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Sondaj operasyonlarinda kuyu dibi basincinin hassas bir sekilde tespiti, operasyonlarin emniyeti
ve operasyonlarla dogrudan iligkili birtakim miihendislik tasarimlar1 acisindan kritik bir 6neme
sahiptir. Kuyu dibi basinci, “esdeger sirkiilasyon yogunlugu” (equivalent circulating density)
degerinin dogru bir sekilde hesaplanmasi suretiyle tespit edilebilir. Ancak, esdeger sirkiilasyon
yogunlugu, i¢i¢e borulardaki halkasal yapinin geometrik 6zelliklerine, dizinin kuyu icerisindeki
pozisyonuna, dizinin doniis hizina, akiskanin 6zelliklerine, dizinin burkulma nedeniyle meydana
gelen geometrik degisimine bagli davranmaktadir. O halde, esdeger sirkiilasyon yogunlugunun
hassas ve dogru bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in yukarida bahsi gecen unsurlarin gozoniine
alindig1 bir model veya yontem gerekmektedir.

Bu calismada, esdeger sirkiilasyon yogunlugunu hesaplamak igin ii¢ parametreli reolojik akiskan
modeli temel alinarak; dizinin doniis hizi, dizinin eksantrik pozisyonu ve dizinin burkulma-
biikiilme davranisi da dikkate alinarak bir model olusturulmustur. Bunun yaninda, problemin
karmasiklig1 da g6zoniinde bulundurularak, iki farkli yapay zeka modeli (yapay sinir aglari (neural
networks) ve Rastgele Orman (Random Forest) olusturulmustur. Bdylece, fiziksel ve mekanistik
temele dayali bir modelle, tamamen veriye dayali iki modeli karsilastirma imkani1 dogmustur.
Ayrica, literatiirde bulunan ve konu ile dogrudan ilgili deneysel sonucglar derlenmistir, ki bu
verilerin bir kism1 yapay zeka modellerinin “egitilmesi” (training) amaciyla kullanilmistir.
Deneysel sonuglar, modellerin performanslarinin karsilagtirilmasi agisindan da kritik bir 6neme
sahiptir.

Yapay Sinir aglar1 ve Rastgele Orman modelleri, hem verilerin dogrudan kullanilmasi, hem de
boyutsal analiz (dimensional analysis) teknigi ile elde edilen boyutsuz gruplarin kullanilmasi
yontemiyle egitilmistir, ve her iki yontem de birbiriyle kiyaslanmistir. Yapilan analizde, verilerin
dogrudan kullanildigi modeller, boyutsal analiz yontemi kullanilarak egitilen modellerden daha iyi
performans gostermistir.

Ayrica, deneysel sonuglarla kiyaslandiginda, yapay zeka modelleri kullanilarak elde edilen
sonuclarin, mekanistik model kullanilarak elde edilen sonuglara gore daha iyi performans
gosterdigi saptanmistir. Son yillarda veriye dayali modellerin kullaniminin yayginlasmast,
teknolojik gelismelerin veriye dayali yontemlerin daha hizli ve basarili sekilde uygulanabilirligini
saglamasi, birgok alanda mekanistik veya analitik modellere kiyasla daha basarili performans
gostermeleri de dikkate alindiginda, bu ¢alismadan elde edilen sonuglar da benzer bir yonii isaret
etmistir.
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1. GIRIS
Yapay zeka tabanli modeler, bir¢ok alanda oldugu gibi ¢ok fazli akiskanlarin analizi ve degisik
operasyonel sartlarda davrams 6zelliklerinin tespiti konularinda da son zamanlarda yaygin sekilde
kullanilmaya baslanmistir (Tombul ve ark., 2019; Ozbayoglu ve Yiiksel, 2011; Ozbayoglu ve ark.,
2012; Osgouei ve ark., 2010). Ozellikle analitik olarak modellenmesi zor olan problemlerde yapay

zeka yaklasimlarinin basarili sonuglar verdigi gozlenmistir. Bu problemlerden biri de sondaj
esnasinda degisik cevresel sartlarda basing kaybinin tespitidir.

Sondaj sirasinda basing kayiplar1 borularin ¢ap orani, i¢ borunun doniis hizi, sivi 6zellikleri ve
diger cesitli parametrelerden etkilenir. Eksantriklik veya donme hizi gibi bazi parametrelerin
basing kayiplari tizerindeki etkileri literatlirde incelenmistir (Erge ve ark., 2015; Escudier ve ark.
2002, Haciislamoglu ve Langlinais, 1990; Kelessidis ve ark., 2011). Yine de, halkasal (aniiler)
basing kayiplarmi etkileyebilecek, daha karmasik olabilen baska olaylar da vardir. Ornegin,
matkap ucunun doniisii mutlaka kendi ekseni etrafinda gerceklesmez. Matkap wucu
dondiiriildiiglinde, karmasikligin artmasina neden olan yanal bir hareket yapar. Bu, farkli bir basing
profili olusturur. Bagka bir 6rnek, biiyiik olasilikla kuyu boyunca uzanan sondaj dizisinin eksenel
pozisyondan sapmasi olabilir. Bu durumda, sonugta meydana gelen basing kayiplarinin, sabit bir
sondaj dizisine kiyasla farkli olmasi beklenir. Bu ¢alisma ile, bu karmasikliklarin bazilarinda
basing kayiplarimi tahmin edip edemeyecegimizi anlamaya calistik. Cesitli sivilar, sondaj
konfigiirasyonlar1 ve doniis hizlar1 ile yapilan farkli deneylerde fizik, veri giidiimlii yaklasim ve
yapay zeka tabanli modeller kullanilarak analizler yapilmaistir.

Kuyu hidroliginin detayli fizik modellemesi, sondaj operasyonundaki akiskan, kaya ve sondaj
dizisinin etkilesimlerinden kaynakli ¢esitli dinamik etkiler nedeniyle karmasiktir. Literatiirde bu
etkilerin bazilarin1 agiklayabilen modeller vardir, 6rnekler bu makalede daha ayrintili olarak
sunulmaktadir. Ancak, heniiz aciklanmayan {i¢ boyutlu uzayda kesinti, kirint1 i¢ceren rotasyonlar
gibi baz1 dinamik etkiler de olacaktir.

Bu calismada, cesitli modeller (fizik giidiimlii modelleme, veri giidiimlii, vb.), farkli sondaj
dizisinin konfigiirasyonlar1 ve hareketlerini igeren kapsamli deneylerle karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma, her yaklasimda basing kayiplarinin ne kadar dogru tahmin edilebilecegini anlamak
icin yapilir. Fizik giidiimlii modelleme ve veri giidiimlii yaklasimlarin dogrulugu karsilastirilmis
ve bazi avantaj ve dezavantajlar tartisilmistir. Ayrica bu makalede, bu fizik ve veri giidimlii
modeller veriden 6grenen bir yapay zeka paradigmasi olan makine 6grenimi (yapay sinir aglari ve
rastgele orman) yaklagimlar1 ile karsilagtirllmistir. Makine Ogrenimi esasen veri glidimlii
modelleme olmakla birlikte, bu makalede, makine 6grenimi ve veri giidiimlii yontemler arasinda
herhangi bir karisiklig1 6nlemek icin her tartisildiginda makine 6grenme ydntemlerinden (yani
yapay sinir aglar1 ve rastgele orman) agikc¢a bahsedilmektedir.

Yapay zeka modellemesi ve deneylerle karsilastirma i¢in literatiirden ti¢ model se¢ilmistir:

(1) Diizeltilmis dar oluk yaklasimi (narrow slot approach) (Ahmed ve Miska, 2009; Haciislamoglu
ve Langlinais, 1990)

(2) Dar oluk yaklasimi ve Ahmed ve ark. (2010) model birlesimi (Ahmed ve Miska, 2009; Ahmed
ve ark., 2010)

(3) Erge ve ark. model (Erge ve ark., 2015)

Birinci model (1) dar bir oluk yaklasimi olarak degerlendirilir ve Haciislamoglu ve Langlinais
(1990) modeli kullanilarak eksantrik halka i¢in diizeltilir. Ancak, rotasyon veya burkulmanin
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etkilerini dikkate almaz. ikinci model (2), yani dar oluk yaklasimi ile Ahmed ve ark. (2010)
gelistirdigi yar1 deneysel model, rotasyonun etkisini dahil etmek i¢in birlestirilmistir, ancak bu
model burkulmanin etkisini dikkate almaz. Son model (3), eksantriklik, donme ve burkulmanin
etkisini dikkate alan basitlestirilmis ve pratik bir modeldir. Modellerin daha fazla detay1
referanslarda bulunabilir. Bu c¢alismada, bu ii¢ model yapay sinir aglar1 ve rastgele orman ile
karsilastirilmis ve tiim modelleme yaklasimlar1 deneysel sonuclarla karsilastirilmistir.

Bu calismanin odagi, Yield Power Law (YPL) sivilarinin laminer akisi {izerinedir. YPL, Herschel
ve Bulkley (1926) sivi modeli olarak da bilinir. Ger¢ek sondaj akiskaninin davraniginin temsili bir
modelidir (Hemphill ve ark. 1993). Bu model asagidaki iliskiye dayanir:

T=1, +Ky™ (1)

Calkantili (turbulent) ve ozellikle gecisli akis, basing kayiplarini tahmin ederken karmasiklig
artirir. Bu, karmagik sondaj dizisi konfigiirasyonlar1 ve hareketleri dikkate alinarak basing
kayiplarin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenimini kullanmaya calisan 6nceki calismalardan biri
oldugundan, sadece laminer bolge test noktalar1 dikkate alinmistir. Laminer bolge, 6nceki bir
caligsmada verilen adimlar kullanilarak belirlenir (Erge ve ark., 2015).

Literatiirde, basing kayiplarin1 daha iyi tahmin etmek i¢in fizik ve veri giidiimli yaklagimlar
arastirilmis ve son yillarda makine 6grenimi, yapay zeka yaklasimlar: daha yaygin hale gelmistir.
Bazi arastirmacilar kuyu hidroligi kapsaminda makine 6grenme tekniklerini uygulamislardir
(Fruhwirth ve ark., 2006; Sorgun ve ark., 2014; Ozbayoglu ve Ozbayoglu, 2007; Wang ve Salehi,
2015; Ozbayoglu ve ark., 2018; Osgouei ve ark., 2015; Osgouei ve ark., 2015a, Sorgun ve ark.,
2012; Ozbayoglu ve ark., 2010; Ozbayoglu ve Ozbayoglu, 2009). Ornegin, Sorgun ve arkadaslari
(2014), i¢ boru doniisii olan ve olmayan Newton ve Newton olmayan sivilarin basing kayiplarini
tahmin etmek i¢in destek vektor regresyonunu (SVR) kullanmistir. SVR tahmini sonuglarini
deneylerle ve hesaplamali akiskanlar dinamigi yaklasiminin sonuglariyla karsilastirdiklarinda elde
edilen sonuclar SVR'nin, 6zellikle Newton olmayan sivilarla basing kayiplarini iyi bir dogrulukla
tahmin ettigini gostermistir. Pompa basincinin ger¢ek zamanl tahmininde Fruhwirth ve ark.
(2006) ve Wang ve Salehi (2015) sinir ag1 modellemesini kullanmiglardir. Saha verilerini
kullanarak modellerini dogrulamislar ve sonuglarin iyi dogruluk verdigini gézlemlemisler ve kuyu
hidroligi {izerindeki makine égrenimi uygulamasinin potansiyelini géstermislerdir. Ozbayoglu ve
Ozbayoglu (2007), bir yapay sinir aglart modeli kullanarak gazli sondaj sivilari igin akis
Ortintiilerini ve siirtinme basinci kaybini tahmin etmeye calismislardir. Cesitli modelleri deney
sonuclariyla karsilagtirmislar ve makul dogruluk elde etmislerdir.

Yukarida bahsedilen c¢esitli arastirmalar goz Oniline alindiginda, yapay zeka yontemlerinin
sonuglari, deneysel veya saha verileriyle yapilan 6l¢iimlerle iyi bir uyum gostermektedir. Yapay
zeka yontemlerinin uygulanmasi, endiistride daha yaygin olarak kullanilmasi i¢in iyi bir potansiyel
gostermektedir. Bu ¢alismada, i¢ borunun yapay zeka modelleri ile ¢esitli konfigiirasyonlarini ve
hareketlerini dikkate alarak basing kayiplarini tahmin ederek bu zor problemi modellemeye
calistik. Ardindan yapay zeka modellerinin sonuglarini baz1 fizik ve veri giidiimlii yontemlerle
karsilastirdik. Bu calismanin sonuglarinin endiistrinin  kuyulardaki hidroligi daha iyi
degerlendirme c¢abalarina katkida bulunmasi1 beklenmektedir.
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2 YAPAY ZEKA YONTEMLERI

2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 petrol miihendisliginde bir¢ok farkli uygulamada kullanilmistir. Yapay sinir
aglari, verilerin altinda yatan islevsel bir sunumun mevcut olmadig: veya olusturulmasi ¢cok zor
olan belirli uygulamalar i¢in karmasik girdi-¢ikt1 iliskileri olusturmada ¢ok iyidir. Bu arada, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin hiyerarsik dogasi, her bir katmanda olusan farkli boyutlar arasinda
ortiik 6zellik doniistimleri saglar. Bu ortiik doniisiim, gradyan inisine dayanan backpropagation adi
verilen iyi kurulmus bir 6grenme algoritmasiyla optimize edilir. ilgilenen kullanicilar konu ile
ilgili daha detayl bilgiye ilgili referanstan ulasabilir (Haykin, 2002).

Cesitli yapay sinir aglar1 olmasina ragmen, ¢cok katmanli algilayict (MLP) acik arayla, iyi kurulmus
O0grenme algoritmasi, uygulama kolayligi ve basarili genelleme yetenekleri nedeniyle
arastirmacilar tarafindan en ¢ok tercih edilen yapay sinir agidir.

Mevcut calismada Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelimiz i¢in MultiLayer Perceptron (MLP)
secilmistir. Biri dogrudan girdiler olarak dl¢ililen parametreleri kullanan digeri boyutsuz girdiler
(8lgiilen girdilerden déniistiiriilmiis) kullanan iki ayr1 model gelistirilmistir. Ilk modelde 9 girdi,
ikincisinde 7 girdi bulunmaktadir. Her iki modelde de 20 ndron ve bir ¢ikt1 (basing kaybi) bulunan
tek bir gizli katman vardir. Modellerin gelistirilmesi i¢in kuillanilan veri setinde dlgiilen 1286 veri
noktast bulunmaktadir. Veri kiimesi rastgele secilen 5 boliime ayrilmistir. 5 kat capraz validasyon
ve test calismamizda uyarlanmistir. Verilerin %601 egitim i¢in, %20'si Capraz Dogrulama (CV)
icin ve geri kalan %20'si test i¢in kullanilmaktadir. Egitim, CV ve test veri dagilimlarimin farklh
rasgele secimleri iizerinde cesitli istatistiksel anlamlilik testleri uygulanmistir ve karsilik gelen
performanslar karsilastirilmistir, ancak rastgele veri seti boliimleri arasinda anlamlilik testlerindeki
istatistiksel farkliliklar gézlenmemistir.

Bu c¢alismada, YSA kullanarak basing kayiplarmi degerlendirmek icin iki farkli girdi
kullanilmustir: Olgiim girdileri ve boyutsuz girdiler. Analiz detaylar1 ve girdi se¢iminin sonuglari
sonug¢ ve tartigma boliimiinde verilmistir (boliim 4.1.1. Yapay Sinir aglari i¢in girdi analizinin
sonuclar1). Sekil 1 ve Sekil 2'de, yapay sinir aglar1 sirasiyla 6lgiim ve boyutsuz girdilerle
gosterilmistir.
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Sekil 1. Olgiim girdilerine sahip yapay sinir agi: yogunluk, akma gerilimi, tutarlilik indeksi, akis
davranisi indeksi, donme hizi, alt yiik, tistten yiik, sondaj dizisi konfigiirasyonu: tamamen
eksantrik, sintizoidal burulmusg, gecis burulmus, helezonik burulmus.
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Sekil 2. Boyutsuz girislere sahip yapay sinir agi: boru ¢apt orani, boyutsuz eksantriklik,
Reynolds sayisi, Taylor sayisi, genellestirilmis akis davranis indeksi, goriiniir viskozite ve
boyutsuz kuvvet.

2.2 Rastgele Orman

Yaygin olarak tercih edilen bir baska yapay zeka modeli olan Rastgele Orman, biinyesinde birgok
Karar Agacini barindiran bir ¢goklu veri tahmin modelidir (Breiman, 2001). Rastgele Ormanin nasil
calistiginin anlagilabilmesi i¢in dncelikle bir Karar Agacinin ¢alisma mekanizmasinin incelenmesi
uygun olacaktir. Karar Agaci veri kiimesinde yer alan verilerin en uygun sekilde siniflandirilmasini
saglayacak sekilde hiyerarsik olarak Ozniteliklerin segilmesi ilkesine dayanir (Ozbayoglu ve
Yiiksel, 2012). Agacin girisinde (kok) en onemli ayirict 6zellige sahip Oznitelik segilir. En iyi
ayiriciliga ise entropi kullanarak karar verilir. Her 6znitelik icin belirli bir degerin alt1 veya {istii
secilecek sekilde sadece tek bir 6znitelik kullanilarak siniflandirma yapilir. Her 6zniteligin aldigi
degerlere bagl olarak gerceklestirdigi ayiricilik (siniflandirma) 6lgiiliir. En diisiik entropi degerine
sahip se¢cim en uygun se¢imdir. Yiiksek entropi diizensizlik, yani kararsizlik bildirdigi i¢in en
diisiik entropi en kararli (en iyi sinif ayirimini yapan) ¢oziimii isaret eder. Bu ilk ayirimdan sonra
alt dallarda veriler ayn1 yapiy1 kullanarak 6zyineli olarak boliinmeye (siniflandirilmaya) devam
ederler. Aga¢ belirli bir yiikseklige geldiginde ya da boliinen veriler arasindaki farklilik kabul
edilebilir bir seviyenin altina gerilediginde aga¢ dallandirma islemi sona erer. Rastgele orman
biitiin verinin rastgele secilmis alt kiimelerini kullanarak olusturulan birbirinden farkli agaclardan
olusur. Rastgele orman olusturulduktan sonra karar mekanizmasi ¢ogunluk oylamasi ile ¢alisir.
Herhangi bir durumda agaglarin ¢ogunlugunun verdigi karar sistemin karari olarak degerlendirilir.
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3. DENEYLER

Deneyler daha once gercgeklestirilen bir calismada (Erge ve ark. (2015)) yapilmistir, bu
calismadaki analiz i¢in kullanilmistir. Bu boliim deneysel yaklasimi, test sivilarini ve deneysel
tesis Ozelliklerini 6zetlemektedir. Ayrintili bilgi i¢in liitfen 6nceki yayma bakiniz (Erge ve ark.,
2015).

Deney ortaminin 6zellikleri asagida verilmistir:

Tablo 1. Deney ortaminin ozellikleri

Deney Diizeneginin Ozellikleri Ig Borunun Ozellikleri
Toplam tesis uzunlugu 31.70 m uzunluk 27.74 m
Test boliimiiniin uzunlugu 27.98 m Malzeme Tiirii 304L paslanmaz celik
Besleme hattinin uzunlugu 25.60 m Das ¢gap 25.4 mm
Test borusunun malzeme tipi Acrylic Kalmhk 0.889 mm
Test borusunun dis ¢api 57.15 mm Havadaki agirlik 0.423 kg/m
Test borusunun kalinlig 3.175 mm Esneklik modiilii 2x10° MPa
Rezervuar tankinin hacmi 2271 Eylemsizlik momenti 5.15x10® m*
Akis izi araligt 0-454 Ipm
Devir aralig1 0-120 c/min

Deney ortaminin ayrintili bir semast Sekil 3'te sunulmaktadir.
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Sekil 3. Deney ortaminin sematik diyagrami

Sekiz farkli YPL sivist test edilmistir; test sivilarinin bilesimleri ve sivi parametreleri Tablo 2'de
sunulmaktadir. Test sivilar1 i¢in laponit (Laponit RD), ksantan zamki (XCD) ve polianyonik
seliiloz (PAC R) katki maddeleri kullanilmistir.

Laponit RD, reoloji degistirici olarak kullanilan renksiz kildir (sodyum magnezyum silikat).
Renksiz olma 6zelligi, i¢ borunun goriintiilenmesine izin vermektedir. XCD uzun zincirli, su bazl
bir polimerdir. PAC R, tath su, deniz suyu ve tuzlu su sondaj sivist sistemlerinde sivi kaybini
kontrol eden polianyonik seliillozdur. Viskozlestirici olarak PAC R de kullanilmaktadir. Bu kil ve
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polimer karisimi, YPL sivilari olarak karakterizasyon i¢in gerekli olan yiiksek akma gerilmelerine
ve kesme inceltme yeteneklerine sahiptir.

Table 2. Test sivilarimin bilesimi ve reolojik ozellikleri

Test Bilesim Akiskan (s1v1) parametreleri

Swvist | XCD (% by wt.) | PAC R (% by wt.) | Laponite RD (% by wt.) Ty-Pa Pl:.s-'“ m R?
YPL1 0.03% - 0.28% 0.29 0.07 0.55 0.999
YPL2 - 0.03% 1.96% 3.15 1.44 0.37 0.997
YPL3 - 0.03% 2.51% 4.09 2.44 0.33 0.997
YPL4 - - 2.51% 5.93 1.69 0.35 0.997
YPL5 - 0.06% 1.50% 1.59 0.39 0.51 0.996
YPL6 - 0.03% 1.82% 4.04 0.89 0.39 0.997
YPL7 - 0.03% 2.11% 7.10 1.09 0.40 0.960
YPLS - 0.08% 2.23% 9.65 3.33 0.31 0.983

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Sonuglar ve tartigmalar ii¢ boliim halinde sunulmaktadir. Ik kisimda (béliim 4.1.1.), yapay zeka
modellerine (yapay sinir aglar1 ve rastgele orman) girdi se¢iminin bir analizi sunulmaktadir.
Halkalardaki akis icin girdi olarak dogrudan Oolgiimlerin veya bazi boyutsuz sayilarin
kullanilmasinin daha iyi olup olmadigini anlamak igin yapilmistir. ikinci kistmda (béliim 4.1.2.),
yedi farkli modelle bir tahmin analizi sunulmaktadir. Sonuglar1 deneylerin rotasyon ve rotasyon
olmayan vakalar1 (0-120 rpm) icerdigi deneysel verilerle karsilastirilmistir. Son kisimda (bolim
4.1.3.), bes farkli model ile bir tahmin analizi gosterilmis ve sonuglar1 deneysel verilerle
karsilastirilmistir. Bu durumda, deneyler rotasyon, rotasyon olmayan ve farkli i¢ boru
konfigiirasyonlari ile birlikte diisiiniilmiistiir. Boru konfigiirasyonlar1 arasinda serbest, siniisoidal,
gecis ve helezonik burulmus i¢ borular bulunmaktadir. Bu konfigiirasyonlara, yapilan yiikleme
deneylerine dayanarak karar verilmistir. Boru konfigilirasyonlari ile ilgili daha fazla ayrint1 6nceki
yayinda bulunabilir (Erge ve ark., 2015).

4.1 Yapay Zeka Modelleri i¢in Girdi Analizi Sonuclar:

Cesitli s1vilar, sondaj dizisi konfigiirasyonlar1 ve donme hizlari ile basing kaybi 6l¢iimlerinin (Erge
ve ark. 2015) deneysel verileri analiz edilmistir. Deneysel veriler ve yapay zeka modelleri tahmini
dikkate alinarak iki farkli analiz yapilmustir. {1k analizde, yapay zeka modellerinin egitim verileri
i¢in dogrudan 6l¢iimler kullamlmustir. Ikinci analizde, yapay zeka modelleri i¢in egitim verisi
olarak boyutsuz parametreler kullanilmistir. Bu karsilastirma, dogrudan 6l¢limlerin veya boyutsuz
parametrelerin, bu calisma i¢in yapay zeka modelleri tahmini girdileri i¢cin daha uygun olup
olmadigint anlamay1 miimkiin kilabilir.

Yapay zeka modelleri icin 6l¢tim girdileri sunlardir: hiz, yogunluk, dénme hizi, akma gerilimi,
tutarlilik indeksi, akis davranisi indeksi, alt yiik, st yiik, sondaj dizisi konfigiirasyonu: serbest,
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sinlizoidal burulmus, gecis burulmus, helezonik burulmus. Yapay zeka modellerine girdi olarak
kullanilan boyutsuz sayilar sunlardir: ¢ap orani, boyutsuz eksantriklik, Reynolds sayisi, Taylor
say1s1, genellestirilmis akis davranis indeksi, goriiniir viskozite ve boyutsuz kuvvet. Yukaridaki
boyutsuz sayilarin agiklamasinin ¢ogu literatiirde bulunabilir (Erge ve ark., 2015). Baz
aciklamalar verilen listenin sirasina gore Ek A'da sunulmaktadir.

Ek A'da agiklanan boyutsuz sayilar, kuyu ici hidroligin fizigi dikkate alinarak se¢ilmistir. Bu
boyutsuz sayilar, literatiirde annuli'deki basing kayiplarin1 6ngérmede yaygin olarak kullanilan
boyutsuz sayilardir (Ahmed ve Miska, 2009; Ahmed ve ark., 2010; Erge ve ark., 2015; Erge ve
Vagarjah ve ark., 2015; Haciislamoglu ve Langlinais, 1990). Daha iyi sonuclarin elde edilip
edilemeyecegini géormek i¢in baska bir boyutsuz sayr kiimesinin kullanilabilecegine dikkat
edilmelidir. Bu deneysel veri kiimesi veya bu calisma alani i¢in hangi kiimenin en iyi sonuglari
verecegini anlamak i¢in boyutsuz sayilarin duyarlilik analizi yapilabilir. Ancak bu, bu calisma
kapsaminda degildir. Bu calismada, yapay sinir agina ve rastgele orman modeline girdi olarak
Olciimler ve yaygin olarak kullanilan boyutsuz say1 arasinda temel bir karsilastirma yapilmastir.

Sonuglar, yapay zeka modellerine girdi olarak Sl¢timlerin dogrudan kullanilmasinin boyutsuz
sayilarin kullanilmasina kiyasla daha dogru sonuglar verdigini gdstermistir. Sonuclar asagidaki
boliimlerde sunulmaktadir: Sekil 7, 8, 9, 10 ve 14, 15, 16, 17 dl¢iimler ve boyutsuzlar yapay zeka
modellerine girdi olarak kullanildiginda sonuglar arasindaki dogruluk farkini agikca
gostermektedir.

Boyutsuz gruplar, yukar1 / asag1 6l¢eklendirme, mevcut kosullardan bagimsiz fiziksel davranisi
analiz etme ve hesaplamalar i¢in basitlestirme amaclar1 dahil olmak iizere bir¢ok nedenden dolay1
akiskan akis problemlerini agiklamak i¢in kullanilir. Ancak, boyutsuz gruplarin uygulanmasi
sirasinda bir genelleme ve kategorizasyon siireci de gerceklesir. Boyutsuz gruplar, belirli bir
sonucu, yani basin¢ diisiisiinii tahmin etmek ic¢in ampirik veya yar1 ampirik korelasyonlarda
kullanilirsa, tahmini degerler gercek (yani dlgiilen) degerlerden biraz farkli olma potansiyeline
sahiptir, ¢linkii boyutsuz gruplar zorunlu olarak fiziksel davranisin ayrintilarini, 6zellikle laminer
akis bolgesinin sonu gibi bir davranis tipinden baska bir tipe gegis bdlgelerinde yansitmalidir.
Bununla birlikte, ampirik korelasyonlar, hiz, kanal boyutlari, siv1 6zellikleri, vb. Gibi gergek giris
verileri kullanilarak dogrudan gelistirilirse, tahmini sonuglar daha dogru olabilir. Ne yazik ki, bu
tiir ampirik korelasyonlar sadece benzer boyutlara ve akis kosullarina sahip problemler i¢in basarili
bir sekilde kullanilabilir. Bu nedenle, boyutsuz gruplara doniistiiriilmeden gercek verilerden
gelistirilen girdi, sekil 7, 9, 14, 16 ile sekil 8, 10, 15, 17'yi karsilagtirirken daha iyi sonuglar
vermistir.

4.2 Tamamen Eksantrik Matkapla Farkli Doniis Oranlarindaki Basin¢ Kayiplarin1 Tahmin
Etme

Bu ve bir sonraki boélimde, deneysel verilerle yedi farkli modelin performansi
degerlendirilmektedir. Degerlendirmede kullanilan yontemler asagidaki gibidir:

(1) Diizeltilmis dar oluk yaklagimi (Ahmed ve Miska, 2009; Haciislamoglu ve Langlinais, 1990)

(2) Dar oluk yaklasimi ve Ahmed ve ark. (2010) model birlesimi (Ahmed ve Miska, 2009; Ahmed
ve ark., 2010)

(3) Erge ve ve ark. model (Erge ve ark., 2015)
(4) Olgiimleri dogrudan girdi olarak kullanan yapay sinir aglari
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(5) Girdi olarak olciimlerden elde edilen boyutsuz sayilar1 kullanan yapay sinir aglari
(6) Olgiimleri dogrudan girdi olarak kullanan rastgele orman
(7) Girdi olarak 6lciimlerden elde edilen boyutsuz sayilar1 kullanan rastgele orman

Bu béliimde, delme islemi tamamen eksantrik bir geometriye yaklasirken tabana yerlestirilirken
farklt donme hizlarinda basing kaybi degerleri icin toplanan veriler dikkate alinarak analiz
yapilmistir. Matkap ucu dondiikce, tamamen eksantrik olmayabilir ve sadece kendi ekseni
etrafinda donebilir. Bu olusum nedeniyle, bu yapilandirma serbest sondaj dizisi konfigurasyonu
olarak adlandirilir (Erge ve ark., 2015). igerideki boru, dénme hizina bagli olarak, kendi ekseni
etrafinda veya eksensiz bir sekilde, diizenli veya diizensiz donebilir (Erge ve ark., 2014). Bu
hareket degisimi modelleme karmasikligina katkida bulunur. (1) ve (2) 'de yapilan modelleme
calismasinin serbest sondaj dizisi davramisim1 hesaba katmadigina dikkat edilmelidir. Bu,
digerlerine gore daha yiliksek mutlak hata ytlizdesini agiklar.

Bu analizde, cesitli akiskanlardan ve farkli donme hizlarindan deneylerden 250 veri noktasi analiz
edilmistir. Asagidaki 7 sekilde 6l¢iilen basing kayiplari, daha 6nce 6zetlenen 7 farkli yontem
dikkate alinarak ongoriilen basing kayiplari ile karsilagtirllmistir. Grafiklerdeki dogrusal siyah
cizgiler % + - 10 hata ¢izgisini temsil etmektedir.

4500

4000

3500

Pa/m
o
B

. 3000 o

N
5
o
o

2000 m
mm

Ongoériilen Basing Kaybi
z
o

=
(=}
(=]
(=]

[
(=]
o

o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Olgiilen Basing Kaybi - Pa/m
Sekil 4. Farkl doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, ongériilen ve olgiilen basing
kaybinin karsilastiriimasi. Tahmin (1) Diizeltilmis dar oluk yaklasimi ile yapilir (Ahmed ve
Miska, 2009, Hactislamoglu ve Langlinais, 1990)
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Sekil 5. Farkl doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, oéngériilen ve olgiilen basing
kaybinin karsilastiriimasi. Tahmin (2) Dar oluk yaklasimi ve Ahmed ve ark. (2010) model
birlesimi (Ahmed ve Miska, 2009; Ahmed ve ark., 2010)
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Sekil 6. Farkl doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, ongériilen ve olgiilen basing
kaybinin karsilastiriimasi. Tahmin (3) Erge ve ark. model (Erge ve ark., 2015)
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Sekil 7. Farkli doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, oéngériilen ve olgiilen basing
kaybinin karsilastiriimasi. Tahmin (4) Sinir aglar: ile olciimleri dogrudan girdi olarak

kullanarak yapilir.
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Sekil 8. Farkl doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, ongoriilen ve olgiilen basing
kaybimin karsilastiriimasi. Tahmin, (5) Olgiimlerden elde edilen boyutsuz sayilar: kullanan sinir
aglar ile yapilir.
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Sekil 9. Farkli doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, ongoriilen ve olgiilen basing
kaybimin karsilastiriimasi. Tahmin, (6) Olgiimleri dogrudan girdi olarak kullanan rastgele
orman ile yapilir.
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Sekil 10. Farkl: doniis hizlar: (0 ila 120 rpm) dikkate alinarak, éngoriilen ve élgiilen basing
kaybimin karsilastiriimasi. Tahmin, (7) Girdi olarak él¢iimlerden elde edilen boyutsuz sayilar
kullanan rastgele orman ile yapilir.

Asagidaki tablo, bu ¢alismada aciklanan bes modelle basing kayiplarinin tahmininin dogrulugunu
anlamaya yardimci olabilecek ¢esitli tanimlardaki hatay1 gostermektedir.
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Tablo 3. Borunun doniisiinii dikkate alarak basing kayiplarini tahmin etmek igin ¢esitli
modellerde hata tablosu

Mutlak | Yiizde Hat Mutlak R? gtaﬁ“'i o

Model No. Hata (H) Hat: (13411) “Z(YeH)a 2| Yiizde Hata | RMSE (Korelasyon) de“g‘zl‘;‘@“ p

(MYH) (isaret testi)
1) -214.29 24327 -17.19 18.12 327.56 0.86 0.00
) -898.83 901.13 -56.96 57.04 1040.28 0.00 0.00
A3) 52.04 214.77 -1.81 12.98 280.96 0.89 0.01
) -4.08 59.15 -0.83 3.93 96.63 0.99 0.75
5) -31.24 280.11 537 17.83 385.55 0.80 0.57
(©6) 534 155.97 039 8.92 235.29 0.93 0.09
7 87.37 251.64 1.52 15.76 438.22 0.76 0.05

Sonuglar, yapay sinir ag1 modelinin (4) ve rastgele orman modelinin (6) basing kayiplarini dogru
olarak tahmin ettigini gostermektedir. Bu modelleri takiben Erge ve ark. model (3) mutlak hata
yiizdesi yaklasik %13 ile iyi bir tahmin gostermektedir. Model (1) rotasyonun etkisini dikkate
almaz ve yine de yaklasik %18 mutlak hata yiizdesine sahip tahmin adil goriiniir. Bununla birlikte,
bu hatanin YPL7, YPLS8 gibi daha viskoz akigkanlar i¢in 6nemli 6l¢iide daha biiyiik oldugunun alt1
cizilmelidir.

Onceki béliimde 4.1.1. de belirtildigi gibi, girdi olarak kullanilan 8lgiimle yapay zeka modelleri,
boyutsuz girislerle olan yapay zeka modellerinden daha iyi performans gostermistir.

Modelin (2) nispeten diisiik performansinin nedeni, saha verileri ve deneysel veri farkliliklar:
olabilir. Modelin (2) katsayilar1 alan dl¢limlerinin veri kiimeleri kullanilarak olusturulur.

4.3. Basin¢ Kayiplarimm Cesitli Doniis Hizlar1 ve Sondaj Dizi Konfigiirasyonlar: ile Tahmin
Etme

Bu analizde, ¢esitli akigkanlardan ve farkli donme hizlarindan elde edilen deneylerden 1036 veri
noktast analiz edilmistir. Asagidaki 7 sekilde (sekil 11-17), olgiilen basing kayiplari, daha 6nce
Ozetlenen 5 farkl yontem dikkate alinarak ongdriilen basing kayiplar ile karsilagtirilmistir.

Sekil 11-17, dnceki boliimdeki sekillere (4.1.2.) benzer desenleri gostermektedir. (1) ve (2) 'deki
modeller, burkulma konfigilirasyonlarin1 ve burkulmus ve dénen matkap uglarini hesaba katmaz.
Bu, daha yiiksek hata yiizdesini aciklamaktadir. Model (3) ve sinir ag1 tahminleri
karsilastirildiginda, sinir aglar1 basing kayiplarini tahmin ederken nispeten daha iyi bir dogruluk
gostermistir. Ozellikle modelden (4) elde edilen sonuglarin sunuldugu sekil 14'de, baz1 verilerin
farkli burkulma konfigiirasyonlarinda ve farkli donme hizlarinda toplandig1 g6z dniine alindiginda,
sonuglar 6nemli 6l¢iide daha iyi goriiniir. Bu, belirgin ve karmasik basing profilleri olusturur. Bunu
g6z Oniinde bulundursa bile, tahmin, basin¢ kayiplarini tahmin etmede 6nemli bir dogruluk
gostermektedir (yaklasik yiizde 6'lik mutlak bir hata ile).

Model (3) 'lin tahmin dogrulugu (1) ve (2)' nin sonuglarina kiyasla daha iyi goriinmekte ve genel
modeli daha 1yi yakalamaktadir. Ancak, nispeten biiylik olan yaklagik %62 mutlak yiizde hatasi
gostermektedir. Bunun nedeni, ¢ok degiskenli regresyon yoluyla, saha uygulamalar1 i¢in pratik ve
ayarlanabilir olmasi1 amaclanan ¢ok basit bir denklemler kiimesine insa edilmesidir. Daha karmasik
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bir modelleme ve daha iyi bir uyum sunulabilir, ancak kullanilabilirligi azaltacak denklemlerin

karmasikligina katkida bulunacaktir.

Tam bir fizik modellemesinin, makaslama bagimli bir akiskanda sikistirmada boru ile {i¢ boyutlu
uzayda boru doniisli gibi bircok dinamik olusum goz 6niine alindiginda karmasik olabilecegine
dikkat edilmelidir. Bu kosullar altinda MLP, asagidakiler i¢in ¢ok uygundur: dinamik ve karmasik
fiziksel olusumlar1 dikkate alan bu uygulama, boru sikistirma altinda dondiiriildiikten sonra

gerceklesir.
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Sekil 11. Farkl: doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz oniinde bulundurularak ongoriilen
ile ol¢iilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin (1) Diizeltilmis dar oluk yaklasimi ile
yapilir (Ahmed ve Miska, 2009, Haciislamoglu ve Langlinais, 1990)
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Sekil 12. Farkl: doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz oniinde bulundurularak ongoriilen
ile ol¢iilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin (2) Dar oluk yaklasimi ve Ahmed ve ark.
(2010) model birlesimi (Ahmed ve Miska, 2009; Ahmed ve ark., 2010)
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Sekil 13. Farkli doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz oniinde bulundurularak ongoriilen
ile ol¢iilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin (3) Erge ve ark. model (Erge ve ark., 2015)
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Sekil 14. Farkl: doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz oniinde bulundurularak ongoriilen
ile ol¢iilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin (4) Sinir aglar ile 6l¢iimleri dogrudan

girdi olarak kullanarak yapilir.
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Sekil 15. Farkli doniis hizlari ve boru konfigiirasyonlary goz oniinde bulundurularak ongériilen
ile ol¢iilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin, (5) Olgiimlerden elde edilen boyutsuz
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Sekil 16. Farkli doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz oniinde bulundurularak ongoriilen
ile 6lciilen basing kaybinin karsilagtiriimasi. Tahmin, (6) Olgiimleri dogrudan girdi olarak

kullanan rastgele orman ile yapilir.
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Sekil 17. Farkl: doniis hizlar: ve boru konfigiirasyonlar: géz ontinde bulundurularak ongoriilen
ile olciilen basing kaybinin karsilastirilmasi. Tahmin, (7) Girdi olarak él¢iimlerden elde edilen
boyutsuz sayilari kullanan rastgele orman ile yapilir.

Asagida, bu calismada agiklanan bes modelle basing kayiplarinin tahmininin dogrulugunu
degerlendirmeye yardimci olabilecek ¢esitli tanimlardaki hatay1 6zetleyen bir tablo sunulmaktadir.

Tablo 4. Borunun doniisiinii ve ¢esitli boru konfigiirasyonlarini dikkate alarak basing kayplarini
tahmin etmek i¢in cesitli modellerde hata tablosu

Mutlak , _i‘staﬁstiksel
Model No. Hata (H) Hl:t[: t(llil/[l;-l) Hi:z((\i{el-l) ‘l{-;l;t(:le RMSE (Kor:l{asyon) (ggzg (lig;l:rst
(MYH) testi)
(N -385.69 801.76 -56.52 77.33 959.07 0.00 0.00
2) -892.02 1135.33 -102.02 114.64 1440.55 0.00 0.00
3) -136.75 673.16 -34.46 61.65 818.52 0.00 0.00
4 -1.72 68.50 -0.88 5.59 97.39 0.97 0.64
%) 33.58 509.58 -18.70 45.24 645.52 0.00 0.01
(6) -8.19 109.07 -0.87 7.86 179.45 0.91 0.20
(@) 40.98 648.19 -20.23 56.67 805.43 0.00 0.93

Yapay sinir aglar1 ve rastgele orman sonuglar {izerinde yapilan testler sonuglarin istatistiksel
olarak anlamli oldugunu géstermistir. Bu analizde yapay sinir aglar1 (4), (5) ve rastgele orman (6),
(7) modelleri, (1), (2) ve (3) 'te fizik ve ampirik model yaklasimindan daha iyi performans
gostermistir. Yapay zeka modelleri, ¢esitli doniis hizlar1 ve yaklasik 6 civarinda mutlak yiizde olan
cesitli boru konfigilirasyonlar1 goz 6niine alindiginda basing kayiplarini dogru bir sekilde tahmin
etmistir. Diger modellerin alt yiizdesi, i¢c borunun kaotik hareketinin halkada ¢ok farkli basing
profillerine neden olabilecegini gostermektedir.
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5 CIKARIMLAR

Analizin sonuglari, 6zellikle geometri ve sivi nispeten daha karmasik oldugunda, halkadaki basing
kayiplarinin daha iyi tahmin edilmesi i¢in sinir aglarinin kullanilma potansiyelini gostermektedir.
Sonuglar yapay zeka yontemlerinin umut verici bir dogrulukla esdeger sirkiilasyon yogunlugu
(ECD) yo6netimi i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Literatiirdeki modellerin karsilastirilmasi ve yapay zeka modellerinin uygulanmasi bize bir veya
daha fazla kullanmanin avantajlarin1 ve dezavantajlarin1 gostermistir. Yapay zeka modellerini
kullanmanin bir dezavantaji, verilerden egitim gerektirmesi ve tahminleri makul bir dogrulukla
cikarmak icin yeterli veri biriktirmesi gerekmesidir. Yapay zeka modellerini kullanmanin avantaji,
ozellikle karmasik ortamlarda iyi bir dogruluk orani yakalayabilme potansiyelidir. Nicel bir
karsilagtirma 6rnegi olarak: yapay zeka modelleri %6-8 mutlak ortalama yiizde hatas1 kadar diisiik
bir sonug elde ederken mevcut modelleri kullanmak %115 mutlak ortalama ytizde hatas1 kadar
yiiksek bir deger ortaya ¢ikarmistir.

ECD iizerinde cesitli etkileyen parametrelere sahip kompleks kuyular i¢in yapay zeka modelleri,
Olciimlerden 6grenerek tahmin edebilmek i¢in yararli olabilir. Bu sekilde, matkap dizisini ¢esitli
konfigiirasyonlarla dondiiriirken basing profili, yapay zeka modelleri tarafindan yakalanabilir ve
modellenebilir.

Ek olarak, girislerin yapay zeka modellerine optimize edilmesi amaciyla, girdi olarak dogrudan
Olciimlerden ve girdi olarak boyutsuz parametrelerden elde edilen sonuglar arasinda bir analiz
yapilmistir. Analiz, yapay zeka modellerinin 6l¢iimlerle bu konunun boyutsuz parametrelerinden
ve bu 6zel deneysel veri kiimesinden daha iyi performans gosterdigini gostermistir.

Bu calisma, geleneksel modellerin sondaj isleminde yaygin olarak ortaya g¢ikan bazi fiziksel
sartlar1 (kesimler varligi, cesitli siv1 6zellikleri, termal etkiler, boru rotasyonu ve yapilandirma
efektleri, vb.) tam yansitamadig1 bir ortamda yapay sinir aglari ver rastgele orman gibi yapay zeka
modellerinin 1yi bir sonug¢ verebilecegini gostermektedir. Gergek bir uygulamada, bu yaklagim
yapay zeka modellerinin egitilebilmesi i¢in yeterli veri toplandiktan sonra uygulanabilir. Egitim
verisi olarak gergek c¢alisma ortamini en iyi sekilde yansitacak temsili veri kullanmak
gerekmektedir. Bu da, kuyunun ayni boéliimiinde delme islemi sirasinda toplanan veriyi
kullanilarak veya 6grenmek icin belirli bir derinlik araligindaki hareketli bir pencere kullanilarak
yapilabilir. Bu nedenle, sondaj devam ederken eski verilerin siiresinin dolmasi ve miimkiin
oldugunda yapay zeka modellerinin yeniden egitilmesi mantikli olacaktir. Yapay zeka
modellerinin yeterince temsili verilerle egitilmedigi zamanlarda geleneksel yontemleri kullanmak
miimkiindiir ve yapay zeka tahminleri ne zaman yapabilirse, sonuglar giincellenebilir. Bu ¢alisma,
bu tiir sistemlerin potansiyellerini gostermektedir ve bu alanda yapilabilecek gelecekteki bazi
calismalara isaret etmektedir.
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7 TERMINOLOJI
a,b geometrik parametreler, m N: genellestirilmis akis davranis indeksi
D: ¢ap, m Q: akis hizi, m3 /s
dP/dl:  siirtinme basing kayb1 gradyani, Pa/m 1, R: yarigap, m
dp stirtiinme basing kaybi, Pa Re: Reynolds sayisi
E: ofset farki, m rpm: dakikada donme sayisi
f: stirtiinme faktorii Ta: Taylor sayis1
h: olugun yiiksekligi, m V: averaj akigkan hizi, m /s
K: tutarlilik indeksi, Pa - s™ Wi olugun genisligi, m
m: akis davranis indeksi x, Ty: boyutsuz akma gerilimi

7.1 Kullanilan diger parametreler

T kesme gerilimi, Pa p: yogunluk, kg/m3
y: kesme hizi, 1/s L viskozite, Pa - s
€ boyutsuz eksantriklik K: ¢ap orant

A geometrik sabit, m v: hiz, m /s

7.2 Diger kisaltmalar

app: apparent (goriiniir) i inner (igeri)

b: bulk (kiitle) ' wall (duvar)

y: yield (akma gerilimi) h, H: hydraulic (hidrolik)

o outer (disarr) YPL: Akma gerilimli {sli baginti (Yield

Power Law)



