran performansini artirmak amaciyla
yeni nesil akis kanali tasarimlarimin gelistirilmesi i¢in Onemli bir rehber niteligi
tasimaktadir. Bu calismanin devaminda, daha fazla akis kanal geometrisi kullanarak
egitilen ML tabanli yontem ile membran sistemlerinin daha yiliksek verimlilikle
caligmasini saglayacak yiiksek performansh akis kanali geometrilerinin se¢ilmesini

saglayacaktir.
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3. YAPAY ZEKA MODELI VE PERFORMANS TAHMINLEMESI

3.1 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine o©grenmesi (ML), verilerden Ogrenen ve veriye dayali kararlar veren
algoritmalarin gelistirilmesi lizerine odaklanan bir yapay zeka (Al) dalidir. Bu
algoritmalar, agik¢a programlanmadan belirli gorevleri gerceklestirebilir hale
gelmektedir. ML temel olarak denetimli, denetimsiz ve aktif 6grenme olmak iizere

lic ana kategoriye ayrilmaktadir ve Sekil 3.1’de gosterilmektedir [88].

p—

* Regresyon * Kiimeleme

- Karar agaglan + K-ortalama

- Sinir aglan = o = = - DBSCAN

Tk Denetimli Denetimsiz - Hiyerarsik kiimeleme

. Gauss siireci 5grenme agr\enme * Boyut indirgeme
* Siniflandirma *PCA

« Karar agaglan Otokodlayia

- Sinir aglan t-SME

« SVM

- Gauss siireci

Aktif 6grenme

Sekil 3.1: Membran bilimine uygulanan popiiler makine 6grenmesi yontemlerinin
kisa bir siniflandirmasi [89].

Denetimli 6grenme (supervised learning), etiketlenmis veri kiimeleri kullanilarak
yapilan bir 6grenme yontemidir. Bu yontemde, algoritmaya hem girdi verisi hem
de bu girdilere karsilik gelen dogru ciktilar (etiketler) sunulmaktadir. Algoritmanin
amaci, girdi ve c¢ikti arasndaki haritalama fonksiyonunu 6grenmektir. Ogrenme
tamamlandiginda, model daha 6nce gormedigi yeni girdiler i¢in dogru ¢iktiy1 tahmin
etmeye calismaktadir. Bu yontem, siniflandirma (6rnegin, bir e-postanin spam

olup olmadigin1 belirleme) ve regresyon (6rnegin, bir evin fiyatim1 tahmin etme)

29



problemleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismamizda, membranin akis
kanal geometrisinin performansi tahmin edilmeye calisilmakta oldugundan regresyon
yontemi ile performans tahminleme modeli gelistirilmistir.  Gelistirilen modelin

detaylar1 boliim 4’te agiklanacaktir.

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), etiketlenmemis veri kiimeleriyle
calismaktadir. Bu yontemde, algoritmaya yalnizca girdi verisi sunulmaktadir ve
algoritmanin gorevi, verideki gizli yapilari, Oriintiileri veya iligkileri kendi basina
kesfetmektir. Denetimsiz 6grenme, kiimeleme (O6rnegin, miisteri segmentasyonu),
boyut indirgeme (O6rnegin, ana bilesen analizi) ve birliktelik kurali madenciligi gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

Aktif 68renme (active learning), 0grenme algoritmasinin kendi ihtiyaglarma gore
veri orneklerini sectigi 0zel bir makine 6grenmesi alt dalidir. Geleneksel denetimli
O0grenmenin aksine, aktif O0grenme sistemi tiim veri kiimesinin etiketlenmesini
beklememektedir. Bunun yerine, modelin en ¢ok bilgi kazanacagi ve belirsizligini en
aza indirecegi ornekleri belirleyerek bir sorgulayicinin (genellikle bir insan uzmaninin)
bu ornekleri etiketlemesi istenmektedir. Bu yontem, etiketleme maliyetinin yiiksek

oldugu durumlarda verimli ve etkili model egitimi saglamaktadir.

3.2 Regresyon Modelleri

Al ve ML alanlarinda, regresyon yontemleri 6zellikle siirekli degiskenlerin tahmininde
onemli bir yer tutmaktadir.  Regresyon teknikleri, girdi oOzellikleri (bagimsiz
degiskenler) ile hedef degisken (bagimli degisken) arasindaki iligskileri modelleyerek
gelecege yonelik tahminler yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu calisma, klasik
regresyon yaklagimlarindan baslayarak giiniimiizde siklikla kullanilan gelismis ML

regresyon algoritmalarina kadar kapsamli bir aciklama sunmaktadir.

Regresyon, istatistiksel modellemenin temel yap1 taglarindan biridir. Klasik, agac
tabanli ve komsuluk tabanli olmak tlizere lige ayrilmaktadir ve Sekil 3.2°de gosterilmistir.
En yaygin kullanilan klasik yontemler arasinda lineer regresyon (LR), ridge regresyon,
lasso, elastik net (EN) ve Huber gibi teknikler yer almaktadir. Bu yontemler 6zellikle

kiiciik ve orta Olcekli veriler iizerinde iyi sonuglar vermektedir ve yorumlanabilirlik
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acisindan avantajlidir [89]. Her bir regresyon yontemi, farkli veri yapilarina ve
problemlere daha uygun hale gelebilmektedir. Bir sonraki boliimde, her bir regresyon

yontemi kisaca tanitilacaktir.

Regresyon Modelleri

e | Agag Tabanh | Komsuluk Tabanh
Klasik Yontemler L Yéntemler J Y6 ler
| = | o | . | \
En Kugik Agl Lineer Regresyon Karar Afac K-En Yakin Komsu
Rewsom@AR || 08 | el \Sewesicen (o

Ortogonal Eglesmeli Sirt Regresyonu Rastgele Orman

Arama Regresyonu 5
(OMP) R
Bayesyen Ridge | | Lasso | [ Ekstra Agaclar |
Rogresyoru (BRt | Reprosvons | |\ ety
Lasso- En Kiigiik Al | Elastik Net | Gradyan Artirmah
Regresyonu (LLAR) I

(Hafif Gradyan Artirmali |
Regresyon Makinesi
. (LightGEBM}

Uyarlanabilir Yiilseltme

S oo M

Agin Gradyan Artirma

S —
Kategorik Artima

L —

Sekil 3.2: Regresyon modellerinin siniflandirilmasi.

Kukla Degigkenli
Huber resyonu
Regresyon {Dummy) ‘ ied

3.2.1 Klasik regresyon yontemleri

Lineer (dogrusal) regresyon (LR), bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iliskiyi modelleyen en temel regresyon yontemidir [90]. Modelin temel
denklemi, denklem 3.1°de verilmistir. Burada y tahmin edilen cikti, x; girdi
degiskenleri, §; katsayilar ve € hata terimidir. Model, en kiiciik kareler yontemi
(ordinary least squares - OLS) kullanarak, gozlemlenen ve tahmin edilen degerler

arasindaki farklarin karelerinin toplamini minimize eden katsayilar1 bulmaktadir.

y=PBo+B1x1+...+Bux,+€ (3.1)
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Sirt (ridge) regresyon, ¢coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) problemini ele almak
icin lineer regresyona bir L2 normalizasyon terimi eklemektedir [91]. Bu terim,
katsayilarin karelerinin toplamini minimize ederek onlart sifira yaklastirir ancak sifir
yapmaz. Bu, modelin asir1 uydurma (overfitting) yapmasini engellemektedir ve modelin

genellenebilirligini artirmaktadir.

Lasso (en kiicliik mutlak daralma ve se¢cim operatorii) regresyonu, ridge regresyona
benzer sekilde bir ceza terimi kullanmaktadir; ancak bu bir L1 normalizasyon terimidir
[92]. L1 ceza, katsayilarin mutlak degerlerinin toplamini minimize etmektedir. Bu
ceza, bazi katsayilar1 tam olarak sifira indirerek degisken secimi (feature selection)
yapma oOzelligi sunmaktadir. Bu, modelin daha basit ve yorumlanabilir olmasini

saglamaktadir.

Elastik net (EN), lasso ve ridge yontemlerini birlestiren hibrit bir regresyon yontemidir.
L1 ve L2 normalizasyon terimlerini birlestirerek [93], hem degisken secimi yapma
(lasso’nun avantaji) hem de ¢oklu dogrusal baglanti durumunda daha kararlt sonuglar
iiretme (ridge’in avantaji) yetenegine sahiptir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde

L1 ve L2 cezalarinin avantajlarindan yararlanmak icin idealdir.

Huber regresyonu, aykirt degerlere (outliers) karsi daha dayanikli bir regresyon
modelidir [94]. Geleneksel en kiigiik kareler yontemi, aykir1 degerlerden biiyiik 6l¢iide
etkilenirken, Huber kayb1 (Huber loss) kiigiik hatalar i¢in karesel, biiyiik hatalar icin
ise dogrusal bir ceza uygulamaktadir. Bu, modelin agir1 aykir1 degerlerin etkisi altinda

bozulmasini engellemektedir.

En kiiciik a¢1 regresyonu (LAR), lasso regresyonuna benzer sekilde bir degisken
secim algoritmasidir [95]. LAR, en yiiksek korelasyona sahip degiskeni bulmakta
ve katsayisini adim adim artirmaktadir. Herhangi bir noktada yeni bir degiskenin
korelasyonu mevcut katsayilarla aym seviyeye geldiginde, yeni degisken de modele
dahil edilmektedir. Bu, adim adim ve verimli bir sekilde en onemli degiskenleri

bulmay1 saglamaktadir.

Ortogonal eslesmeli arama regresyonu (OMP), seyrek sinyal igsleme alaninda ortaya
ctkmig bir algoritma olup, regresyon baglaminda en uygun degiskenleri yinelemeli

olarak se¢mektedir [96]. Her adimda, artik hatalarla en yiiksek korelasyona sahip
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degiskeni se¢mekte ve bu degiskeni modele dahil etmektedir. Bu siireg, belirlenen bir

iterasyon sayisina veya hata esigine ulasilana kadar devam etmektedir.

Bayesyen ridge regresyonu (BR), katsayilar i¢in bir olasiliksal yaklagim sunmaktadir
[97]. Klasik ridge regresyonun aksine, katsayilarin tek bir noktayla tahmini yerine, bu
katsayilar icin bir olasilik dagilimi (Gaussian dagilimi) tahmin etmektedir. Bu, modelin

belirsizligini de hesaba katarak daha saglam tahminler yapmasini saglamaktadir.

Lasso LAR (LLAR), LAR algoritmasim1 kullanarak lasso modelinin ¢oziimlerini
bulmaktadir [95]. LAR’1mn verimli yapisi, lasso’nun degisken secimi 6zelligini hizli
ve stabil bir sekilde gerceklestirmesini saglamaktadir. Algoritma, lasso’nun karmasik

optimizasyon problemini daha basit ve sezgisel bir dizi adimda ¢6zmektedir.

Kukla (dummy) degiskenli regresyon, regresyon analizi icin bir baz ¢izgisi (baseline)
modelidir. Amaci, ML modellerinin performansini degerlendirmek icin bir referans
noktasi saglamaktir. Model, tiim tahminler i¢in sabit bir deger (6rnegin, bagimh
degiskenin ortalamasi) dondiirmektedir veya basit bir strateji izlemektedir. Bu,
karmagik bir modelin basit bir referanstan daha iyi performans gosterip gostermedigini

anlamak i¢in kullanilmaktadir.

3.2.2 Agac tabanh regresyon yontemleri

Agac tabanli yontemler, karar agaclarinin yapisal ozelliklerini kullanarak regresyon
problemlerini ¢ozmektedir. Bu algoritmalar, veriyi ardisik olarak bolerek tahminler

yapmaktadir.

Karar agaci regresyonu, bir veri kiimesini daha kii¢iik ve daha homojen alt gruplara
ayirarak tahminler yapan bir modeldir [98]. Agacin her bir diigiimii, veriyi en iyi sekilde
bolen bir 6zellige ve esige dayanarak bir karar vermektedir. Yapraklara ulasildiginda, bu
yaprakta bulunan tiim 6rneklerin ortalama degeri tahmin olarak kullanilmaktadir. Karar
agaclari, yorumlanabilirlikleri ve dogrusal olmayan iligkileri yakalayabilme yetenekleri

nedeniyle popiilerdir.

Agac tabanl yontemler genellikle topluluk 6grenme (ensemble learning) algoritmalari
icinde kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, tek bir modelin zayifliklarin1 gidermek

icin birden fazla modeli bir araya getirmektedir. Bu yoOntemler, asagida kisaca
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aciklanmis olup, bu calismada iyi performans gosteren modeller bir sonraki boliimde

detaylandirilmastir.

Rastgele orman regresyonu (RF), bir dizi karar agacindan olusan bir topluluk modelidir
[99]. Her bir aga¢, veri kiimesinden ve Ozelliklerden rastgele secilen Orneklerle
egitilmektedir. Tahmin, tiim agag¢larin iirettigi bireysel tahminlerin ortalamasi alinarak
yapilmaktadir. Bu ¢oklu oy mekanizmasi, tek bir karar agacinin asiri uydurma egilimini

azaltmakta ve modelin genelleme performansini artirmaktadir.

Ekstra agaclar regresyonu (ETR), rastgele orman regresyon yontemine benzemektedir.
Farki ise, her bir aga¢ i¢in alt kiime secimi yapilirken rastgele bir esik degeri
belirlenmesidir [100]. Bu asir rastgelelik, modelin varyansimi daha da diistirmekte

ve hesaplama hizini artirabilmektedir.

Gradyan artirmali regresyon (GBR), hata iizerine odaklanan bir topluluk 6grenme
yontemidir [101]. Algoritma, ardisik olarak yeni agaclar insa etmektedir. Her yeni
agac, bir Oonceki agacin hatalarint minimize etmek icin egitilmektedir. Bu ardigik

diizeltme siireci, modelin tahmin performansini kademeli olarak artirmaktadir.

Uyarlanabilir yiikseltme regresyonu (AdaBoost), agirlikli bir topluluk 6grenme
yontemidir [102]. Modelin yanhls tahmin ettigi orneklere daha yliksek agirliklar
vererek, bu ornekler lizerinde yeni zayif 6Zreniciler (genellikle kiiciik karar agaclari)

egitilmektedir. Bu siire¢, modelin en zor 6rnekleri 6grenmesini saglamaktadir.

Asirt gradyan artirma regresyonu (XGBoost), gradyan artirmali regresyonun optimize
edilmis ve Olgeklenebilir bir uygulamasidir [103].  Gelistirilmis diizenlilestirme
teknikleri, paralel hesaplama destegi ve eksik verilerle basa ¢ikma yetenegi gibi
ozellikleriyle yiiksek performans sunmaktadir. Yarigmalarda ve endiistride yaygin

olarak kullanilan gii¢lii bir algoritmadir.

Hafif gradyan artirmali regresyon makinesi (LightGBM), Microsoft tarafindan
gelistirilen bir gradyan artirma cergevesidir [104]. Biiyiik veri setleri icin 6zellikle
verimli ve hizli olmasiyla bilinmektedir. Geleneksel GBR’nin aksine, agaclar1 katman
bazli (level-wise) yerine yaprak bazli (leaf-wise) biiyliterek daha hizli egitim siireleri

sunmaktadir.
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Kategorik artirma (CatBoost), Yandex tarafindan gelistirilen CatBoost, kategorik
ozelliklerle daha etkin bir sekilde basa cikabilen bir GBR Kkiitiiphanesidir [105].
Gelistirilmig swrali artirma (ordered boosting) teknifi sayesinde, veri sizintisini
(leakage) Onleyebilmekte ve kategorik degiskenleri onceden isleme gereksinimi

olmadan kullanabilmektedir.

3.2.3 Komsuluk tabanh regresyon yontemi

Komsuluk tabanli regresyon yontemleri, bir veri noktasinin tahminini en yakin
komgularinin 6zelliklerine gore yapan ve verinin yerel yapisini dikkate alan modellerdir.
Bu kategoride en yaygin ve temel kullanilan yontem K-En Yakin Komsu (KNN)

Regresyonudur.

K-En Yakin Komsu regresyonu, en basit ve en sezgisel regresyon algoritmalarindan
biridir [106]. Yeni bir veri noktasinin degeri, egitim veri kiimesindeki en yakin K
komsgusunun ortalama degeri olarak tahmin edilmektedir. Burada K, algoritmanin en
onemli hiper-parametresidir ve komsu sayisini belirlemektedir. En yakin komsular

genellikle Oklid mesafesi gibi bir uzaklik metrigi kullanilarak bulunmaktadir.

3.3 Hafif Gradyan Artirmahl Regresyon Makinesi: LightGBM

LightGBM, gradyan artirmali karar agaglar1 (GBDT) temelli bir makine 6grenimi
algoritmasi olup, biiyiik veri setleri lizerinde hizli ve bellek acisindan verimli bicimde
calismak tizere tasarlanmigtir. Microsoft tarafindan gelistirilen bu yontem, geleneksel
GBDT algoritmasina kiyasla bazi temel yapisal ve algoritmik yenilikler icermektedir.
LightGBM, karar agaclarini iteratif olarak insa ederek her bir iterasyonda hata terimini
azaltan bir modelleme stratejisi izlemektedir. Her yeni agag, Oonceki tahminlerin

hatalarim1 modellemeyi hedefleyerek modelin genel dogrulugunu artirmaktadir [104].

Modelin temel matematiksel yapisi, artan modeller dizisi olarak tanimlanmaktadir.
Her bir iterasyonda 6grenilen model F;(x), bir onceki modele eklenen yeni bir karar

agaciyla giincellenmektedir. Bu yap1 denklem 3.2’deki gibi ifade edilmektedir:

Fi(x) = Fio1(x) +n£i(x) (3.2)
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Burada F;(x), t. iterasyonda elde edilen tahmin fonksiyonunu, F;_j(x), Onceki
iterasyonlara kadar yapilan toplam tahmini, f;(x), ¢. iterasyonda Ogrenilen zayif
tahminleyici olan karar agacini, 7 ise 6grenme oranini (learning rate) temsil etmektedir.
Amagc, denklem 3.3’te gosterilen toplam kayip fonksiyonunu (loss function) minimize

etmektir:

L= 10 Fra (x) +nfi(x) (3.3)
i=1

LightGBM, bu genel cerceveyi onemli Olciide optimize eden birkac temel yenilik
sunmaktadir.  Bunlarin basinda histogram tabanli karar agaci bdlme yOntemi
gelmektedir. Bu yontemde, siirekli degiskenler, belirli sayida aralifa (Ornegin
255) boliinerek her oOzellige ait histogramlar olusturulmaktadir.  Boylece karar
agaclarindaki en iyi bolme noktalarinin aranmasi siireci, 6zellik degerlerinin dogrudan
karsilastirilmasi yerine histogramlar iizerinden gerceklestirilmektedir. Bu yaklagim,
bellek kullanimin1 azaltmakla kalmamakta; ayni zamanda islem hizin1 da onemli 6lciide

artirmaktadir [104].

Diger onemli farklilik, agac biiyiitme stratejisinde goriilmektedir. Geleneksel GBDT
algoritmalarinda kullanilan katman bazli biiyiime yontemi (level-wise tree growth),
her iterasyonda tiim yapraklar1 es zamanl olarak genigletir. LightGBM ise bunun
yerine yaprak bazli biiyiime stratejisi (leaf-wise growth) uygulamaktadir. Bu strateji,
her iterasyonda en yiiksek kayip azaltimini saglayan yapragi tespit etmekte ve sadece
bu yapragi genisletmektedir. Boylece model, daha hizli sekilde hatayr minimize
edebilmektedir. Ancak, yaprak bazli biiyiime stratejisi kontrolsiiz derinlik artigina
yol acabilecegi icin genellikle maksimum yaprak sayis1 veya maksimum derinlik gibi

hiperparametrelerle sinirlandirilmaktadir.

Bir yapragin boliinmesi sonucunda elde edilecek kazang, gradyan (birinci tiirev) ve
Hessian (ikinci tiirev) degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu kazang (split gain),
denklem 3.4’teki gibi ifade edilmektedir.

1| Gi , Gk _(GL+Gr?|_
2 |H A He+a Ho+Hp+a|

Gain = (3.4)

Burada G, ve Gpg, sol ve sag diigiimdeki gradyan toplamlarini, H; ve Hp ise

Hessian toplamlarini temsil etmektedir. A, L2 diizenleme terimi, y ise yeni yaprak
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olusturmanin maliyetini temsil etmektedir. Bu formiil, en iyi boliinmeyi belirlemek
icin kullanilmaktadir. L2 diizenleme, modelin agir1 0grenmesini (overfitting)
onlemek amaciyla, modelin karmasikliim1 cezalandiran bir terimdir. LightGBM’de
bu diizenleme, yaprak skorlarinin biiyiikliigiinii sinirlandirarak modelin genelleme
kabiliyetini artirmaktadir. Bu baglamda, yaprak skoru (leaf score), her bir yapraktaki
toplam gradyanin Hessian toplamina oranini ifade etmektedir. Bu skorlart sinirlamak

icin L2 cezas1 eklenmektedir.

LightGBM, egitim siirecini hizlandirmak i¢in gradyan tabanl tek yonlii 6rnekleme
(GOSS) adli 6rnekleme yontemini de kullanmaktadir. Bu yontemde, gradyan de8eri
yiiksek olan ornekler veri setinden tamamen alinirken, diisiik gradyanl orneklerden
yalnizca rastgele bir kismi orneklenmektedir. Sonrasinda diistik gradyanli 6rneklerin
katkisi, ornekleme oranina gore yeniden ol¢eklendirilmektedir. Bu sayede, bilgi kayb1
en aza indirilirken islem yiikii azaltilmaktadir. Bir bagska 6nemli 6zellik de 6zel degisken
paketi (EFB) yontemidir. Bu yaklasim, birbirini diglayan seyrek (sparse) 6znitelikleri
aym paket icerisinde birlestirerek modelin 6znitelik boyutunu azaltmaktadir. Ozellikle
yiiksek boyutlu, sparse veri setlerinde bu 6zellik iglem verimliligini ciddi Olciide
artirmaktadir. EFB, birlikte aktif olmayan (low conflict) 6znitelikleri grafik tabanl
bir algoritma ile ayn1 demet i¢cinde gruplayarak modelin bellekteki iz diislimiini

daraltmaktadir.

LightGBM, herhangi bir diferansiyellenebilir kayip fonksiyonu ile ¢calisabilmektedir.
Regresyon icin siklikla kullanilan kare hata fonksiyonu ya da smiflandirma igin
capraz entropi (log loss) gibi fonksiyonlar tercih edilmektedir. Kayip fonksiyonu,
genellikle ikinci dereceden Taylor acilimi ile yaklasik olarak ifade edilmektedir. Bu
acilim, egitim siirecinde her iterasyonda kullanilacak karar agacin1 optimize etmek icin

kullanilmaktadir ve denklem 3.5°te gosterilmektedir.
< 1
L~ ; [gif(xi) + Ehif(xi)z (3.5)

Bu formiilde £ toplam kayb1 (loss) temsil ederken, f(x;) 6grenilmekte olan yeni karar
agaciin (veya zayif 6grenicinin) 7. ornek i¢in yaptig1 tahmini ifade etmektedir. Bu
tahmin, Onceki iterasyonlarda elde edilen tahminlere eklenecek diizeltme fonksiyonu

olarak diisiiniilebilir. g;, i. ornek i¢in modelin kayip fonksiyonuna gore hesaplanan
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birinci tiirevini, yani gradyam ifade etmektedir. Gradyan, modelin hatasinin hangi
yonde arttigin1 ya da azaldigini belirlemektedir ve optimizasyonun yoniinii tayin
etmektedir. Matematiksel olarak denklem 3.6’daki gibi ifade edilmektedir.

gz Al(yi, Fr-1(x;))
l 0 Fi_1(x;)

Burada /, kay1p fonksiyonudur; y; gercek deger, F;_; (x;) ise Onceki iterasyona ait tahmin

(3.6)

degerini ifade etmektedir. Diger taraftan, A;, i. 6rnek i¢in kayip fonksiyonunun ikinci
tirevidir ve Hessian degeri olarak adlandirilmaktadir. Hessian, gradyanin egimini
ifade etmektedir ve optimizasyonun kararlili§ini artirmak igin kullamlmaktadir. Tlgili

formiil, denklem 3.7°deki gibi gosterilmektedir.

_ P10 Fimi(x0)
: 0 Fr_1(x;)?

Bu degerler, optimum boliinmelerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. LightGBM,

3.7

bu gradyan ve Hessian degerlerini kullanarak her iterasyonda yeni bir karar agaci

olusturmakta ve boylece modelini giincellemektedir.

Modelin basarimini etkileyen bircok hiperparametre mevcuttur. Ornegin, yaprak
sayisint kontrol eden num_leaves, 6grenme oranini belirleyen learning_rate,
ornekleme oranlar1 olan feature_fraction ve bagging_fraction,
diizenleme terimleri olan lambda_11 ve lambda_12 gibi parametreler, modelin
genelleme basarimi ve hesaplama siiresi tizerinde dogrudan etkilidir. Bu parametreler
deneysel olarak veya otomatik optimizasyon yontemleriyle (6rne8in grid search,

bayesian optimization) belirlenebilmektedir.

LightGBM, klasik GBDT algoritmasinin sinirhiliklarimi agsmak iizere gelistirilmistir.
Ozellikle biiyiik 6lcekli ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde iistiin performans
sunmaktadir. Yaprak bazli biiyiime stratejisi, histogram temelli bolme, GOSS ve EFB
gibi yenilikci yaklagimlar sayesinde bellek verimlili§ini artirmakta, egitim siiresini
azaltmakta ve dogruluk oranlarini artirmaktadir. Giiniimiizde Kaggle gibi veri bilimi

yarigmalarinda en ¢ok tercih edilen modellerden biridir.

3.4 Asir1 Gradyan Artirma: XGBoost

XGBoost, gradyan artirmali karar agaclari (GBDT) algoritmasinin optimize edilmis bir

versiyonudur ve hem hesaplama verimliligi hem de model basarimi acisindan bir¢ok
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yenilik¢i bileseni biinyesinde barindirmaktadir. XGBoost, 2016 yilinda Tianqi Chen
ve Carlos Guestrin tarafindan gelistirilmis ve 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde ve

yarisma ortamlarinda sundugu yiiksek dogruluk ve hiz nedeniyle hizla yayginlagmigtir

[103].

Modelin temel caligma prensibi, hatalar1 azaltmak amaciyla ardisik olarak karar agaclari
olusturmaya dayanmaktadir. Her bir iterasyonda, mevcut modelin yaptig1 hatalari
telafi edecek sekilde yeni bir zayif 6grenici olusturulmakta ve bu yeni model, onceki
tahminlere eklenerek genel model giincellenmektedir. Bu yap1, LightGBM’de oldugu

gibi ayn1 matematiksel denklem ile gosterilmektedir (bkz. denklem 3.2).

Toplam kay1p fonksiyonu, tahmin hatalarin1 ve modelin karmagikligini i¢eren iki terimin

toplami olarak tanimlanmaktadir ve denklem 3.8 deki sekilde gosterilmektedir.

L= 10 Fi(x))+ ), Qfi) (3.8)
i=1 k=1

Burada [, gergek deger y; ile tahmin degeri F;(x;) arasindaki kayb1 dlgen fonksiyonu
(6rnegin, kare hata veya log-kayip fonksiyonu) ifade etmektedir. Q(f;), k. agacin
karmasikligini kontrol eden diizenleme terimini ifade etmektedir. XGBoost’un diger
GBDT uygulamalarindan en 6nemli farki, bu diizenleme terimini agik bicimde kayip
fonksiyonuna dahil etmesidir. Bu durum, modelin agir1 6grenmeye (overfitting) karsi

dayanikliligini artirmaktadir.

XGBoost’ta Q( f) denklem 3.9°deki sekilde tanimlanmaktadir ve agagida gosterilmistir.
1 &
Q(f) =yT+§aZw§ (3.9)
j=1

Bu formiilde 7', karar agacinin toplam yaprak (leaf) sayisimi ifade ederken, w; ifadesi
J. yapragin skorunu (agirligini) temsil etmektedir. Modelin karmagsikligin1 kontrol
altina almak icin formiile dahil edilen vy, yeni bir yaprak eklemenin sabit maliyeti
olarak tanimlanmaktadir ve gereksiz boliinmeleri engellemeye yardimci olmaktadir.
Ayn1 zamanda, A sembolii ile gosterilen L2 diizenleme (regularizasyon) parametresi,
her bir yaprak skorunun biiyiikliigiine ceza uygulayarak modelin 6grenme kapasitesini
sinirlamaktadir. Bu bilesenlerin birlikte caligmasi, modelin asir1 karmagik yapilar
o0grenmesini Onleyerek daha genellestirilebilir (overfitting’e direngli) bir yap1 elde

edilmesini saglamaktadir.
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Kayip fonksiyonunun optimizasyonu i¢in ikinci dereceden Taylor agilimi kullanilmak-
tadir. Bu sayede, dogrusal olmayan kayip fonksiyonlar1 da yaklasik olarak optimize

edilebilmektedir. Ikinci dereceden acilim denklem 3.10’da gosterilmektedir.
C 1
L= Z [gift(xi) + Ehift(xi)z +Q(f1) (3.10)
i=1

Burada da gradyan g;, bu kayip fonksiyonunun tahmin degerine gore birinci tiirevidir
(denklem 3.6) ve modelin yoniinii belirlerken kullanilmaktadir. Hessian 4; ise ikinci

tiirevdir (denklem 3.7) ve adim biiyiikliigiiniin ayarlanmasinda rol oynamaktadir.

Karar agaci iizerinde hangi boliinmenin daha faydali olacagina karar vermek igin
kazan¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Bir yapragin iki alt yapraga bdliinmesiyle
elde edilen kazang, denklem 3.4’teki gibi ifade edilmektedir. LightGBM ve
XGBoost modelleri, diigiim bolme kazancini benzer matematiksel formiillerle
ifade etmektedir; ancak kazan¢ degerleri ayn1 degildir. Aralarindaki temel fark,
hesaplama yonteminden kaynaklanmaktadir. LightGBM, histogram tabanli yaklasik
algoritmalar kullanarak gradyan (G) ve Hessian (H) degerlerini belirli araliklara
gore toplulastirmaktadir, bu da kazang degerini yaklasik hale getirmektedir. Buna
karsin XGBoost, gercek degerlerle dogrudan calismaktadir ve daha hassas kazang
hesaplamalar1 yapmaktadir [103,104]. XGBoost kazan¢ degeri pozitifse bolme
yapilmakta; negatifse yaprak bolinmemektedir. Boylece, sadece anlamli bilgi tasiyan

boliinmeler gerceklestirilmektedir.

XGBoost, agac yapisim biiyiitiirken, her diiglimde en yiiksek kazanci saglayacak
ozelligi se¢cmekte ve bu islem, modelin karmasik yapilar Ogrenebilmesini
saglamaktadir. Bununla birlikte, aga¢ biiyiikliigii, maksimum derinlik, minimum 6rnek
sayis1, 6grenme orani gibi hiperparametrelerle sinirlandirilmaktadir. Bu parametrelerin

uygun sekilde ayarlanmasi, modelin performansi agisindan kritik onem tagimaktadir.

XGBoost’un bir diger onemli 6zelligi, eksik verilerle etkili bicimde caligsabilmesidir.
Model, egitim sirasinda her eksik veri noktasi i¢in otomatik olarak en uygun yonii
(sol/sag dal) belirlemekte ve bu yolu takip etmektedir. Bu 0zellik, ozellikle gercek
diinya veri setlerinde eksik verilerle karsilasildiginda modelin dogrulugunu korumasini

saglamaktadir.
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XGBoost, ayn1 zamanda paralel islemeye olanak taniyan yapisi sayesinde biiyiik
veri setlerinde olduk¢a verimli calismaktadir.  Split noktalarinin paralel olarak
hesaplanabilmesi, modelin hem CPU hem de GPU iizerinde yiiksek hizla
egitilebilmesini saglamaktadir. Bu da onu biiyiik dlcekli ticari ve akademik projelerde

tercih edilen bir algoritma haline getirmistir.

XGBoost, gradyan artirmali karar agaglar1 cercevesini hem teorik hem de pratik
diizeyde gelistiren bir yontem olarak kabul gormiistiir. Modelin basarimi, diizenleme
terimleri, ikinci dereceden optimizasyon yaklasimi ve paralel isleme yetenekleri
sayesinde yiiksek genelleme giicii, hesaplama verimliligi ve dogruluk saglamaktadir.
Giintimiizde simiflandirma, regresyon, siralama ve anomali tespiti gibi pek ¢ok farkli
problemde yaygin olarak kullanilmakta ve hala veri bilimi yarismalarinda en yiiksek

performansli modeller arasinda yer almaktadir [103,107].

3.5 Kategorik Artirma: CatBoost

CatBoost, Yandex tarafindan gelistirilmis bir gradyan artirmal karar agaclar1 (GBDT)
algoritmasidir ve ozellikle kategorik (nitel) degiskenlerin etkili sekilde islenmesi icin
optimize edilmistir [108]. Model, gradyan artirma yaklagiminin temel ilkelerini takip
ederken, overfitting (asir1 6grenme) riskini azaltmaya, veri sizintisini (target leakage)
onlemeye ve 6grenme siirecini istatistiksel olarak kararli hale getirmeye yonelik 6zel

yapilar icermektedir.

CatBoost, LightGBM ve XGBoost gibi gradyan artirma algoritmalarinda oldugu gibi,
model ciktisini iteratif olarak olusturmaktadir. Her bir adimda, 6nceki modelin
hatalarmi telafi edecek sekilde yeni bir karar agaci inga edilir.  Model c¢iktisi
denklem 3.2’deki gibi diger GBDT tabanli modellerle (XGBoost, LightGBM vb.)
ayni sekilde ifade edilmektedir.

CatBoost’un diger modellerden ayrildig1 en 6nemli nokta, tahmin hatalarinin (residual)
nasil hesaplandig1 ve bu hatalarin modele nasil yansitildigidir. Geleneksel GBDT
algoritmalarinda, modelin ¢iktisi iizerinden dogrudan gradyan (birinci tiirev) ve Hessian
(ikinci tiirev) degerleri hesaplanarak kayip fonksiyonu yaklagiklagtirilmaktadir. Bu

yaklasimda kullanilan genel ikinci dereceden Taylor acilimi asagidaki gibidir:
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Burada g; ve h; , swrasiyla, gradyan ve Hessian degerleridir. CatBoost da bu
ikinci dereceden acilim yaklasimini kullanmaktadir; ancak bu tiirevleri hesaplama ve
giincelleme siirecini diger modellerden farkli olarak sirali artirma (ordered boosting) ad1
verilen bir teknikle uygulamaktadir. Sirali artirma, egitim verisini rastgele siralayarak
her ornek icin yalnizca ondan once gelen orneklerin bilgilerini kullanarak gradyan ve
hedef temelli istatistikleri hesaplayan bir yaklasimdir. Bu yontem, egitim siirecinde
bilgi sizintisin1 (data leakage) engelleyerek modelin genellenebilirligini artirmaktadir.
Bu baglamda, CatBoost’un teorik farkliliklari, tiirevlerin yapisindan degil, bu tiirevlerin

ne zaman ve nasil hesaplandigindan kaynaklanmaktadir.

Kayip fonksiyonu olarak CatBoost, regresyon problemleri i¢in genellikle ortalama kare

hata (MSE) kullanmaktadir ve denklem 3.12°deki gibi ifade edilmektedir.
1 ¢ 5
L=—=% (i=Fri(x)) (3.12)
4=

Burada y;, gercek hedef degeri; F;_j(x;), Onceki iterasyondaki tahmini; n, toplam
ornek sayisini ifade eder. Siniflandirma problemlerinde ise logaritmik kay1p fonksiyonu

(log-loss) tercih edilmektedir.

CatBoost’'un en oOnemli yeniliklerinden biri, kategorik verilerin islenmesindeki
yaklasimidir. Geleneksel yontemlerde kategorik degiskenler, tek secimli kodlama
(one-hot encoding) veya etiket kodlama (label encoding) gibi yontemlerle
sayisallagtirilmaktadir. Bu tiir doniisiimler, yiiksek boyutluluk (curse of dimensionality)
ve bilgi kaybi1 gibi sorunlara neden olabilmektedir.  CatBoost, bunun yerine
hedef temelli kodlama (target-based encoding) yOnteminin sirali bir versiyonunu
kullanmaktadir. Bu yontemde, her kategorik degerin karsili§1 denklem 3.13’teki sekilde
hesaplanmaktadir.

2j<iyj-lxj=x;)+a-P
Zj<iH(xj =x;)+a

Kodlanmig Deger; = (3.13)

Bu denklemde I(x; = x;) gosterim fonksiyonu, a smoothing parametresi, P ise hedef
degiskenin genel ortalamasidir. Bu yapi, kiiciik 6rnek sayilarina sahip kategorilerde

ezberleme (overfitting) riskini azaltmak i¢in onemlidir.
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CatBoost, XGBoost ve LightGBM gibi diger gradyan artirmali karar agaclar
algoritmalartyla benzer matematiksel temellere dayansa da, oOzellikle kategorik
veri isleme ve modelin genellenebilirligi acisindan 6nemli farkliliklar sunmaktadir.
CatBoost, kategorik degiskenleri islemek icin sirali hedef temelli kodlama (ordered
target-based encoding) yontemini kullanarak bilgi sizintisin1 6nlemeyi basarmaktayken
[105]; XGBoost ve LightGBM modelleri bu tiir verilerin 6nceden kullanici tarafindan
sayisallagtirllmasin gerektirmektedir. Ayrica CatBoost, modelin her iterasyonunda
yalnizca Onceki Orneklerin istatistiksel bilgilerini kullanarak model giincellemesi
gerceklestiren sirali artirma (ordered boosting) yaklasimimi benimsemektedir. Bu
yapi, veri sizintisint onlemekte ve ayni zamanda asir1 6grenme riskini onemli Ol¢iide
azaltmaktadir. Diger modeller ise tiim egitim verisini ayn1 anda kullanarak gradyanlari
hesaplamakta ve bu durum, o6zellikle kiiciik veri setlerinde modelin genelleme

kapasitesini olumsuz etkileyebilmektedir.

CatBoost, ayn1 zamanda geleneksel karar agaglar1 yerine simetrik agaglar (oblivious
trees) kullanmaktadir. Bu yapi, her seviyede ayni 6zellik ve esik degeri iizerinden
karar verilmesini saglayarak, modelin daha kararli ve diizenli bir yapiya sahip
olmasin1 miimkiin kilmaktadir. Ayni zamanda, GPU iizerinde paralel hesaplama
avantaji sundugu i¢in egitim siirecinde ciddi performans kazanimlar1 saglamaktadir.
XGBoost ve LightGBM ise genellikle asimetrik agac yapisi ya da histogram tabanh
ayriklastirma tekniklerini tercih etmektedir. Dolayisiyla, CatBoost, gradyan artirmali
karar agaclarinin genel yapisini korurken; sirali artirma, hedef temelli kodlama ve
simetrik agac yapisi gibi 6zgiin yaklagimlariyla, 6zellikle kategorik veri iceren ve asiri
o0grenme riski tastyan problemlerde yiliksek dogruluk ve giiclii genellenebilirlik sunan
etkili bir yontem olarak one ¢ikmaktadir. Bu tez calismasinda da CatBoost’un diger
regresyon modellerine gore daha iistiin performans gosterdigi ilerideki boliimlerde

aciklanmugtir.

3.6 Uyarlanabilir Yiikseltme: AdaBoost

AdaBoost, siniflandirma problemlerinde zayif siniflayicilari ardisik sekilde birlestirerek
giiclii bir topluluk (ensemble) model olusturan 6nyargi azaltma yontemlerinden biridir.

Freund ve Schapire tarafindan 1997 yilinda gelistirilen bu yontem, o6zellikle karar
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agaclar1 gibi basit smiflayicilarla yiiksek dogruluklu modeller iiretme kapasitesi

sayesinde istatistiksel 0grenme kuraminda 6nemli bir yer edinmistir [102].

AdaBoost’'un temel manti§i, her iterasyonda yanlis smiflandirilan Orneklerin
agirliklarini artirmak ve dogru siiflandirilanlarin agirliklarini azaltarak, bir sonraki
siniflayicinin bu hatali 6rneklere odaklanmasini saglamaktir. Boylece, ardisik olarak
ogrenen zayif siniflayicilar, agirlikli oylama ile birleserek giiclii bir simiflayici elde

etmektedir.

AdaBoost’un matematiksel algoritmasi, verilen egitim veri seti
{(x1,91), (x2,2), .., (s yu) Y ile x; € RY ve y; € {—1,+1} olmak iizere, asagidaki

adimlarla islemektedir.

[lk olarak tiim 6rneklere denklem 3.14’te gosterildigi gibi esit agirlik atanmaktadur.
v A
wi(i) =—, tiim{ degerleri icin (3.14)
n

Her iterasyonda, zayif 68renici f;(x), mevcut agirlikli verilerle egitilmektedir ve hata

orant denklem 3.15’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

n
&= wili) - 1(fi(x;) # 1) (3.15)
i=1
Zayif smiflayicinin  giiven Kkatsayis1 (alpha degeri) denklem 3.16’daki gibi
hesaplanmaktadir.
1 1-
a,:—ln( E’) (3.16)
2 €

Agirliklar bir sonraki iterasyon icin gilincellenmekte (denklem 3.17) ve giincellenen
agirliklar normalize edilerek toplamlar1 1 yapilmaktadir. Tiim zayif siniflayicilar

toplandiktan sonra nihai tahmin denklem 3.18’deki gibi hesaplanmaktadir.

Wier (£) = wy (i) - e ) (3.17)
T

H(x) = sign (Z a/,h,(x)) (3.18)
t=1

AdaBoost algoritmasi, zayif siniflayicilarin ardisik sekilde baglanmasiyla adaptif
o0grenme gerceklestirmesi agisindan artirma (boosting) algoritma ailesinin Onciisii
olarak kabul edilmektedir.  Ancak, AdaBoost’'un bazi smmirlamalar1 mevcuttur.

Ozellikle, aykir1 degerler ve giiriiltiilii veriler iizerinde asir1 duyarlidir; ciinkii yanlis
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siniflandirilan 6rneklerin agirliklari her iterasyonda artmaktadir ve model bu 6rneklere

fazlaca odaklanabilmektedir. Bu da asir1 6grenme riskini artirmaktadir.

LightGBM, XGBoost ve CatBoost gibi modern artirma algoritmalari ise daha gelismis
gradyan artirma cercevesine dayanmaktadir. Bu algoritmalar, kayip fonksiyonunun
gradyaninit minimize etmeye calismaktayken; AdaBoost, siniflandirma hatasina
dogrudan odaklanmaktadir. Ozellikle XGBoost ve LightGBM, ikinci dereceden
tiirevleri de kullanarak daha hassas optimizasyon yapmaktadir. Ayrica bu modeller,
eksik veri, regiilasyon ve paralel hesaplama gibi alanlarda AdaBoost’tan ¢cok daha

ustliindiir.

CatBoost ise AdaBoost’un eksik kaldig1 kategorik veri isleme konusuna ¢6ziim getiren
sirali kodlama ve agir1 6grenme Onleyici sirali artirma gibi yeniliklerle donatilmistir.
Buna kargin AdaBoost’un teorik olarak daha sade ve yorumu kolay bir yapis1 vardir; bu

nedenle 0zellikle giris seviyesi siniflandirma problemlerinde tercih edilebilmektedir.

3.7 Gradyan Artirmah Regresyon: GBR

Gradyan artirmali regresyon (GBR) yontemi, zayif 6grenicilerin (weak learners) ardigik
olarak egitilip birlestirilmesiyle olusturulan giiclii bir tahminleme yontemidir. Temel
amag, her iterasyonda mevcut modelin iirettigi hatalari (residuals) her adimda azaltacak
sekilde yeni bir zayif 6grenici eklemektir. Bu baglamda, ¢. iterasyondaki toplam tahmin
fonksiyonu F;(x), bir onceki tahmin fonksiyonu F;_;(x) ile o iterasyonda &grenilen
zay1if 6grenicinin n ¢arpani ile agirlikli katkisinin toplami olarak ifade edilmektedir.
Bu giincelleme kurali, tiim modern tiim artirma (boosting) yontemlerinde ortak bir yap1

olup denklem 3.2°de gosterilmektedir.

GBR’nin optimizasyon siireci, toplam kayip fonksiyonunun iteratif olarak en aza
indirilmesine dayanmaktadir. Ozellikle ortalama kare hata (MSE) gibi bir kayip
fonksiyonlar1 i¢in Friedman’in [101] tanimladig1 gradyan tabanli yaklagim, her adimda
mevcut tahmin ile gercek hedef arasindaki farkin yOniinii ve biiyiikliigiinii temsil
eden negatif gradyam (pseudo-residual) hesaplanmaktadir. Bu deger, i. 6rnek icin
denklem 3.19°da gosterildigi gibi tanimlanmaktadir.

L0 _ Al(yi, F(x;))

o (3.19)
i OF(Xi)  |r)=F,_ ()
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Burada [/, kayip fonksiyonunu; F;_j(x;), bir onceki iterasyondaki tahmin degerini;
" ise o iterasyonda i. Ornek icin hesaplanan negatif gradyam ifade etmektedir.
Yeni 6grenici f;(x), bu negatif gradyan degerlerini miimkiin oldugunca dogru tahmin
edecek sekilde egitilmekte ve model, her iterasyonda hatay1 en hizli azaltma yoniinde
giincellenmis olmaktadir. Negatif gradyan kavrami, LightGBM, XGBoost ve CatBoost

gibi diger gradyan artirma yontemlerinde de mevcut olup, F; giincelleme kurali bu

modellerle ortaktir.

Bu baglamda, artirma (boosting) algoritmalarinin temelinde, her iterasyonda mevcut
modelin hatasin1 yeni bir zayif O8renici ekleyerek azaltmak vardir. Hata,
kayip fonksiyonunun gradyam: ile sayisal olarak ifade edilmekte, negatif gradyan
optimizasyon siirecinde en hizli hata azaltma yoniinii vermekte ve her iterasyonda
hedef deger olarak kullanilmaktadir. Model, bu negatif gradyan: dogru sekilde tahmin

edecek zayif 6greniciyi ekleyerek performansini kademeli olarak artirmaktadir.

Klasik GBR, birinci-ordu (first-order) yaklagim kullanmaktadir ve yalnizca gradyan
bilgisinden yararlanmaktadir. Buna karsilik, XGBoost ve LightGBM gibi daha gelismis
stiriimler, ikinci-ordu (second-order) bilgiyi, yani Hessian’1 da kullanarak optimizasyon
stirecini iyilestirmektedir ve daha hizli yakinsama saglamaktadir. Taylor ac¢ilimu ile
yapilan ikinci dereceden yaklasiklastirmada, gradyan g; (denklem 3.6) ve Hessian h;
(denklem 3.7) tanimlar tiim bu yontemlerde ortaktir. Ancak, uygulamada bu degerlerin

hesaplanma bicimleri farklilik gostermektedir.

Agac tabanli modellerde, diigiim boliinme kararlarini degerlendirmek icin kullanilan
kazang fonksiyonu, ortak kullanilmaktadir ve denklem 3.4’teki gibi ifade edilmektedir.
Kazang, bir boliinmenin toplam kayipta sagladigi azalmay1 nicel olarak 6lgmektedir.
XGBoost, LightGBM ve CatBoost uygulamalarinda kazang formiiliiniin matematiksel
yapis1 benzemektedir; fakat kullanilan G ve H degerlerinin tam mi1 yoksa yaklasik
m1 hesaplandigina bagl olarak pratikte farkli sonuclar tretilmektedir. Klasik GBR,
oziinde birinci-ordu yontemi oldugundan Hessian terimini agik¢a kullanmamaktadir.
XGBoost, LightGBM ise ikinci-ordu terimlerini aktif bicimde kullanarak boliinme

secimlerini ve yaprak agirlik optimizasyonunu iyilestirmektedir.
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3.8 Fizikle Ogrenen Yapay Sinir Ag1 Yontemi: PINN

Fizikle 6grenen yapay sinir ag1 (PINN) [109], modelleri, fiziksel siireclerin yapay
sinir aglar1 (ANN) aracilifiyla temsil edildigi bir cerceve sunmaktadir. Bu modellerin
temel farki, yalmzca veriye dayali 68renim yapmalar1 degil, ayn1 zamanda fiziksel
sistemlerin karakteristiklerini temsil eden diferansiyel denklemleri veya bagka fiziksel
onbilgileri dogrudan 6grenme siirecine entegre etmeleridir. Boylece, model yalnizca bir
gozlem fonksiyonuna (6rnegin hata fonksiyonu) degil, ayn1 zamanda fiziksel siireclerin
kisitlarin1 da minimize ederek egitilebilmektedir. Bu yaklasim, Raissi ve arkadaglar

tarafindan sistematiklestirilmis ve genis bir uygulama alan1 bulmustur [110].

Bu calismada kullanilan PINN modeli, fiziksel bir siirecin belirli tasarim
parametrelerine (membranin akis kanalinin geometri noktalarina) bagh olarak elde
edilen performans c¢iktisim1 6grenmeyi amaglamistir.  Model, cok katmanli tam
baglantili bir yapay sinir ag1 (fully-connected feedforward neural network) olarak
tasarlanmistir.  Girdi uzayi, fiziksel sistemin yapisal ozelliklerini tanimlayan sayisal
vektorlerden olusmaktadir; cikti ise bu yapiya karsilik gelen tekil bir performans
degeri olarak ifade edilmistir. Model matematiksel olarak denklem 3.20’deki sekilde
tanimlanmustir.

$=fo(x), xeR?Y $HeR (3.20)

Burada x, d-boyutlu bir girdi vektoriinii; $, modelin tahmin ettigi ¢iktiyr; ve fy,
parametreleri 6 ile gosterilen sinir ag1 fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu sinir ag1, her
katmanda dogrusal doniisiim (linear transformation) ve dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlarindan olugmaktadir. Modelin mimarisi asagidaki sekilde temsil edilmistir:
fo(x)=LyoooL,10---000oLi(x) (3.21)

Burada L; terimleri tam baglantili katmanlar1 (dense layers), o ise Tanh (hiperbolik
tanjant) gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini temsil etmektedir. Modelin
ciktist tek bir gercek say1 olup, tahmin edilmek istenen fiziksel performans metrigine

karsilik gelmektedir.

Modelin egitimi sirasinda kullanilan toplam kayip fonksiyonu (loss function) iki
bilesenden olugmaktadir: veri kaybi (data loss) ve fizik bilgilendirmeli kayip

(physics-informed loss). Toplam kayip asagidaki sekilde ifade edilmistir:
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Ltoplam = Lyeri + Afizik - Ltizik (3.22)

Bu formiilde Ly, goOzlenen veriler ile modelin tahminleri arasindaki klasik
ortalama karesel hata (MSE) terimini ifade etmektedir. Bu terim, asagidaki sekilde

hesaplanmustir:
N

Lowi= %Z} (o) )’ (3.23)
Burada N adet gozlem cifti (x,y)) bulunmaktadir. Modelin klasik regresyon
yapisindan ayrildigi temel nokta, fiziksel bilgilendirme terimidir. Bu ¢alismada, fizik
bilgilendirme dogrudan fiziksel sistemin acik bir diferansiyel denklemine dayanmasa
da, sistem c¢iktilarinin tiirevsel stireklilik (derivative smoothness) 0zelligi tagimasi
beklendiginden, fizik bilgilendirmeli kayip terimi bu tiirevsel diizgiinliigli saglayacak

sekilde tasarlanmastir.

Fizik bilgilendirmeli kayip, modelin ¢iktisinin girdilere gore ikinci tiirevinin kare
ortalamasini minimize etmektedir. Boylelikle, modelin 6grenmis oldugu fonksiyonun
hem siirekli hem de tiirevlerinin de siirekli olmasi1 saglanmaktadir. Bu tiir bir yaklagim,
fiziksel sistemlerin genellikle diizgiin degisim gOstermesi ve ani sigramalardan
kacinmasi gerekliliginden kaynaklanmaktadir. Kullanilan fiziksel kay1ip (physics loss)

terimi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

RN P
Liae= 2 [724x)| (3.24)
i=1

Eger giris uzayi cok boyutluysa, bu ikinci tiirevler Hessian matrisi ile ifade edilmektedir

ve ilgili kare norm agagidaki sekilde agilmaktadir:

V> fax)| =Zd12d: i Jo_ (3.25)
o (9)6 ﬁxk ’

Fakat bu calismada yalnizca yonsel ikinci tiirevler (diagonal elemanlar) gz Oniine

alinarak hesaplama yapilmistir.  Pratikte bu terim, ardisik tiirev hesaplamalari
yoluyla PyTorch gibi otomatik tiirevleme destekleyen derin 6grenme kiitiiphaneleriyle
uygulanabilmektedir. Uygulamada kullanilan yaklasimda, once model ¢iktisinin birinci
tirevi alinmakta, ardindan bu tiirev tekrar tiirevlenerek ikinci tiirev elde edilmekte ve

sonugta bu tiirevin karesi alinarak ortalama hesaplanmaktadir.
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Bu fizik bilgilendirme terimi, modelin yalnizca verilere uymasini degil, ayn1 zamanda
fiziksel olarak anlamli, siirekli ve yumusak (smooth) bir ¢ikti liretmesini de garanti
altina almaktadir. Bu yoniiyle fizik bilgilendirmeli kayip, diferansiyel denklem bazli
acik kisitlar bulunmasa dahi fiziksel yapinin dogasina dair ortiik 6n kabulleri (6rnegin
stireklilik, diizgiinliik, diisiik frekansli davranigs) modelin 6grenme siirecine entegre
etmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle az veriyle egitilen modellerde genelleme basarimini

anlamh Ol¢iide artirabilmektedir [111].

Bu ¢aligmada kullanilan PINN yapisi, klasik yapay sinir ag1 modellerinin esnekligini
fiziksel sistemlerin tiirevsel diizgiinliik varsayimlariyla birlestirerek hem veriye uygun,
hem de fiziksel anlamli tahminler elde etmeyi miimkiin kilmistir. Bu yapi, fiziksel
modelleme ve makine 6grenmesi arasinda koprii kuran ¢cagdas bir yontem olarak one

cikmaktadir.

3.9 Yapay Zeka Temelli Performans Tahminleme Modeli

Ters ozmoz (RO) sistemlerinin performanst iizerinde belirleyici etkiye sahip en
onemli bilesenlerden biri, Boliim 2°de detaylariyla anlatildigi gibi membran modiilii
icerisindeki akig kanalinin geometrisidir. Kanal boyunca akan akigkanin yonlendirilme
sekli, olusan tiirbiilans diizeyi, sinir tabaka kalinlig1 ve konsantrasyon kutuplanmasi
gibi hidrodinamik etkiler dogrudan membran verimliligini etkilemektedir. —Diiz
geometrilerde bu etkiler daha ongoriilebilir olsa da akisin istenilen diizeyde karigsmasi
ve kirlenmenin azaltilmasi gibi hedeflere ulagsmakta yetersiz kalabilmektedir. Bu
nedenle, literatiirde son yillarda dalgali ve kompleks yapilarla desteklenmis kanal
tasarimlart Oon plana cikmig; bu yapilarin kirlenmeyi azaltarak enerji verimliligini
artirabildigi gosterilmistir. Geometrinin degisimiyle birlikte yalnizca aki degil, ayni
zamanda membran Oomrii ve iglem maliyeti gibi 6nemli parametrelerde de iyilesme

saglanabilmistir. Bu gelismeler, bu tez calismasinin temelini olusturmustur.

Bununla birlikte, s6z konusu geometrik tasarimlarin her biri i¢in fiziksel prototip
olusturmak ya da hesaplamali akigskanlar dinamigi (HAD) simiilasyonlariyla analiz
gerceklestirmek oldukca zaman alic1 ve maliyetlidir. Ozellikle cok sayida geometrik
varyantin incelendigi genis tasarim araliklarinda, klasik yontemlerle ilerlemek pratik

degildirr. HAD simiilasyonlarinin dogrulugu yiiksek olsa da binlerce tasarimi
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degerlendirmek i¢in gereken siire ve islem giicii sinirlayicidir.  Bu baglamda,
veri odakli yaklasimlar, 6zellikle de makine 6grenmesi (ML) tabanli modeller,
sistematik bir ongorii siireci saglamak acisindan biiyiik potansiyel sunmaktadir. Bu
modeller, gecmiste simiilasyon ya da deneylerle analiz edilmig tasarimlarin verilerinden
ogrenerek, yeni bir geometri icin olasi performansi tahmin edebilecek sekilde

egitilebilmektedir.

Regresyon analizleri, bu tiir tahmin modellerinde siklikla kullanilan yontemlerden
biridir. Ozellikle yapisal tasarima iligkin problemler sz konusu oldugunda, regresyon
modelleri giris verileriyle (0rnegin, geometri noktalar1) ¢ikti verileri (Ornegin,
performans metrigi) arasindaki siirekli iligkiyi 6grenme acgisindan uygundur. Bu
tez calismasinda uygulanan yontem, kanal geometrisini tanimlayan spline kontrol
noktalarinin y-koordinatlar ile elde edilen fiziksel c¢iktilar arasinda bir matematiksel
model kurmaya yoneliktir. Bu modelin 68renme siireci, yalnizca gecmis verilerdeki
oriintiileri kesfetmekle kalmamakta; ayni zamanda yeni ve goriilmemis geometri
tasarimlart i¢in ongoriide bulunarak tasarim siirecini yonlendirebilmektedir. Boylece,
fiziksel dogrulama gereksinimi olmadan binlerce yeni kanal geometrisi hizlica

taranabilmektedir.

Veri temelli performans modeli gelistirmek icin oncelikle kullanilan 6zniteliklerin
sistemin davranigini yeterli diizeyde temsil edebilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada,
her bir geometri iist ve alt olmak iizere toplam 42 spline noktasindan olusmustur ve bu
noktalar sayesinde kanalin yapis1 belirlenmistir. Simiilasyon ciktilari ise permeat akis,
kirlenme oranmi ve kanal i¢indeki basing farki gibi temel parametreleri icermistir. Bu
lic parametre birlestirilerek, 0 ile 100 araliginda Slgceklenmis birlesik bir performans
metri8i elde edilmigtir. Modelin egitilmesinde yalnizca geometrik veriler kullanilmus,
performans ¢iktilari ise bu verilerin etiketleri olarak tantmlanmistir. Boylelikle modelin

tahmin giicii, yalnizca geometriye dayali olarak degerlendirilmistir.

Bu yaklagimla olusturulan regresyon modeli sayesinde, yeni bir kanal tasarimi
onerildiginde, herhangi bir fiziksel deney ya da HAD simiilasyonu yapilmadan bu
tasarimin performans seviyesi tahmin edilebilmektedir. Bu, 6zellikle optimizasyon ve

tasarim taramasi senaryolar1 icin son derece avantajli bir durumdur. Ornegin, tasarim
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uzayindan rastgele olusturulan binlerce geometri arasindan yalnizca yiiksek performans
potansiyeli tagiyanlar secilebilecektir. Boylece, simiilasyon veya iiretim i¢in kaynaklar
daha verimli kullanilabilecektir. Ayrica, regresyon modeli optimizasyon algoritmalari
(ornegin genetik algoritmalar) ile entegre edilerek cok kriterli tasarim siireclerinde de

etkin bir sekilde kullanilabilir hale getirilebilir.

Bu calismada onerilen yaklasim, yalnizca bugiinkii ihtiyaclara degil, ayn1 zamanda
gelecekteki sistem gereksinimlerine de uyarlanabilir yapidadir. Bu boliimde anlatilan
teorik cerceve, RO membran modiillerinde kanal geometrisi tasariminin veri odakl
yontemlerle nasil optimize edilebilecegine 1s1ik tutmaktadir.  Regresyon temelli
tahmin modelleri, klasik simiilasyon siireclerine gii¢clii bir alternatif sunarak tasarim
dongiisiinii hizlandirmakta ve yeni nesil membran sistemlerinin gelistirilmesine katki
saglamaktadir. Bu metodoloji, yalnizca RO sistemleri i¢in degil, genis bir uygulama
alan1 bulunan tiim membran teknolojileri i¢in referans alinabilecek nitelikte bir

yontemsel altyap: sunmaktadir.

Bu calismanin ikinci fazinda, hesaplamali akiskanlar dinamigi (HAD) analizleri sonu-
cunda elde edilen performans verileri kullanilarak membran akis kanal geometrilerinin
regresyon temelli ML yontemleriyle modellenmesi lizerine calisilmigtir. Regresyon
tahminleme modelinin akis diyagrami Sekil 3.3’de gosterilmistir. Bu ¢alismada, 1025
akis kanal geometisinin y-koordinatlar1 regresyon tahminleme modeline girdi olarak
verilip model egitilmistir. Nihai elde edilen regresyon tahminleme modelinin, yeni
olusturulacak rastgele akis kanal geometrilerinin potansiyel performanslarini1 tahmin

etmesi amaclanmaktadir.

Olusturulan bu model ile tasarlanacak olan akis kanal geometrilerinin potansiyel
performansi, HAD simiilasyonuna ihtiya¢ duyulmadan hesaplanabilmektedir.
Boylelikle, HAD analizlerinin zaman ve islem maliyeti azaltilirken, tasarim siireci
onemli Olciide hizlandirilmaktadir. Bu Al destekli yaklasim, gelecekteki membran
tasarimlarinda etkili kanal geometrilerini hizlica taramak ve onermek i¢in bir temel

olusturmaktadir.
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Sekil 3.3: Regresyon temelli performans tahminleme modelinin akis diyagrama.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1 Regresyon Deneyleri

Bu boliimde, rastgele olusturulan akis kanali geometrilerine ait performans ¢iktilarinin
tahmini amaciyla gerceklestirilen regresyon modelleme siireci detayli olarak ele
alinmagtir. Sirasiyla, veri setinin nasil olusturuldugu, olusturulan veri seti ile modelin
nasil egitildigi ve test edildigi, modelin nasil uygulandig1 ve sonu¢ boliimlerine yer

verilmigtir.

Kanal geometrileri icin Oncelikle 1045 adet Ornek rastgele olusturulmus olup, ag
olusturma ve sayisal kararlilik amaciyla i¢lerinden 1025 adet ornek segilerek veri
seti elde edilmistir. Secilen bu geometriler, hesaplamali akiskanlar dinamigi (HAD)
simiilasyonlarina uygun hale getirilmistir. Her bir geometri i¢in permeat akisi, basing
farki ve kirlenme miktar1 gibi sistem performansini etkileyen kritik ¢iktilar elde edilmis
ve bu degerler kullanilarak denklem 2.9°daki formiil ile birlesik performans metrigi

(BPM) elde edilmistir ve regresyon ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.

Modelleme siirecinde, yalnizca kanal geometrisini tanimlayan spline noktalarinin
y-koordinatlar1 girdi olarak kullanilmis, hedef degisken ise normalize edilmis BPM
olmustur. Egitim ve test ayrimu yapilarak, farkli regresyon modellerinin karsilastirilmasi
saglanmig, en iyi performansi gosteren model hiperparametre optimizasyonu ile
giiclendirilmistir. Elde edilen modellerin basarimi; ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama kare hata (MSE), karekok ortalama kare hata (RMSE), belirlilik katsayisi
(R?), karekok ortalama logaritmik kare hata (RMSLE) ve ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE) gibi istatistiksel metrikler aracilifiyla degerlendirilmis, sonuglar grafik ve
tablolarla desteklenerek sunulmustur. Bu kapsamda yapilan calismalar, yapay zeka
destekli geometri-performans tahminleme siirecinin etkinligini ortaya koymakta ve

gelecekteki tasarimlar icin hizli tahminleme altyapisi olusturmaktadir.
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4.1.1 Veri

Bu ¢alismada regresyon modellerinin egitimi amactyla kullanilan veri seti, toplam 1045
adet rastgele olusturulmug akis kanali geometrisine dayanmaktadir. Kanal geometrileri,
Python ortaminda gelistirilen 6zel bir script araciligiyla, her biri 42 kontrol noktasi
iceren (list ve alt duvarlar i¢cin 21’er adet) spline noktalar1 kullanilarak tanimlanmustir.
Bu noktalar B-spline interpolasyon yontemi ile birlestirilerek her bir 6rnege 6zgii akis

kanal geometrisi olusturulmustur.

Elde edilen bu parametrik geometriler, sayisal ¢oziimleme i¢in uygun ag (mesh)
yapisina doniistiiriilmiis ve sonlu hacim yontemine dayali olarak yapilandirilan
hesaplamal1 akigkanlar dinami8i (HAD) simiilasyonlarina hazir hale getirilmistir.
Her bir kanal geometrisi icin 100 saniyelik simiilasyon siiresi boyunca analiz
gerceklestirilmigtir.  Bu silirecin sonunda, kanal performansini degerlendirebilmek
amaciyla ti¢ temel ¢ikti kaydedilmistir: (i) Permeat akisi (flux), (i) kirlenme miktari
(fouling index) ve (iii) kanal girig-¢ikis noktalar1 arasindaki basing farki (pressure
drop). Bu parametreler, her geometriye 6zgii performans karakterizasyonu saglamak

iizere sistematik bicimde ¢ikarilmigtir.

Simiilasyon ¢iktilari, regresyon modellerinin hedef degiskenini olusturmak iizere
programatik olarak ayristirilmigs ve okunmustur. Elde edilen bu veriler, her bir
geometrik Ornege ait kontrol noktalar1 ile birlikte tek bir veri seti icerisinde
yapilandirilmigtir. Her satir, bir kanal geometrisine karsilik gelecek sekilde, geometriyi
tanimlayan spline noktalarini ve ona karsilik gelen ti¢ fiziksel ¢iktiy1 icerecek bigimde

birlestirilmistir.

Simiilasyon asamasi ve ciktilarin otomatik olarak islenmesi sirasinda cesitli sayisal
ya da fiziksel nedenlerle (6rnegin mesh basarisizliklari, sinir kosulu sorunlart veya
hesaplamada kararsizlik) dogru bicimde yapilandirilamayan ornekler elenmistir. Bu
on isleme sonucunda toplamda 20 adet gecersiz kayit veri setinden ¢ikarilmig ve nihai

olarak 1025 gecerli 6rnek ile regresyon deneyleri gerceklestirilmistir.

Veri setinde her bir geometri i¢in, kanalin sistem iizerindeki genel etkisini temsil
edebilecek sekilde olusturulan bir BPM tanimlanmistir. Bu metrik, denklem 2.9°da

sunulan formiilasyona gore hesaplanmis olup; normalize edilmis permeat akisi, basing
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farki ve kirlenme indeks degerlerinin agirlikli kombinasyonu ile elde edilmistir. Her bir
parametre i¢in 100. saniyede, simiilasyon ¢iktilarinin ortalama degeri alinarak sistemin
kararl1 hal performansi esas alinmistir. Bu birlesik metrik BPM, regresyon modellerinin
tahmin etmeyi amacladig: etiket (target) olarak kullanilmistir. Bu etiket, bir sonraki
boliim olan egitim ve test slirecinde, y; sembolii ile gosterilmis olup i. gozleme ait
gerceklesmis performans metrigi olarak ifade edilmistir. Veri setinin hazirlanmasi ve
BPM’nin elde edilmesi Sekil 4.1°de gorsellestirilmistir.
n
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Alag kanal geometrilerinin (x,y)
koordinatiannin rastgele — Bspline uygulanmasi — Cozam ad (mesh) iglemi
olugturulmasi

‘ HAD similasyonu ‘

Jw C. Py
Permeat akisi Yiizey kirlenmesi Basing fark

EPM
Birlesik performans metrigi

Sekil 4.1: Veri hazirlig1 ve birlesik performans metriginin (BPM) elde edilmesi.

4.1.2 Egitim ve test

Bu calismada, regresyon modellemesinin girdisi olarak yalnizca kanal geometrisine
ait B-spline kontrol noktalarinin y-eksenine ait koordinatlar1 kullanilmistir. Her bir
geometri 42 noktadan olugsmakta olup, bu noktalarin y-koordinatlar1 dogrudan modelin
aciklayici degiskenlerini (features) olusturmaktadir. Modelin tahmin etmeye ¢alistig1
hedef degisken (etiket) ise daha 6nce tanimlanmis olan ve kanal geometrisinin fiziksel

performansini temsil eden birlesik performans metrigidir.
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S0z konusu performans metrigi, karsilagtirilabilirlik ve 6lcek bagimsizlik saglamak
amaciyla 0-100 araliginda normalize edilmistir. Boylece, hem modelin 6grenme

siirecindeki stabilitesi artirilmis hem de ¢iktilarin anlamlilik diizeyi gliclendirilmistir.

Toplamda 1025 adet Ornekten olusan veri seti, egitim ve test asamalar1 igin
ayristirllmistit. Bu kapsamda, 900 ornek egitim ve dogrulama (validation) islemleri
icin, geri kalan 125 Ornek ise test kiimesi olarak kullanilmigtir. ~ Ayrilan test
kiimesi, modeli ger¢cek diinya kosullarinda degerlendirmek amaciyla daha 6nce modelin
hicbir asamasinda kullanilmamis olup sinama seti yontemine (holdout method) gore
yapilandirilmigtir.  Tlgili veri seti, Sekil 4.2°de gosterilmistir.  Veri setinin son
stitunu, HAD simiilasyonlar1 sonucu denklem 2.9 kullanilarak hesaplanan gercek BPM
degerlerini; diger siitunlar ise y”, r = {0, ..,41} olmak iizere, akis kanal geometrisinin

alt ve iist kenarlarina ait y-eksen koordinatlarini gdstermektedir.

. ¥y y! yi o
i=0 00 ao1 . . . . a0.41 Yo
i=1 aro ast . . . . aia Vi
=809 agoo0  As0e,1 . . ) . Ag0041  Ys09
i i
i i [125x43]
! ! boyutunda test icin
1 1
i i ayrilan veri seti
. i . . - . . i
i=1024 a0 @it . . . . a102441 Vi !

[1025%43]

Sekil 4.2: Tiim veri setinin olugturulmasi.

Yapay zeka modelinin egitim asamasinda 10 katli capraz dogrulama (10-fold
cross-validation) yontemi uygulanarak her bir model farkli veri boliitleri lizerinde
egitilmis ve dogrulanmistir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in Oncelikle egitim ve
dogrulama i¢in kullanilmak iizere ayrilan 900 ornekli veri seti, 10 esit alt parcaya
ayrilmisti.  Her alt parca, 90 farkli 0rnek icermekte olup, her adimda, bu alt
kiimelerden bir tanesi test icin, geri kalan dokuz tanesi (toplamda 810 6rnek) egitim

icin kullanilmigtir. Her adimda kullanilan 6rnekler, Sekil 4.3’te gosterildigi gibi sirali
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sekilde kullanilmig ve ilk olusturulan alt parcalar korunmustur. Boylece, model 10
kez kurularak sinanmig olup modelin egitimi tamamlanmigtir. Bu strateji, modelin
genelleme kabiliyetini daha giivenilir sekilde degerlendirmeyi miimkiin kilmustir.
Capraz dogrulama siirecinde yirmi bir farkli regresyon algoritmasi1 denenmis, her bir
modelin dogrulama metrikleri kaydedilmistir. Test sonuglarinin ortalamasi olan ¢apraz
dogrulama basarimi Cizelge 4.1°de raporlanmistir. En iyi performansi gosteren model

belirlenerek (CatBoost), hiperparametre optimizasyonu (tuning) gergeklestirilmistir.

10 Kath Gapraz Dogrulama

Kat 1 Kat 2 Kat3 Kat a4 Kat5 Kat6 Kat7 Kat 8 Kat9  Kat10
YN Orararararararsoarae =
\ egitim I test I egitim I egitim I egitim I egitim 1 egitim 1 egitim 1 egitim 1 egitim }—»[ performans ]
\ egitim I egitim I fest I egitim I egitim I egitim 1 egitim 1 egitim 1 egitim 1 editim }—-[ performans ] -
[900x43] 4\ egitim I egitim I egitim I test I egitim I egitim I egitim I egitim I egitim I egitim }—»[ performans ]Ii/> Ortalama
Veri Seti Performans
N A SraArarars e
) eouo egum | egum | egum | egum | egum | egum | egum | egum | egum | st > peromans |

Sekil 4.3: 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi.

Optimizasyonu tamamlanan model, 900 ornekten olusan tiim egitim verisi iizerinde
yeniden egitilmis ve bodylece nihai model elde edilmistir. Bu model, yalmzca test
kiimesinde bulunan 125 ornek {izerinde sinanmis ve modelin gercek veri tizerindeki

tahmin bagarimi degerlendirilmistir.

Heniiz gerceklestirilmemis olmakla birlikte, ilerleyen siirecte elde edilecek yeni
geometri verilerinde kullanilmak tizere, tim 1025 Ornek tizerinden optimum
parametrelerle egitilmis final modelin olusturulmasi planlanmaktadir. Bu model,
genisletilmig veri seti ile daha saglam tahmin yetenegine sahip bir yapay zeka temelli

analiz arac1 iglevi gorecektir.

Regresyon modelinin tahmin performansini degerlendirmek icin asagidaki hata

metrikleri kullanilmigtir.

o Ortalama mutlak hata (MAE): Tahmin hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasidir.

Hedef degiskenle ayni birime sahiptir ve yorumlamasi kolaydir. Biiyiik hatalart MSE
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ve RMSE’ye gore daha az agir cezalandirdigi icin uc¢ degerlere karsi daha
dayaniklidir.

1 ¢ .
MAE= 3 |y~ Ji @.1)
i=1

Ortalama kare hata (MSE): Hatalarin karesinin ortalamasidir. Biiyilik hatalar1
karesel olarak daha fazla cezalandirmaktadir ve bu yiizden aykiri degerlere
duyarhdir. Tirevlenebilirligi nedeniyle egitimde yaygin kullamilmaktadir; fakat

birimi hedefin karesi oldugu icin dogrudan yorumlamak giictiir.
1 ¢ .
MSE =~ " (y; =)’ (4.2)
=

Karekok ortalama kare hata (RMSE): MSE’nin karekokii oldugundan hedefle ayni
birimde ifade edilebilmektedir ve MSE’ye gore yorumlanmasi kolaylasmaktadir.
Biiyiik hatalan gii¢lii bicimde vurgulamaktadir. Biiyiik sapmalarin 6zellikle pahali

oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir.

1 n
= .| = . 9.)2
I%“E_Jngf% 3i) (4.3)

Belirlilik (determinasyon) katsayist (R?): Modelin, hedef degiskendeki toplam
varyansin ne kadarmi acikladigim gostermektedir. R? degeri, 1’e yaklastikca uyum
tyidir; 0, modelin sadece ortalama tahmini kadar iyi oldugunu; negatif degerler ise
ortalamadan daha kotii performansi oldugunu ifade etmektedir. Varyansi ¢ok diisiik
veri kiimelerinde yaniltic1 olabilmektedir; coklu aciklayicili modellerde ayarli R?
kullanimi daha uygundur.

S i=90)?

R*=1-
Z,"l:l(yi _y)z

(4.4)

Karekok ortalama logaritmik kare hata (RMSLE): Hatalar1 logaritmik Olcekte
degerlendirmektedir; bu nedenle farklarin mutlak biiyiikliigiinden ¢ok oransal (nispi)
farkliliklara duyarlidir. Denklem 4.5°teki sekilde ifade edilmektedir. Hedef degerin
genis aralikta degistigi veya agir kuyruklu (heavy tailed) dagilimlarda, biiyiik mutlak
hatalarin etkisini yumusatmaktadir. (y; >0) ve (§; > 0) kosulu gerekmektedir;

(log(1+x)) kullanim1 sayesinde sifirlar tolere edilmektedir. Kiiciik ve orta diizey

goreli hatalara odaklanmak istendiginde uygundur.
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n

RMSLE = J EZ (log(1+9;) —log(1+y:))? (4.5)
n i=1

o Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE): Hatalan yilizde olarak ifade etmektedir,
Olcekten bagimsiz ve anlatmasi kolaydir. Ancak y; = 0 i¢in tanimsizdir ve kiiciik

gercek degerlerde hata payini orantisiz biiyiiterek yaniltict olabilmektedir.

1 n
MAPE = —00
n

yi‘)’i‘ (4.6)
Yi

i=1

Semboller:

n : Tahmin edilen ornek sayis1 (veri setindeki toplam gozlem sayisi)

e y; : i. gbzleme ait gercek (gerceklesmis) performans metrigi degeri

Vi 1 i. gozleme ait model tarafindan tahmin edilen performans metrigi degeri

e y : Tim gercek degerlerin ortalamasi

Bu metriklerden 6zellikle MAPE degeri, modelin genel basarimini yiizde cinsinden
ifade etmesi acisindan onemli bulunmus ve en iyi modeli belirlemede temel kriter
olarak kullanilmistir. Model hiperparametreleri, MAPE minimizasyonu hedeflenerek

optimize edilmis ve boylece tahmin dogrulugu en iist seviyeye ¢ikarilmistir.

4.2 Modelin Uygulanmasi

Bu calismanin yapay zeka bileseni kapsaminda regresyon modelleme siireci, Python
programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Oncelikle, kanal geometrilerini
tanimlayan rastgele nokta setlerinin tiretimi yine Python ortaminda gelistirilmis 6zel
bir algoritma ile saglanmistir. Bu noktalar, iist ve alt kanal duvarlarini tanimlayan
spline egrileri araciligiyla birlestirilmis ve her bir geometri fiziksel olarak anlamli bir

akis kanal1 yapisina doniistiiriilmiistiir.

Akiskanlar dinamigi yoniinden degerlendirmek amaciyla, bu geometrilere Boliim 2°de
detaylar ile agiklanan hesaplamali akiskanlar dinamigi (HAD) simiilasyon adimlari
uygulanmig ve her bir O6rnek icin sistem performansimi temsil eden ii¢ temel cikti

(akis hizi, basing farki ve kirlenme orani) elde edilmistir. Bu ¢iktilarin normalize
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edilerek agirliklandirilmasiyla birlesik performans metrigi hesaplanmis ve regresyon

modellerine hedef degisken olarak atanmusgtir.

Veri seti olusturulduktan sonra, Python ortaminda, ayni egitim ve test verilerini
kullanarak farkli regresyon algoritmalarnin karsilastirmali analizi yapilmistir. Bu
kapsamda, modelleme siirecini otomatiklestirmek ve degerlendirme metriklerini
karsilastirmak amaciyla yirmi bir cesit regresyon modeli denenmis, egitim ve
dogrulama asamalar1 sistematik sekilde yiiriitiilmiistiir. Nihai olarak, en iyi genel
basarima sahip model belirlenmis ve hiperparametre optimizasyonuna tabi tutularak
tahmin giicii artirdlmistir.  Denenen modeller ve sonuglar1 sonraki boliimlerde

aciklanmustir.

4.3 Regresyon Performans Sonuclari

Bu calismada uygulanan regresyon modelleme siireci sonucunda, kullanilan 21 cesit
farklh algoritma arasinda yapilan karsilagtirmalarda tiim degerlendirme metriklerine
gore en iyi performansi kategorik artirma (CatBoost) regresyon modeli gostermistir
(bkz. Cizelge 4.1). Egitim verisi olarak secilen 900 Ornek iizerinde gerceklestirilen
10 kath capraz dogrulama (10-fold cross-validation) sonucu, en basarilt model icin
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degeri %12,28 olarak elde edilmistir. Bu oran,
normalize edilerek 0—100 aralifina dl¢geklenmis olan birlesik akis kanali performans
metrigi agisindan degerlendirildiginde, modelin tahminleme basariminin oldukca
tatmin edici diizeyde oldugu gosterilmistir. Tahmin edilen ve gercek performans
degerleri arasindaki farklara dayali olarak hesaplanan ortalama mutlak hata (MAE)
degeri 6,85 olarak Ol¢iilmiis ve modelin ortalama mutlak tahminleme hatasinin sinirh

diizeyde kaldi1g1 gbzlemlenmistir.

Modelin egitim siirecinin basinda ayrilan 125 Ornekten olusan test kiimesi, nihai
modelin gercek veriler iizerindeki basarimini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir.
Capraz dogrulama (900 Ornek) sonunda en iyi aday olarak belirlenen CatBoost
modeli, bagimsiz test kiimesinde (125 6rnek) hiperparametre ayar1 (tuning) yapilarak
test edilmistir ve Cizelge 4.2°’de gosterildigi gibi performans degerlerinin iyilestigi
goriilmiistiir. Bu parametre ayarlamalari, modelin hem 6grenme hem de genelleme

kapasitesini artirmaya yonelik olarak sistematik bicimde gergeklestirilmigtir. Tlgili

60



cizelge incelendiginde, MAPE degerinin %8,8’e ve MAE degerinin 5,66 seviyesine
iyilestigi gozlemlenmistir. Dogrulama evresindeki R? diizeyiyle (R? = 0.602) yakin
bir performansin (R? = 0.609) testte de korunmasi, modelin kalibrasyon ve genelleme
acisindan tutarli oldugunu gostermistir. Elde edilen sonuglarin, capraz dogrulama
sirasinda elde edilen degerlerle yiiksek oranda uyumlu olmasi, modelin genelleme
kabiliyetinin tatmin edici diizeyde oldugunu ortaya koymustur. Bu hata olgeklerti,
rastgele olusturulmus akis kanali geometrilerinde performansin miihendislik kararlarini
yonlendirecek ¢oziiniirliikte ve giivenilirlikte kestirilebildigine isaret etmektedir.

Cizelge 4.1: Regresyon modellerinin egitim veri seti lizerinde 10 kath ¢apraz
dogrulama sonucu performanslarinin karsilastirilmasi.

Kod Regresyon Modelleri MAE MSE RMSE R? RMSLE MAPE

CatBoost Kategorik Artirma 6.8451 78.5152 8.7920  0.6018 0.1861 0.1228

LightGBM  Hafif Gradyan Artirmali 7.1805 87.1916 9.2619  0.5579 0.1897 0.1263
Regresyon Makinesi

PINN Fizikle Ogrenen Yapay 7.3839 93.4555 9.5927  0.5201 0.1913 0.1274
Sinir Ag1

GBR Gradyan Artirmali 7.8517 101.1262 10.0063  0.4809 0.1994 0.1367
Regresyon

XGBoost Asirt Gradyan Artirma 8.0360  112.6940 10.5537 0.4236 0.2100 0.1421

RF Rastgele Orman 8.5442  122.2292 10.9830 0.3778 0.2171 0.1506
Regresyonu

ETR Ekstra Agaclar Regresyonu ~ 8.6110  123.3706 11.0507  0.3693 0.2186 0.1518

AdaBoost  Uyarlanabilir Yiikseltme 93669  144.2620 11.9287  0.2679 0.2292 0.1638
Regresyonu

LR Lineer Regresyon 104662 179.7948 13.3259  0.0854 0.2489 0.1831

Ridge Ridge Regresyonu 104662  179.7927 13.3258  0.0854 0.2489 0.1831

LAR En Kiiciik A¢1 Regresyonu 104662 179.7948 13.3259  0.0854 0.2489 0.1831

Huber Huber Regresyonu 104106 180.5628 13.3532  0.0818 0.2501 0.1846

EN Elastik Net 10.5648 181.8028 13.4022  0.0765 0.2503 0.1853

Lasso Lasso Regresyonu 10.6721 184.8486 13.5137  0.0616 0.2518 0.1872

LLAR Lasso—En Kiiciik Ac1 10.6721 184.8474 13.5137  0.0616 0.2518 0.1872
Regresyonu

BR Bayesyen Ridge 10.8865 189.9970 13.7078  0.0342 0.2549 0.1909
Regresyonu

OMP Ortogonal Eslesmeli 10.9525 193.9900 13.8294 0.0194 0.2563 0.1926
Arama Regresyonu

Dummy Kukla Degiskenli 11.2027 198.1141 14.0007 -0.0079  0.2592 0.1969
Regresyon

KNN K-En Yakin Komsu 10.9888  215.6505 14.5917 -0.0998  0.2714 0.2087
Regresyonu

DT Karar Agac1 Regresyonu 12.6821 266.1588 16.2882 -0.3942  0.3035 0.2123

PAR Pasif Agresif Regresyon 14.0386  322.8880 17.7160 -0.6364  0.3112 0.2313
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Cizelge 4.2: Egitim veri seti iizerinde en iyi performansi gosteren CatBoost regresyon
modelinin, test verisi lizerinde hiperparametre ayar1 sonrasi elde edilen performans

oOlciitleri.
Kod Regresyon Modeli MAE MSE RMSE R? RMSLE MAPE
CatBoost  Kategorik Artirma 5.6551 51.6362 7.1858 0.6094  0.1135 0.0879

4.4 Bulgular ve Tartisma

Modelin tahminleme hatalarinin dagilimi Sekil 4.4’°te gosterilmistir. Bu gorsel, modelin
onyargisiz ve dengeli tahmin yapma kabiliyetini gdstermesi agisindan anlamhidir. Bu
grafikte, yatay eksen model tahminlerini y (predicted), dikey eksen ise artik degerini
e = y—¥ (residual) gostermektedir. Her nokta, test kiimesindeki tek bir 6rnege karsilik
gelmektedir. Diyagramda e = 0 dogrusu (yatay eksen) hatasiz ¢izgidir; noktalarin bu
cizgi etrafinda simetrik ve yogun bigimde toplanmasi, modelin sistematik yanliliginin

(bias) sinirli oldugunu gostermektedir.

Nokta bulutu incelendiginde, artiklarin ortalama etrafinda genel olarak homojen bir
bantta dagildig1, ancak ongoriilen deger y yiikseldik¢e yayilimin ilimli bigimde arttig1
gozlenmistir. Bu desen, hata varyansinin hedef diizeyiyle birlikte artmasi isaretidir
ve akis kanali geometrilerinde beklenen fiziksel cesitlilikle uyumludur. Yiiksek
performans bolgelerinde (6rnegin, daha karmasik akis desenleri veya tiirbiilans esigi
gibi) belirsizlik artmaktadir. CatBoost’un parcali sabit aga¢ tabanli karar bolgeleri
ortalama hatay: diistirmekte etkilidir; kalan varyans artig1 ise veri iiretim siirecinin

dogal oynakligina karsilik gelmektedir.

Grafigin yaninda ve Ustiinde verilen dagilim 6zeti (histogram ve yogunluk) artiklarin
merkezinin yaklagik sifir oldugunu ve dagilimin ilimli simetri sergiledigini teyit etmistir.
Agir kuyruklar veya belirgin sag ve sol ¢arpiklik goriinmemesi, modelin belirli bir
aralikta sistematik olarak asir1 ve eksik tahmin yapmadigimi gostermistir. Kimlik
dogrusu etrafindan cok uzak tekil noktalar varsa, bunlar aykir1 geometrilere veya
nadir akis motiflerine isaret etmektedir ve miihendislik agidan bu tasarimlarin ayrica

incelenmesi yararli olmaktadir.

Yontemsel olarak degerlendirildiginde, modelin kalibrasyonu olumlu deger-

lendirilmigtir: artiklarin ortalamasi yaklasik sifirdir ve kalanlara iligkin belirgin, siste-
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matik bir desen gozlenmemistir. Hata varyansi, 6zellikle yiiksek tahmin degerleri (9)
bolgesinde artig egilimi gostermistir. Bu durum, veri dagiliminin ug¢larinda 6rneklem
biiytikliigiiniin artirilmas: (ek HAD senaryolariyla) ya da hedef doniisiimii ve kuantil
kayb1 gibi varyans-duyarli yaklagimlarin kullanilmasiyla iyilestirilebilecegi sonucunu
dogurmustur. Ote yandan, model aleyhine anlaml1 bir egrilik (nonlineer kalint1 deseni)
saptanmadigindan, CatBoost'un yerel dogrusal olmayanliklar1 yakalama kapasitesi
teyit edilmistir. Sonuc olarak, artiklar grafigi test verisi iizerindeki genellenebilirlik
bulgulariyla tutarli bir hata yapis1 sunmus; kalan iyilestirme alani esasen u¢ deger

kalibrasyonu ve varyansin dengelenmesi lizerinde yogunlagmaistir.

Residuals for CatBoostRegressor Model

EEE Train R2=0.997
TestRZ=0.609

Residuals
(=]
@]
@
(=)

-5 -5
-10 -10
-15 -15

0 20 40 60 80 100 0 50
Predicted Value Distribution

Sekil 4.4: En iyi performans gosteren CatBoost modelinin hata dagilimi.

Modelin tahminleme hata (prediction error) degerlendirmesi Sekil 4.5’te verilmigtir.
Bu gorsel, CatBoost modelinin kalibrasyonunu ve genelleme dogrulugunu ortaya
koymustur. Bu grafikte, yatay eksen hedef degiskenin gercek degerlerini y (actual),
dikey eksen ise modelin tahminlerini y (predicted) gostermektedir; her nokta test
kiimesindeki tek bir gozleme karsilik gelmektedir. Diyagonal kimlik dogrusu § =y
kusursuz kalibrasyonu temsil ederken; grafikte ayrica ¢izilen en iyi uyum dogrusu

(best-fit) ¥ ile y arasindaki dogrusal iliskiyi 6zetlemektedir.
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Nokta bulutu, kimlik dogrusu etrafinda siki bir kiimelenme sergileyerek modelin genel
egilimi dogru yakaladigin1 gostermistir. Uyum dogrusunun kimlik dogrusuna yakin
ama bir miktar daha diisiik egimli goriinmesi, gradyan artirmali agacglarda sik gdzlenen
uc¢ degerleri sikistirma davranisina isaret etmektedir. Yiiksek y degerleri kismen eksik
tahmin edilmektedir (¥ < y), cok diislik y degerleri ise kismen agsir1 tahmin edilmektedir
(9 > y). Kimlik dogrusuna dikey uzaklik artik (residual) biiyiikliigiinii vermektedir:
e; =y; — ;. Noktalarin bu dogru etrafinda genis bir huni yerine gorece homojen bir
bantta kalmasi, hatalarin yayiliminin biiyiik 6l¢iide istikrarli oldugunu ve sistematik bir

sapmanin sinirh kaldigim diisiindiirmektedir.

Bu sonuglarin, bagimsiz test kiimesi (125 gozlem) uistiinde elde edilen nicel sonuglarla
(bkz. Cizelge 4.2) tutarhh oldugu gozlemlenmistir.  Cizelge 4.2’de verilen bu
degerler, rastgele tasarlanan akis kanallarinda performansin miihendislik kararlarin
yonlendirecek ¢oziiniirliikte kestirilebildigini gostermistir.  Model, genel seviyeyi
giivenilir bicimde yakalarken, yalnizca u¢ bolgelerde ilimli bir sikistirma egilimi
sergilemektedir. Tezin hedefi olan rastgele olusturulan geometri tasarimlarinin
performansini Al ile ongdrmek agisindan bu, iki Gnemli sonucu beraberinde getirmistir:
(i) model kalibre ve genellenebilir bir ¢izgidedir; (ii) daha iyi u¢ bolge kalibrasyonu
icin, veri dagiliminin uglarinda 6rnek zenginlestirme (ek HAD senaryolar1) veya uygun
bir hedef doniisiimii ve kuantil kayip se¢imi degerlendirilirse, grafikteki uyum dogrusu

kimlik dogrusuna daha da yaklasacaktir.

Bu tahminleme hata grafigi, CatBoost’un test verisi lizerinde dogru kalibrasyon
ve makul hata diizeyi sundugunu, hatanin yapisinin ise tasarim uzayindaki dogal
degiskenlikle uyumlu oldugunu gostermistir.  Bu nedenle modelin, yeni kanal
geometrilerinin hizli siralanmasi ve 6n se¢imi icin pratik bir 6ngorii motoru olarak
kullanilabilecegi; kalan iyilestirmelerin, 6zellikle u¢ deger kalibrasyonuna odaklanacak

sekilde planlanmas1 gerektigi yorumu yapilmustir.

Capraz dogrulamali yinelemeli 6zellik eleme (RFECV), bir sarmalayict (wrapper)
yontem olarak, secili tahmincinin (CatBoost) ozellik ¢ikarimina dayali skorunu
yinelemeli eleme adimlariyla capraz dogrulama (CV) iizerinden optimize etmektedir.

Sekil 4.6’da gozlenen plato (n = 38 Ozelligin otesinde sinirh kazang), modelin bilgi
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iceriginin belirli bir altkiimede yogunlastigini, geri kalan degiskenlerin ise cogunlukla
artiks1 ve kolineer katkilar sundugunu gostermistir. Simetrik (oblivious) agaclarin
ayni derinlikte ortak bolme kurali uygulamas, yiiksek etkili birkag degiskenin bilesik
etkisini etkin bigimde toplarken, zayif sinyalli 6zelliklerin tamamini elde tutmanin
saglayacag1 marjinal kazanci sinirlar.  Bu, RFECV egrisindeki doyum esigi ile
tutarlidir. Bu calismada, 42 6zellik yerine yaklagik 38 6zelligin korunmasi, genelleme
performansin1 muhafaza edip gereksiz varyans artisin1 6nleyerek daha sade ve kararl

bir model elde edilmesini saglamistir.

Prediction Error for CatBoostRegressor
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Sekil 4.5: En iyi performans gosteren CatBoost modelinin tahminleme hata dagilima.

Secim kararim istatistiksel acidan saglamlastirmak igin bir standart hata kural

uygulanmaktadir: en iyi CV skorunu veren altkiime yerine, en iyi skorun standart
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hatasi i¢inde kalan en kiiciik 6zellik sayis1 se¢ilmektedir. Bu kural, ayn1 performans
bandinda daha sade bir model tercih ederek varyans maliyetini diistirmektedir. Ek
olarak, RFECV’nin kararliligin1 degerlendirmek i¢in farkli tohumlarla ve tekrarh
k-katlt (k-fold) ile calisip, secilen altkiimeler arast Jaccard benzerligi gibi bir olgiit
raporlanabilmekte olup yiiksek kararlilik, yoruma dayali miihendislik ¢ikarimlari i¢in

onemli goriilmektedir.

RFECV for CatBoostRegressor
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Sekil 4.6: CatBoost i¢in ¢apraz dogrulamali yinelemeli 6zellik eleme (RFECV) egrisi.

Si1zintiy1 (leakage) onlemek amaciyla, tiim On isleme adimlarmin (6l¢ekleme ve
kodlama varsa) RFECV i¢inde bir “pipeline” ile kapsiillenmesi gerekmektedir. Aksi
halde ¢apraz dogrulama skorlar1 iyimser yanli olabilmektedir. Kolineer degiskenler icin
grup temelli yinelemeli 6zellik eleme (RFE) (6rnegin, yiiksek korelasyonlu kiimelerden
yalnizca bir temsilci birakma) veya kiimelenmis 6zellik secimi kullanilmaktadir. Bu,
ozellikle geometrik Ozniteliklerin tiirev veya tekrar iiretimleri mevcutsa pratik fayda
saglamaktadir. RFECV bir model se¢cimi adimi oldugu icin performansin tarafsiz
tahmini adina; i¢ dongiide 6zellik se¢imi, dis dongiide performans tahmini olmak iizere

i¢ ice capraz dogrulama (nested CV) kullanilmaktadir. Bu prosediir, secime bagh
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iyimserlik yanliligin1 (selection bias) azaltmaktadir ve raporlanan tahmin dogrulugu

oranlariin giivenilirligini artirmaktadir.

Hesaplama maliyeti bakimindan, RFECV’nin adim boyu (step) ve baslangi¢ 6zellik
sayist ile dogrusal Olgeklendigi unutulmamalidir; aga¢ tabanli modellerde tek tek
silme yerine n > 1 Ozellik birden eleme (Ornegin; step=2-3) pratikte ciddi hiz
kazandirmaktadir.  Ancak, step biyiidiikce optimumu atlama riski arttiindan,
platonun cevresinde daha ince tarama yapilmasi (6rnegin; 32-42 araliginda step=1)
onerilmektedir. CatBoost’un tekrarli 6zelliklere dayaniklilig1 gz Oniine alindiginda,
nihai se¢cimde yorumlanabilirlik ve gecikme ve karmagiklik kisitlar1 da (¢evrim igi

kullanimda gecikme biitcesi vb.) karar kriterlerine eklenmelidir.

Sekil 4.7°de gosterilen 0grenme egrisi (learning curve), egitim puani ile ¢apraz
dogrulama (CV) puaniin Orneklem biiyiikliigiine n» bagh seyrini birlikte gostererek
modelin yanhilik—varyans (bias—variance) profilini nicel olarak teshis etmeyi
saglamistir. Bu calismada, egitim puaninin yiiksek seviyede kalmasi (1.0 civarinda
sabit)) ve capraz dogrulama puaninin n arttikca diizenli bicimde yiikselmesi
(0.6’ya diizenli yiikseliyor), kisitlayict etmenin yanliliktan ziyade varyans oldugunu
ve dolayisiyla daha fazla veriyle dogrulama basariminin artmaya devam ettigini
gostermistir. Bu egilim, orta 6lgekli veri rejimlerinde CatBoost un simetrik (oblivious)
agaclarinin sagladigi diizenlilestirmenin agir1 uyumu frenledigini, ancak 6zellikle ug
bolgelerde (¢ok yliksek ve cok diisiik performanshi geometriler) 6rnek yetersizligi

nedeniyle heniiz tam kalibrasyon saglanamadigin1 gostermistir.

Egrinin egimi, azalan getiri (diminishing returns) noktasini tayin etmede
kullanilmaktadir. CV hatas1 ve basarimi i¢in basit bir 6lceklenme modeli, Erryy (n) =
an™P + ¢ (veya karsilik gelen basarima gore) seklinde yazilmaktadir. Burada 8 > 0
veri artisiyla beklenen iyilesme hizini, ¢ ise yaklasilabilir taban hata (irreducible error)
seviyesini temsil etmektedir. Pratikte, mevcut egriye bu tip bir giic-yasa (power-law)
uyumu alinarak » iki katina ¢ikarildiginda beklenen kazanimin sayisal bir projeksiyonu
verilmektedir. Egimin belirgin bigcimde yavaslamadigi gozlenen bolgede, ek HAD

senaryolariyla veri genisletmeye devam etmek rasyonel olarak degerlendirilmektedir.
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Olgiim ve raporlama acisindan, dgrenme egrisinin yalmzca ortalama degil, %95
giiven bantlar ile birlikte verilmesi; tek bir k-katli yerine tekrarli k-katli (repeated
CV) kullanilmas1 Onerilmektedir. Boylece, egrideki dalgalanmalarin rastlantisal
tohumlara duyarlilig1 azaltilmakta ve gercek egilim daha giivenilir gosterilmektedir.
Ayrica, genelleme agikligi A(n) = Score,in(n) — Scorecy(n) izlenerek varyansin
nicel seyri tartistlmaktadir. ~ Burada, A(n) kiigiilirken CV skorunun artmaya
devam etmesi, veri artirmanin dogru yonde etkili oldugunu gostermektedir.
Ogrenme egrisi bulgularim, erken durdurma (early stopping), 0grenme orani ve
agac derinligi ve yaprak sayisi gibi CatBoost hiperparametreleriyle iliskilendirerek

(kapasite artig1 <> varyans artigi dengesi) metodolojik gerekce giiclendirilmektedir.

Learning Curve for CatBoostRegressor
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Sekil 4.7: CatBoost i¢in 6grenme egrisi (learning curve).

Regresyon modellerinin egitim verisi lizerinde gerceklestirilen 10 kath c¢apraz
dogrulama sonucglart karsilastirildiginda, CatBoost, LightGBM, PINN ve GBR
yontemlerinin ilk siralarda yer aldigi goriilmiistiir. Aralarinda en yliksek dogruluk
MAPE degerleri siralandiginda CatBoost’tadir. CatBoost'un simetrik (oblivious)

agaclart her derinlikte ayni bolme kuralim uygulayarak hipotez uzayini denetimli
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bicimde sinirlamig; sirali artirma (ordered boosting) gradyan yanliligini azaltmis ve
yaprak degerlerinin Newton giincellemeleri ise yakinsamay1 kararli kilmistir. Bu
birlesim, orta 6l¢ekli orneklemde (n=900 ¢apraz dogrulama) hem varyans: kontrol
etmig, hem de dogrusal olmayan etkilesimleri yeterince yakalamistir. LightGBM
ikinci yliksek performansi sergilemistir. Yaprak secimli (leaf-wise) biiyiime ve agresif
ornekleme politikalar1 onu ¢ok giiclii kilsa da bu veri rejiminde CatBoost’a gore
biraz daha degisken bir genelleme profili liretmistir. GBR, klasik gradyan artirma
yapisiyla rekabet¢i olmakla birlikte, diizenlilestirme ve erken durdurma ayarlarina
daha duyarhidir. XGBoost, giiclii bir taban c¢izgisi verse de asimetrik agaglarinin
kiigiik alt-bolgelerde asirt uyum egilimi, bu veri biiytikliigiinde CatBoost’un gerisinde

kalmasina yol agmustir.

En yiiksek {iiciincli performanst PINN modeli saglamistir. Bu calismada, modele
saglanan fiziksel bilgi, kanal geometrilerinin y-koordinatlart1 olmugtur.  PINN
yonteminin literatiirde yaygin kullanilan CatBoost, LightGBM gibi basarili modellerle

karigilastirabilir bir performans sundugu gozlenmistir.

Takip eden modeller RF ve ETR’dir. Torbalama (bagging) stratejisi varyansi diisiirmiis;
ancak cok sayida pargali sabit tahminin ortalamasi, bu problemdeki esik etkilerini ve
keskin yerel iligkileri yeterince ince taneli yakalayamamistir. Bu nedenle, boosting
ailesinin gerisinde kalmistir. AdaBoost’ta hatali ornekleri agresif agirliklandirma

giiriiltiiye duyarlilig1 artirmis, genel dogruluk daha diisiik kalmistir.

Diger yandan, LR ve Ridge dogrusal varsayimlar1 nedeniyle belirgin bi¢cimde sinirl
performans vermistir. Geometri kaynakli kuvvetli dogrusal olmayan etkilesimler ve
ozellikler aras1 esik davranislari, tek katsayili dogrusal modellerle temsil edilemedigi

icin hata seviyeleri yiiksektir.

Sonug olarak, ayn1 veri boliisiimii ve degerlendirme altinda CatBoost; simetrik agaclarla
kontrollii kapasite, siralt artirma ile daha diisiik gradyan yanlhilig1 ve ikinci mertebe
giincellemelerle kararli yakinsama sayesinde ilk 10 yontem arasinda en diisiik hata ve en
yiiksek aciklama giiciinti saglamistir. LightGBM, GBR ve XGBoost yakin takipci olsa
da, bu tez baglaminda genellenebilirlik ve kalibrasyon bakimindan CatBoost belirgin

tistiinliik gostermistir.
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5. SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu tez caligmasinda, ters ozmoz (RO) sistemlerinde kullanilan membranlarin akis
kanal geometrilerinin performansini iyilestirmek amaciyla hem hesaplamali akigkanlar
dinamigi (HAD) hem de yapay zeka (Al) yaklagimlar1 entegre bir sekilde kullanilmustir.
Calismanin ilk asamasinda, cesitli spline noktalardan tiiretilmis 1000’in iizerinde
rastgele kanal geometrisi olusturulmus, her biri icin HAD simiilasyonlar1 yiiriitiilerek
permeat akisi, kirlenme miktar1 ve basing farki gibi temel performans parametreleri elde
edilmistir. Bu parametreler kullanilarak olusturulan birlesik performans metrigi (BPM)
aracilifiyla, sistem ciktilar1 tek bir sayisal gostergeye indirgenmis ve modellemeye

uygun hale getirilmistir.

Elde edilen veri seti ile regresyon temelli bir tahminleme modeli egitilmis, farklh
algoritmalar karsilastirllmig ve en diisiik hata oranim saglayan model secilmistir.
Gelistirilen regresyon modeli sayesinde yeni olusturulacak rastgele geometriler, HAD
simiilasyonuna gerek kalmadan hizli bir sekilde performans bakimindan siralanabilir
hale gelmistir. Bu yaklasim, deneysel ve hesaplamali yiikleri azaltarak tasarim siirecini
hizlandirmakta ve daha genis tasarim alanlarinin kesfedilmesine olanak tanimaktadir.
Ozellikle kategorik artirma (CatBoost) algoritmast, test verisinde yaklasik %8.8 MAPE
hatasi ile 6ne ¢ikmig, modelin genelleme basarisi yiiksek bulunmustur. Bu dogrultuda,
Al destekli on degerlendirme siirecinin, akis kanal tasariminda yiiksek dogrulukla

calisabilecegi kanitlanmustir.

Bu tezin temel katkilarindan biri, geometri odakli membran performansinin sonlu
bir HAD simiilasyonlar1 kiimesinden Ogrenilebilecegini ve genellestirilebilecegini
gostermis olmasidir.  Bu modelleme yaklasimi, tasarim siirecini Onemli Olgiide
hizlandirmig, membran miihendisliginde veri odakli optimizasyon i¢in yeni yollar
agcmustir. Ornegin, regresyon modelini evrimsel algoritmalar veya Bayes optimizasyonu
ile birlestirerek cok amach kriterlere dayali optimum geometriler i¢in otomatik aramalar

yapmak miimkiin hale gelmistir. Bu tiir hibrit yaklasimlarin, akiy1 maksimize ederken
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kirlenmeyi ve basing kaybini en aza indirerek denge saglayabilecegi ongoriilmektedir.
Ayrica, fizik bilgili derin 6grenme aglari (PINN) gibi daha karmagik bir 6grenme
mimarisi, regresyon yaklasimi icin kullanilmig olup diger modeller ile karsilastirilabilir

bir performans elde edilmistir.

Bu ¢alismanin sundugu yontemsel ¢ercevenin; veri seti, performans metrigi, uygulanan
regresyon modellerinde iyilestirme yapilmasi gibi cesitli acilardan gelistirilebilecegi
ongoriilmektedir. Oncelikle, bu ¢alismada kullanilan veri seti, 1025 6rnekle sinirl
uygulanabilmistir. HAD simiilasyonlar1 ile daha fazla geometri 6rnegi elde edilerek
modelin genel gecerliligini ve tahmin basarimi artirilabilir. Veri seti, ayrica, farkli kanal
uzunluklari, genislikleri veya membran 6zellikleri gibi ek parametrik varyasyonlar dahil
edilerek genisletilebilir. Diger yandan, bu ¢aligmada kullanilan performans gostergesi
BPM olarak tanimlanmistir. Her bir performans 6l¢iitiiniin (permeat akisi, basing kaybi
ve kirlenme miktar1) ayr1 ayr1 hedefler olarak modellendigi cok c¢ikigli (multi-output)
regresyon yaklasimlari uygulanarak sapma oranlar1 ayr1 ayri incelenebilir. Bir diger
yandan, regresyon yaklasimiyla uygulanan fizik bilgili derin 6grenme ag1 (PINN)
yonteminde daha fazla fizik bilgisi kullanilarak modelin performansinin iyilesebilecegi

ongoriisii yapilabilir.

Bu calisma, ayn1 zamanda, akiskanlar mekanigindeki daha genis hesaplamali tasarim
alani icin de c¢ikarimlara sahiptir. Fiziksel simiilasyon verilerinin ML modelleriyle
biitiinlestirilmesi, tamamen deneysel veya deneme yanilma tasarim siireclerinden
akilli ve Ongoriicii modelleme cercevelerine gecisi miimkiin kilmistir. Bu tezde
onerilen metodolojinin, geometrinin performansi giiclii bir sekilde etkiledigi havacilik,
mikroakigkanlar, biyomedikal cihaz tasarimi gibi diger miihendislik alanlarina

uyarlanabilir oldugu degerlendirilebilir.

Ileriye doniik olarak, bu tezde ortaya konulan ciktilarin (yiiksek performansa sahip
olarak tahminlenen geometrilerin) sadece simiilasyon ortaminda degil ayn1 zamanda
iiretim agisindan da uygulanabilir olup olmadiklar1 arastirilmalidir. Bu kapsamda,
mikro akigkan sistem iretim teknikleri ile prototip iiretimi yapilarak deneysel
dogrulama gerceklestirilebilir. Ote yandan, egitilmis modellerin gelecekte dijital

ikiz (digital twin) sistemlerde, gercek zamanl sistem izleme ve tasarim giincellemesi
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amaciyla kullanilmasi: miimkiindiir. Bu tiir uygulamalarda diisiik gecikmeli tahminleme

sistemleri kritik rol oynamaktadir.

Sonug olarak, bu tez caligsmasi, veri odakli modelleme ve Al tabanli yaklagimin,
RO sistemleri i¢in akis kanal tasariminda etkin bir miihendislik ¢6ziimii sundugunu
gostermistir. Sadece membran performansini 6ngormekle kalmayip, ayni zamanda
fiziksel deneysel siireci daha verimli kilacak karar destek sistemlerinin temelleri
atilmistir.  Gelistirilecek ileri seviye tahminleme modelleri, ¢evresel siirdiirtilebilirlik
ve su aritma sistemlerinin optimizasyonu gibi alanlarda genis uygulama alanlar

bulabilecektir.
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