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OZET

Farkh Boru Tiplerinde Yogusma Is1 Transferi
Karakteristiklerinin Makine Ogrenmesi Algoritmalar ile

Incelenmesi
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Makine Miihendisligi Anabilim Dali
Is1 Proses Programi

Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Ahmet Selim DALKILIC

Es-Danisman: Prof. Dr. Oktay OZCAN

Bu tez ¢alismasimin amaci, yogusmada piiriizsiiz helisel ve piiriizlii helisel borularda
icinde R134a veya R600a bulunan akiskanlarin 1s1 tagmmim katsayisi ve basing
diisiimii karakteristiklerini makine 6grenmesi yontemleri kullanarak incelemektir.
Helezon borularda geleneksel olan yapi; boru dis ylizeyinin piiriizsiiz olmasi
durumu olup, bu konuda pek cok calisma literatiirde mevcuttur. Buna karsin
literatiirde helisel borularda yogusma tizerine kisitli sayida deneysel calisma oldugu

ve makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok az uygulandigi goriilmiistiir.

Bu tez galismas1 kapsaminda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak
farkli boru tiplerinde yogusma sirasinda 1s1 transferi karakteristikleri incelenmistir.
Analizler i¢in 4 tip boru ve 2 tip sogutucu akiskan se¢imi yapilmistir. Analizlerde
boru tipi olarak mikro kanath helisel boru, ¢ukurlu helisel boru, purizsiz helisel

boru ve puriizsiz diz boru kullanilmis olup, akiskan olarak R134a ve R600a
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kullanilmistir. Boyutlu sayilardan olusan ilk veri seti i¢in toplamda 3321 veri elde
edilmistir. Veriseti- 1 i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak girdi verilerinin (kiitle akisi, doyma sicakligi,
ortalama buhar kalitesi, 1s1 iletim katsayisi, boru boyu uzunlugu, buharlasma
entalpisi ve dinamik viskozite) ¢ikt1 verileri (ortalama yogusma 1s1 transfer katsayisi
ve ortalama siirtlinme basing diisiimii) lizerine etkisi incelenmistir. Boyutsuz
sayilardan olusan ikinci veri seti i¢in toplamda 2538 veri elde edilmistir. Veriseti-
2 i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
algoritmalar1 kullanilarak girdi verilerinin (Reynolds sayisi, Prandtl sayisi,
Lockhart-Martinelli parametresi, Esdeger Dean sayisi, indirgenmis basing, bosluk
orani) ¢ikt1 verileri (iki fazli Nusselt sayisi, deneysel iki fazli Nusselt sayis1 ve iki
fazl siirtlinme basing gradyani ¢arpani) iizerine etkisi incelenmistir. Her iki veri
seti i¢cin tahminlerin dogrulugunu 6l¢gmek amaciyla ortalama karesel hata (MSE)
degeri ve korelasyon katsayisi (R?) degerleri hesaplanmustir. Ardindan bagimlilik

analizi yapilmustir.

Yapay sinir ag1 (YSA) analizinde Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) modeli
kullanilarak yapilan analiz sonucunda Veriseti-1 i¢in “Tansig-Tansig-Purelin”
transfer fonksiyonunda,3000 iterasyonda, 0.01 6grenme oraninda ve ‘‘trainlm”’
egitim fonksiyonunda egitim verisine ait MSE degeri 0.00415 iken, Veriseti-2 igin
yapilan analizde MSE degeri 0.00270 olarak bulunmustur. Veriseti-1 igin
korelasyon katsayis1 (R?) 0.99075 iken Veriseti-2 icin korelasyon katsayisi (R?)
0.98638 olarak bulunmustur. XGBoost analizinde ise her bir ¢ikt1 i¢in yeniden
analiz yapilarak korelasyon katsayis1 degerleri elde edilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. XGBoost analizinde korelasyon katsayilarmim 1’e yakin olmasi
ve MSE ve RMSE degerlerinin sifira yakin olmasi, gelistirilen modelin
dogrulugunu gostermistir. Yapay sinir aglart ve XGBoost makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak yapilan analiz sonuglarindan elde edilen tahmin degerleri

kullanilarak OriginPro 2021 programinda her ¢ikt1 i¢in grafikler elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tez igerigi, yogusma, helisel borular, 1s1 transferi

karakteristikleri, makine 6grenmesi, yapay sinir aglar1 (YSA), XGBoost
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ABSTRACT

Investigation of Condensation Heat Transfer
Characteristics in Different Pipe Types Using Machine

Learning Algorithms

Biisra Selenay ONAL
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Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Ahmet Selim DALKILIC
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The purpose of this thesis study is to examine the heat transfer coefficient and
pressure drop characteristics of fluids containing R134a or R600a in smooth helical
and rough helical tubes in condensation using machine learning methods. The
traditional structure of helical tubes; it is the case that the outer surface of the tube
IS smooth, and many studies on this subject are available in the literature. On the
other hand, it has been observed that there are limited number of experimental
studies on condensation in helical tubes in the literature and there exist very few

research that apply machine learning methods.

Within the scope of this thesis study, heat transfer characteristics during
condensation in different pipe types were examined using machine learning
methods namely, Artificial Neural Network (ANN) and Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algorithms. 4 types of pipes and 2 types of refrigerants were selected
for analysis. In the analysis, dimpled helical pipe, micro-finned helical pipe, smooth
straight pipe and smooth helical pipe were used as pipe types, and R134a and R600a
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were used as fluids. A total of 3321 data were obtained for the first data set
consisting of dimensional numbers. For Data Set-1, the effect of input data (mass
flux, saturation temperature, average vapor quality, pipe length, heat conduction
coefficient, dynamic viscosity, and evaporation enthalpy) on output data (average
condensation heat transfer coefficient and average friction pressure multiplier) was
examined using Artificial Neural Networks (ANN) and Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algorithms. For the second data set consisting of dimensionless
numbers, a total of 2538 data were obtained. For Dataset-2, the effect of input data
(Reynolds number, Prandtl number, Lockhart-Martinelli parameter, Equivalent
Dean number, reduced pressure, void fraction) on the output data (two-phase
Nusselt number, experimental two-phase Nusselt number and two-phase friction
pressure gradient multiplier) was examined again using ANN and XGBoost
algorithms. Mean square error (MSE) value and correlation coefficient (R?) values
were calculated to measure the accuracy of the predictions for both data sets.

Afterwards, dependency analysis was performed.

As a result of the analysis made using the Multi-Layer Perceptrons (MLP) model
in the artificial neural network (ANN) analysis, the MSE of the training data value
was 0.00415 for Dataset-1 and the MSE of the training value was found to be
0.00270 for Dataset-2 according to the following hyperparameters; "Tansig-Tansig-
Purelin™ transfer function sequence chosen in hidden layers, 3000 iterations, 0.01
learning rate and "trainm" training function. While the correlation coefficient (R?)
for Dataset-1 was 0.99075, the correlation coefficient (R?) for Dataset-2 was found
to be 0.98638. In the XGBoost analysis, correlation coefficient values were
obtained by reanalyzing each output and the results were compared. In the XGBoost
analysis, the correlation coefficients being close to 1 and the MSE and RMSE
values being close to zero showed the accuracy of the developed model. Graphs
were obtained for each output in the OriginPro 2021 program using the predicted
values obtained from the analysis results using artificial neural network and

XGBoost machine learning methods.

Keywords: Thesis content, condensation, helical tubes, heat transfer
characteristics, machine learning, artificial neural network (ANN), XGBoost
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1

GIRIS

Iki fazli akislarda 1s1 transfer katsayisi, tek fazli akislardakinden cok daha yiiksek
oldugu i¢in endiistriyel alanlarda tercih edilmektedir. Buhar jeneratorleri, nikleer
reaktorler, sogutma sistemleri, rafineriler ve Kimyasal Uretim tesisleri gibi ¢esitli
endustriyel alanlarda iki fazli akislar siklikla kullanilmaktadir. Cok fazli akis; kati,
siv1 veya gaz olabilen iki veya daha fazla fazin materyallerini iceren akis olarak
tanimlanmaktadir. Sogutma sistemi ekipmanlarinda gaz / siv1 akiglari, kimya tesisi
cihazlarinda, petrol rafinerilerinde kati / sivi / gaz akiglar1 vb. iki ve ¢ok fazli

akislara ornek olarak verilebilir.

Helisel borulu 1s1 esanjorleri daha ¢ok sanayi alanlarinda kullanilmaktadir. Helisel
borulu 1s1 esanjorlerinde sivi akisinin ve 1s1 transferinin arastirilmasi, bu tiir 1s1
esanjorlerinin gelistirilmesine 6nemli bir katki saglamaktadir. Helisel borulu 1s1
esanjorleri kimyasal reaktorlerde, yaglama yagi sogutucu kizaklarinda, bazi niikleer
gii¢ jeneratorlerinde ve depolama tanklarinda kullanilmaktadir. Ayrica biiyiik enerji

iiretim sistemlerinde konsantrasyon tipi giines kolektorlerinde caligtirilirlar.

Literatiirde yer alan c¢aligmalar, helisel borularda 1s1 transfer 6zelliklerinin diiz
borulardakilere gore daha iyi oldugunu gdstermektedir. Helisel olarak sarilmis
tiiplerde, merkezka¢ kuvveti olustugu ve geometrisi nedeniyle akiskan {izerine
basing uyguladigi i¢in akis rejiminde girdaplara neden olmaktadir. Meydana gelen
bu girdaplar, ikincil bir akis olusturmaktadir. Ikincil akisin hem tek hem de iki fazli
akislarda meydana geldigi ve girdap etkilesiminin artmasia bagli olarak helisel

olarak sarilmis borularda 1s1 transferinin artmasina neden oldugu gézlenmistir.

Literatiirde 1s1 transferini iyilestirmek i¢in pasif ve aktif olarak adlandirilan iki
yontem ac¢iklanmaktadir. Aktif yontemler disaridan saglanacak ek enerji ihtiyacini
ele alirken, pasif yontemler tiip yiizeyindeki geometrik degisikliklerden dolay1
dogrudan ek enerji gerektirmemektedir. Literatiirde agiklanan aktif yontem
ornekleri arasinda akustik veya yiizey titresimleri, elektrik alanlar1 vb. yer
almaktadir. Pasif yontemlere 6rnek olarak sivi-ylizey temasmi arttirmak igin

kanallarm veya tiiplerin i¢ ylizeyinin mikrofinler, oluklu tiipler, mikrokanallar,



gOzenekli kaplamalar ve akigkana performans arttirici  sivilarm  veya

nanopartikillerin eklenmesi verilebilir.

Aktif veya pasif yontemle elde edilecek olan verimdeki iyilesme 1s1 transferi
tiirlinlin tek fazli veya iki fazli (kaynama, buharlasma, yogusma) olmasina baglhdir.
Iki veya daha fazla teknigin ayn1 anda kullanilip boylece daha fazla iyilesme elde
edilmesi miimkiindiir. Iyilestirme tekniklerinin ticari olanlar1 genellikle pasif
tekniklerle smirli durumda olup, ylizey alani artirilirken tolere edilebilir bir basing

diisiimii ve kirlilige neden olmaktadirlar.

Makine 6grenmesi, makinelerin acik¢a programlanmadan verilerden 6grenmesini
saglamaya odaklanan yapay zekanin (Al) bir alt kiimesidir. Makine 6grenmesinin
temelindeki fikir, otomatik olarak Ogrenebilen ve deneyimlerden yararlanarak
gelisebilen algoritmalar gelistirmektir. Bu algoritmalar, egitildikleri verilere
dayanarak kaliplar1 tanimlamak, tahminlerde bulunmak veya gorevleri
gerceklestirmek i¢in tasarlanmistir. Makine Ogrenmesi, genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir ve bir¢ok farkl alanda kullanilmaktadir. Tip ve saglik, finans
ve bankacilik, perakende ve pazarlama, ulasim ve lojistik, enerji ve kaynak
yonetimi, tarim sektorl, siber saldiri tespiti, kimlik dogrulama ve dolandiricilik
tespiti, egitim, otomotiv, hava tasimaciligi, dogal dil isleme, miizik ve sanat gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Giiniimiizde makine 06grenmesi yontemleri
kullanilarak 1s1 transferi karakteristiklerini tahmin etmek de miimkiin olmaktadir.
Bu tez calismasinda pasif 1s1 transferi iyilestirme yontemleri (farkl: tipte borular)
Kullanilarak makine Ogrenmesi yOntemleri ile 1s1 transferi karakteristikleri

incelenmistir.

1.1 Literatir Ozeti

Is1 transfer katsayisi, termodinamik ve 1s1 transferi mekanizmalarinda 1s1 akisi ve
itici gli¢ olarak degerlendirilebilir. Is1 transfer katsayisin1 hesaplamak ic¢in ¢ok
sayida yontem vardir. Bu yontemler 1s1 transferi modellerine, kullanilan siviya ve
akis rejimlerine bagl olarak farklilik gosterir. Nusselt sayisi, genellikle 1s1 transfer

katsayismi hesaplamak i¢in kullanilir.

Basmg diisimii de 1s1 degistiricileri i¢in 6nemli parametrelerinden biridir ve

pompalama giicii gereksinimini belirlemek i¢in kullanilir. Helisel borularin egriligi



ile merkezkag kuvvetlerinin olusmasi sebebiyle basing diigiimii artmaktadir. Akisa
kars1 direng tarafindan iiretilen siirtiinme kuvvetleri, borunun yiizeyi boyunca akan

bir siviya etki ettiginde basing diisiimil meydana gelmektedir.

Literatiirde yogusma esnasinda plriizsuz helisel ve puruzli helisel borularda
sogutucu akiskanlarin ¢aligma akiskani olarak kullanildigi 1s1 taginim katsayisi ve

basing diisiimiinii kapsayan deneysel caligmalar incelenmis ve soyle d6zetlenmistir:

Moawed (2011) tarafindan sarmal borularin dis yilizeylerinde meydana gelen
zorlanmig konveksiyon, sabit bir duvar 1s1 akis1 ile deneysel olarak incelenmistir.
Bu ¢alismada, farkli ¢aplarda (D/do) 7.086 ile 16.142 arasinda degisen ve (P/do)
1.81 ile 3.205 arasinda degisen orana sahip 10 farkli sarmal boru kullanilmustir.
Deneyler, emme modunda c¢alisan acik devre bir hava akimi rlizgar tiineli
sisteminde gerceklestirilmistir. Deneyler, Reynolds sayis1 (Re) 6.6 x10? ila 2.3
x10% araliginda yapilmustir. Deneysel sonuglar, bu parametrelerin (D/do ve P /do)
ortalama 1s1 transfer katsayisi lizerinde dnemli etkilerinin oldugunu gostermistir.
Ortalama Nusselt sayisi (Nu), Re ve P/do sabitinde D/d, artisiyla artmaktadir.
Ortalama Nusselt sayilarmin Re, D/do ve P/d, ile iliskili oldugu goriilmistiir.
Yapilan ¢alisma sonucunda Sekil 1.1’de (Tsm/T)'in farkli 1s1 akilarinda Re ile

degisimi goriilmektedir.
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Sekil 1.1 D/d, = 7,086 ve P/d,=2.18 degerlerinde (Tsm/T)'in farkl: 1s1 akilarinda Re
ile degisimi (Moawed, 2011)



R134a'mm halka seklinde spiral bir tiipteki yogusma 1s1 transferi ve basing diigiimu
ozellikleri Han ve digerleri tarafindan(2005) deneysel olarak arastirmistir.Ortalama
yogusma 1s1 transfer katsayilar1 ve basing diisiimleri R134a i¢in {i¢ farkli doyma
sicakliginda (35.8 °C, 40.8° C ve 46.8° C) deneysel olarak belirlenmistir. Deneysel

sonuglar, diiz ve helisel borular i¢in mevcut olan verilerle karsilagtirilmigtir.

Wongwises ve Polsongkram (2006) tarafindan iki fazli 1s1 transfer katsayisi ve diiz
Heliks-134a'nm diizgiin sarmal kivrimli konsantrik borulu tiip (helically coiled
concentric smooth tubes) i¢inde bir 1s1 esanjorii igindeki yogusma basing diisimu
deneysel olarak incelenmistir. Test boliimii, 5.786 m uzunlugunda, helisel sekilde
sarilmis, I¢ boru, 9.52 mm dis ¢ap ve 8.3 mm i¢ capli diiz bakir borudan yapilmustir.
D1s boru 23.2 mm dis ¢ap ve 21.2 mm i¢ ¢aph diiz bakir borudan yapilmistir. Diiz
boru i¢i 1s1 esanjoriine kiyasla helisel olarak sarilmig es merkezli borulu 1s1
esanjorliniin, ortalama 1s1 transfer katsayisi ve basing diisiimiiniin sirasiyla %33-53
ve %29-46 araliginda oldugu goriilmiistiir. Pratik uygulamalar i¢in yogusma 1s1
transfer katsayisi ve basing diisiml i¢in yeni korelasyonlar Onerilmistir. Sekil

1.2°de 1s1 akismin ortalama 1s1 transfer katsayisina etkisi yer almaktadir.

Ortalama 151 transfer katsayist (\W /'K )
4]

ortalama buhar kalites:

Ortalama 151 transfer katsayist (\W/ 'K )
o

Sekil 1.2 Is1 akisinin ortalama 1s1 transfer katsayisina etkisi (Wongwises ve

Polsongkram, 2006)



Hidrokarbon sogutucu propanin spiral bir tiipte yogusmasinin iki fazli 1s1 transferi
ve siirtlinme basme1 diisiimii 6zellikleri Yu ve digerleri (2018) tarafindan deneysel
olarak arastirilmistir. 10 mm c¢apl hidrolik bir sarmal boru boyunca duvar
sicakliklarmi dogrudan 6lgmek igin yeni bir deney tesisati tasarlanmistir. Kitle
akis1 200 ile 400 kg /m?s, 1s1 akis1 1.4 ile 9.6 KW / m? ve doyma sicakliklar1 27 ve
40 ° C olarak secilmistir. Elde edilen veriler dogrultusunda, yogusma 1s1 transfer
katsayis1 tizerinde kiitle akisinin ve boru ¢apmnin énemli bir etkiye sahip oldugu
goOriilmiistiir. Deneysel sonuglar, Shah korelasyonu ile karsilastirildiginda ortalama
+%20 sapma i¢indeki 1s1 transfer katsayilarini 1yi tahmin edebilecegini gostermistir.
Sekil 1.3’te Shah korelasyonu ile deneysel sonuclarin karsilastirilmasi yer

almaktadir.
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Sekil 1.3 Shah korelasyonu ile deneysel sonuglarin karsilagtirilmasi (Yu vd.
2018)

Raboh ve digerleri (2011) tarafindan helisel bobin i¢inde akan buharin yogusma 1s1
transferini belirlemek icin deneysel calisma yapilmistir. Bu ¢alismada boru ¢api,
bobin ¢ap1, bobin adim1 ve bobin yonelimlerinin etkileri incelenmistir. Yogusma 1s1
transfer katsayisi; boru ¢api ve sarmal bobin c¢api azaldik¢a artmakta, ardindan
azalmaktadir. Ayrica yogusma 1s1 transfer katsayisi, serpantinin belli bir degere (p
= 40 mm) yukselmesiyle artmakta, sonra azalmaktadir. Yogusma 1s1 transfer
katsayisi, egimli konum igin (45° a¢1) daha yiiksek degerler almaktadir. Elde edilen
deney sonuglari, yogusma 1s1 transfer katsayisinin, doyma sicakligmin azalmasiyla
arttigin1 gostermektedir. Sekil 1.4’te D =100 mm'de farkli L/di degerlerinde doyma

sicakligina kars1 yogusma 1s1 transfer katsayis1 grafigi yer almaktadir.
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Sekil 1.4 D =100 mm'de farkh L/di degerlerinde doyma sicakligina kars1
yogusma 1s1 transfer katsayis1 (Raboh vd. 2011)

Salimpour ve digerleri (2017) tarafindan helisel olarak sarilmais tiiplerin i¢indeki R-
404A buhar yogusmasinin 1s1 transfer katsayilar1 deneysel olarak incelenmistir.
Farkli bobin egimlerinin ve egrilik yaricaplarinin farkli buhar kalitelerinde ve kiitle
hizlarinda etkileri ele alinmistir. Buhar, helezonik sargili tiiplerin i¢cinde 1s1y1 halka
seklinde akan sofutma suyuna aktararak yogusturulur. Bobin ¢apmin
diistiriilmesiyle en yiiksek deger 4,35 cm'lik egrilik yaricapinda elde edilirken, 125
kg'lik kiitle hizinda 7.65 cm'lik egrilik yaricapinda % 45 daha biiyiik 1s1 transfer
katsayisi elde edilmistir. Ayrica, diisiik buhar kalitelerinde, bobin egimi etkisi daha
belirgindir. Deneysel sonuglar, 1s1 transfer katsayisinin yogusma sirasinda bobin

capindan 6nemli 6lciide etkilendigini gostermistir.

Mashouf ve digerleri (2017) tarafindan R600a'nin hem yogusma hem de kaynama
sirasinda piiriizsiiz ve helisel ¢ukurlu borulardaki akis rejimlerini incelemistir.
Caligmalari, piiriizsiiz ve helisel ¢ukurlu tiiplerde akan R600a i¢in katmanli dalgali
akis rejiminin gozlemlenemedigini ortaya ¢ikardi. Caligmanin bir bagka sonucu
olarak, aralikli-dairesel akigin gegis hattinin helisel ¢ukurlu tiipler yerine piiriizsiiz

tiip kullanimiyla diisiik buhar kalitelerine kaydirilabilecegi ortaya konmustur.

Solanki ve Kumar (2018a) tarafindan ¢ukurlu helisel (dimpled helically coiled) bir
tlp (tube-in-shell type) icerisindeki yogusma 1s1 transfer katsayilar1 ve R134a'nin

slirttinme basing diisiimleri deneysel olarak incelenmistir. Deneysel 6l¢iimler, 35



ve 45 ° C doyma sicakliginda, 75, 115, 156 ve 191 kg /m?s kiitle akisinda
gerceklestirilmistir. Buhar kalitesi, kiitle akis1 ve R134a'nin doyma sicakligmin 1s1
transfer katsayilar1 ve basing diisiimleri Uzerindeki etkisi incelenmistir. Piirlizsiiz
diiz boru (smooth straight tube), pirizsiz sarmal boru (smooth helically coiled) ve
cukurlu helisel boru (dimpled helically coiled) arasindaki karsilagtirmalar
yapilmistir. Cukurlu helisel (dimpled helically coiled) boru, piruzsiz helisel boru
(smooth helically coiled) ve pirizsuz diz boru (smooth straight tube) ile
karsilastirildiginda daha yiiksek bir siirtlinme basinct diisiml ve 1s1 transfer
katsayisi iiretmektedir. Yatay ¢ukurlu helisel boru i¢indeki R134a'nin yogusmasi
sirasinda Nusselt sayisii ve siirtiinme basmg diisiimii ¢arpanint dngdérmek i¢in
korelasyonlar Onerilmistir. Cukurlu helisel boru (dimpled helically coiled),
piiriizsiiz helisel boru ile karsilastirildiginda %18-32 ve puriizsuz diz boru ile
kiyaslandiginda % 51-61 oraninda daha iyi bir 1s1 transfer katsayisi elde edildigi
goriilmiistiir. Yapilan ¢alisma dogrultusunda Sekil 1.5°te farkli boru tiplerinde

doyma sicakliginin yogusma 1s1 transfer katsayisina etkisi yer almaktadir.
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t

Sekil 1.5 Farkli boru tiplerinde doyma sicakliginin yogusma 1s1 transfer

katsayisina etkisi (Solanki ve Kumar, 2018a)

Solanki ve Kumar (2018b) tarafindan mikro-kanatli helisel borulu bir kovan
icerisindeki yogusma 1s1 transfer katsayilar1 ve R134a'nin siirtlinme basing
diigtimleri ile kabuk i¢inde ters akis yoniinde akan sogutma suyu deneysel olarak
incelenmistir. I¢ borular, bir diiz boru ve bir mikro-kanath helisel borudan
olugsmaktadir ve bakirdan imal edilmistir. Diiz boru ile mikro-kanatli helisel boru

arasindaki karsilastirmalar yapilmistir. Mikro-kanatli helisel boru, %160—255
7



oraninda diiz boruya kiyasla daha yiiksek bir 1s1 transfer katsayisi verirken,
slirtinme basmei1 disiimleri diz boruya gore %69-155 daha yiiksek ¢ikmuistir.
Deneyler, mikro kanatli helisel borunun, artan girdap etkilesimi igin 1s1 transfer
katsayisini iyilestirdigini ve ayrica diiz borudakine kiyasla artirilmig siirtiinme
kuvveti nedeniyle basing diisiimiinii artirdigint gostermistir. Sekil 1.6’da kiitle
akismin mikro kanatl sarmal borudaki yogusma 1s1 transfer katsayilari tizerindeki

etkisi gortlmektedir.
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Sekil 1.6 Kiitle akisinin mikro kanath sarmal borudaki yogusma 1s1 transfer

katsayilar1 lizerindeki etkisi (Solanki ve Kumar, 2018b)

Lin ve Ebadian (2007) tarafindan ii¢ egim agisinda halka seklindeki helikoidal
borudaki yogusma 1s1 transferini ve sogutucu R134a'nin basing diisimUnU
belirlemek icin deneysel arastirmalar yapilmistir. Deneyler, Reynolds sayis1 60 ila
200 arasinda degisen R134a ve 3600 ila 22000 arasinda sogutma suyuyla
yapilmistir. Deneysel sonuglar, sogutucu Nusselt sayisinin diisiik sogutucu akigkan
doyma sicakliginda daha biiyilik oldugunu ve sogutucu akigkan ve sogutma suyunun
kiitle akis hizlarinin artmastyla arttigin1 géstermistir. Sogutucu akigkan Reynolds
sayist 140°tan biiylik oldugunda, dairesel helikoidal borunun sogutucu akiskan 1s1
transfer katsayismin esdeger diiz borudan iki kat daha biiylik olabilecegi

bulunmustur.

Gupta ve digerleri (2014) tarafindan sogutma suyunun kabukta ters yonde akarken,

yatay bir sarmal bobin tiipii icinde yogunlasan R134a'nin 1s1 transferi ve basing
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diistim 6zelliklerini deneysel olarak arastirilmistir. Test ¢aligmalari, 100 ile 350 kg
m2 st arasinda degisen kiitle akis1 ve 0.1 ile 0,9 arasinda degisen buhar kalitesinde
ve 35 £ 0.5 ve 40 £ 0.5 C buhar doyma sicakliginda gergeklestirilmistir. Buhar
kalitesi, kiitle akisi, ve doyma sicakligmin 1s1 transfer katsayisi ve basing diigiimu
tizerindeki etkisi incelenmistir. Helisel borunun deneysel sonuglar1 diiz boru ile
karsilastirilmistir. Helisel borunun termodinamik avantaji, iyilestirme parametresi
acisindan degerlendirilmistir. Tyilestirme parametresi, 200 kg m?s''den diisiik kiitle
akilar1 i¢in birden daha yiikksek c¢ikmustir. Sekil 1.7°de farkli yogusma
sicakliklarinda sarmal boru igin ortalama buhar kalitesi-toplam basing gradyani

grafigi verilmistir.
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Sekil 1.7 Farkli yogusma sicakliklarinda sarmal boru i¢in ortalama buhar
kalitesine kars1 toplam basing gradyani (a) 35 °C ve (b) 40°C (Gupta vd.
2014)
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Moghaddam ve digerleri (2019) tarafindan yatay bir kondenser i¢cindeki R600a'nin
yogusma 1s1 transferinin gelistirilmesi incelenmistir. Kondenser, sirasiyla i¢ ¢api,
cidar kalinlig1 ve uzunlugu 8.1, 0.71 ve 1000 mm olan bakir bir boru igermektedir.
Test borusu icerisinde 10, 20 ve 30 mm'lik ¢esitli bobin araliklarina sahip bes
bobinli tel ve 0.5, 1 ve 1.5 mm'lik gesitli tel caplar1 kullanilmuistir. Testler 0.03-0.79
araliginda buhar kalitesinde gergeklestirilmistir. Sonuglar, sargili tellerin
yogusturucunun 1s1 transferi gelistirmesinde avantajli oldugunu gdstermistir. Bu
baglamda, 1.5 mm tel ¢ap1 ve 10 mm rulo perdesine sahip sargili tel, piiriizsiiz tUp
iizerinde %107'ye kadar artan 1s1 transfer katsayisi ile tiim kesici uglar arasinda en
iyl performanst gostermistir. Yaylarin kullaniminin, akis seklinin halkadan
aralikliya gecisini etkiledigi ve halka seklindeki rejimin, diiz boruya kiyasla daha

diisiik bir buhar kalitesinde gozlenebildigi belirlenmistir.

Wang ve digerleri (2019) tarafindan helisel olarak sarilmis borulu 1s1 degistiricinin
kabuk tarafindaki tarafindaki 1s1 transferi ve akis 6zellikleri sayisal ve deneysel
olarak incelenmistir Burada secilen ¢alisma akigkanlar1 su ve doymus buhardir ve
enine aralik (S), kivrilmis yaricap (R), 1s1 degisim borusu c¢api (d) tasarim
degiskenleridir. Sonuglar d'nin f yi anlamli sekilde etkiledigini, R ve S'nin ise
nispeten kii¢iik oldugunu ve Nu i¢in R'nin daha biiyiik oldugunu, ii¢liniin arasindaki
farkin ise kiiclik oldugunu belirtmistir. Ayrica Nu ve f'nin niimerik simiilasyon
verilerinin yerlestirdigi helisel olarak sarilmis borulu 1s1 esanjoriiniin kabuk
tarafindaki korelasyonlar1 deneysel verilerle iyi uyumlu oldugu belirtilmistir. Her
akis kosulunda optimizasyon altinda elde edilen optimal yapisal parametreler R =

50 mm, d =8 mm, S =20 mm veya 21 mm olarak belirlenmistir.

Piirlizsiiz ve 1iyilestirilmis bir spiral tiip icindeki bir hidrokarbon karisiminin
yukariya dogru akisinin yogusma 1s1 transferi ve basing diisimi 6zellikleri Li ve
digerleri (2018) tarafindan sayisal olarak arastirmistir.Sayisal model, literatiirdeki
deneysel sonuglarla belirlenmis ve dogrulanmistir. Geometrik parametrelerin
iizerine etkisi tartigilmigtir. Kare koruge boru, siniizoidal koruge boru ve helisel
koruge boru igeren ii¢ ¢esit koruge boruda yogusma 1s1 transferi ve basing diistiml
incelenmistir. Iyilestirilmis helisel oluklu borularda hem siirtiinme basimci
diistimiiniin hem de 1s1 transfer katsayisinin, oluk yiiksekligi arttik¢ca ve oluk egrisi
azaldikga arttig1 goriilmiistiir. Sekil 1.8’de kare oluklu borularda farkli yap:

parametrelerinde APfnin x ile degisimi goriilmektedir.
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(b) Farkhi koruge egnilikleri

Sekil 1.8 Kare oluklu borularda farkli yap1 parametrelerinde AP¢nin X ile
degisimi (Li vd. 2018)

Dubey (2017) tarafindan 1s1 aktarim hizini arttirmak igin helisel boru iizerinde
cesitli arastirmalar yapilmistir. Is1 transferindeki artis, ikincil akigin gelisimini
gosteren bobinin egriligi ve 1s1 transferinde artisa neden olan akis oranlarindaki
artistan kaynaklanmaktadir. Farkli geometrik ve isletme parametreleri i¢in bir¢ok
calisma yapilmistir. Geometrik parametreler, 1s1 aktarimi tizerinde onemli etki
gosteren egrilik orani, boru ¢ap1 ve adimidir. Doyma sicakligi, basing diisiimdl, kiitle
akis1 ve 1s1 akis1 gibi calisma parametreleri de 1s1 transferi lizerinde 6nemli etki
gostermektedir. Calisma akigkani olarak buhar kullanilmistir. Bu ¢alismanin temel
amaci, 1s1 transfer sisteminin verimliligini artirmak i¢in farkl egrilik orani ve

calisma akiskaninin akis hizlarmni belirlemektir.

Li ve digerleri (2007) tarafindan yatay olarak yassi ve helisel borulu 1s1
degistiricilerinde R134a'nin yogusma 1s1 transferi iizerine deneysel bir ¢aligma
gerceklestirilmistir. Buhar kalitesinin ve R134a kiitle akisinin; yogusma 1s1 transfer

katsayis1 lizerindeki etkileri incelenmistir. Sonuglar, sarmal olarak sarilmig borulara
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karsilik gelen 1s1transfer katsayilarinin, yogusma sirasinda yassi borudakine kiyasla

%4-13.8 daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

Shinde ve digerleri (2019) tarafindan yapilan bu ¢alisma helisel bobin i¢inde akan
buharm karakteristik ozelliklerine sahip, yogusma 1sis1 ile karakter icinde ters
yonde akan sogutma suyu ile deneysel olarak arastirilmasini sunmaktadir.
Deneyler, 103- 115 °C arasinda degisen buhar doyma sicaklig1 ve basing 0.2- 1 bar
Olcer kullanilarak yapilmistir. Deneyler sogutma suyu debisi 3 £ /dk ve 8 £/ dk ile
yapilmistir. Paslanmaz celik sarmal bobinlerin {i¢ farkli egrilik orani i¢in kiitle akis1,
1s1 akis1 ve 1s1 transfer katsayisinin etkisi incelenmistir. Helisel bobininin deneysel

sonuglarmin diiz boruya gore daha {istiin oldugu sonucuna varilmastir.

Solanki ve Kumar (2019) tarafindan piiriizsiiz helisel (smooth helical coiled) ve
cukurlu helisel borular (dimpled helical coiled) igcinde R600a'nin yogusma 1s1
transferi lizerine deneysel bir ¢calisma sunulmustur. Deneyler, 75, 115, 156 ve 191
kg m ~2s? kiitle akilar1 ile 35 © ve 45 ° C doyma sicakliginda gergeklestirilmistir.
Deneyler piiriizsiiz ve ¢ukurlu helisel boru i¢in yapilmistir. Deneyler sonucunda
cukurlu helisel borunun, piirtizsiiz helisel boruya kiyasla daha yiiksek 1s1 transfer
katsayisina sahip oldugu goriilmiistiir. R600a'nin 1s1 aktarmmi verileri, her iki tiip
icin ayn1 ¢alisma kosuluna sahip onceki bir calismadan elde edilen R134a ile
karsilagtirilmistir. Piirlizsiiz helisel ve g¢ukurlu helisel kovan icinde yer alan
tuplerdeki (tube-in-shell type) yogusma 1s1 transfer katsayilarini tahmin etmek igin
verileri £%20 i¢inde 6ngdren korelasyonlar gelistirmislerdir. Sekil 1.9°da ¢ukurlu
helisel borularda deneysel iki fazli Nusselt sayisi ile tahmin edilen iki fazli Nusselt

sayis1 grafigi yer almaktadir.

1800
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2 1600 1 4 R134-a P
= | = R600-a o
z 1400 > = -
= > -~
S 1200 7 o2 T
= > -~
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Sekil 1.9 Cukurlu helisel borularda deneysel iki fazli Nusselt sayis1 ile
tahmin edilen iki fazli Nusselt sayis1 grafigi (Solanki ve Kumar, 2019)
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Wu ve digerleri (2018) tarafindan tarafindan spiral sargili 1s1 esanjoriiniin kabuk
tarafinda saf buhar filmi yogusma 1s1 transferi arastirilmistir. Merkezkag¢ kuvveti
dikkate alinarak iki farkli matematiksel model olusturulmus ve 1s1 transfer
ozellikleri incelenmistir. Iki teorik modelle elde edilerek hesaplanan degerler ile
deneysel degerler karsilastirilmistir. Bu degerler arasindaki bagil sapmanin
merkezka¢ kuvveti goz ardi edildiginde yaklasik %7,5 ve merkezka¢ kuvveti

dikkate alindiginda ise yaklasik %3.05 oldugu goriilmiistiir.

Ali ve Giilhane (2018) tarafindan helisel boru i¢indeki suyun yogusmasi
arastirilmistir. Helisel olarak sarilmig bir borunun, ikincil akislarmn gelismesi
nedeniyle 1s1 transfer oranini iyilestirdigini belirtmislerdir. Helis borunun 1s1
degistirici olarak kullanilmasmin 1s1 transfer katsayisini arttirdigi goriilmiistiir.
Sonuglar literatiirde bulunan t¢ korelasyon ile karsilagtirilmig ve sapmalar da rapor

edilmistir.

Mozafari ve digerleri (2015) tarafindan ters akigh sarmal borulu 1s1 degistirici
(helical tube-in-tube heat exchanger) kullanarak R600a'nin basing diisiminin
belirlenmesi Uzerine deneysel bir calisma sunmustur. Egim agisi, kiitle akis1 ve
ortalama buhar kalitesinin 1s1 transfer katsayisi ve basing diisiim( tUzerindeki etkileri
incelenmistir. Sirasiyla 90° ve 30° egim agilar1 igin 1s1 transfer katsayilarmnin
minimum ve maksimum degerlerini gézlemlemislerdir ve yatay dogrultuda basing
diistimiiniin maksimum oldugunu gérmiislerdir. Ayrica 90° egim agisina sahip bir
konden yerine yatay yonlendirilmis kondenser kullanimi ile performans indeksinin

%15-41 artirilabildigi goriilmiistiir.

Yu ve digerleri (2019) tarafindan sarmal borudaki zeotropik hidrokarbon metan /
propan ve etan / propan karigimlarinin 1s1 transfer 6zellikleri ve yogusma akis
modellerinin deneysel incelemeleri gerceklestirilmistir. Dairesel ve dairesel
olmayan akis diizeni arasinda yeni bir akis diizeni gecis ¢izgisi fark edilmistir.
Ayrica gelistirilmis bir 1s1 transferi korelasyonu gelistirilmis ve gelistirilen
korelasyonun deneysel verileri %13,8 hata araliginda 6ngorebildigi goriilmiistiir.

Solanki ve Kumar (2020) tarafindan piiriizsiiz helisel (smooth helical coiled) ve
cukurlu helisel borular (dimpled helical coiled) icinde R600a'nin siirtiinme basing

diistimii {izerine deneysel bir ¢calisma sunulmustur. Deneyler, 75, 115, 156 ve 191

kg m 25 kiitle akilar1 ile 35 © ve 45 ° C doyma sicakh@inda gerceklestirilmistir.
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Piiriizsiiz ve ¢ukurlu helisel borudan elde edilen deneysel sonuglar, ayni ¢calisma
kosulundaki piirlizsiiz diiz boru ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, ¢ukurlu
sarmal sargilt (dimpled helical coiled) borunun piiriizsiiz helisel (smooth helical
coiled) boruya gore %74—130; pirlzstz duz boruya gore ise %171-334 oraninda

daha ytiksek siirtiinme basinci diigiimiine sebep oldugunu gostermistir.

Alhajeri ve digerleri (2020) tarafindan helisel olarak sargili bakir borulu bir 1s1
esanjorinde yogusma sirasinda R-407C termik akigkanmin 6zelliklerini
degerlendirmek icin deneysel bir calismanin sonuglar1 sunulmustur. Sogutucu
akigkan R-407C'nin doyma sicakligi, kiitle akis ve 1s1 akilarinin 1s1l performans ve
basing diisiimii lizerindeki etkileri belirlenmistir. Bu makale, so§utma ortami olarak
kullanilan suyun sicakliginin, yogunlasan R-407C'nin 1s1 transfer hizi iizerindeki

251, sogutma

etkisini incelemistir. Deneysel ¢alisma R-407C i¢in 100-450 kg m ~
suyu icin ise 500-5000 kg m “2s? araligindaki kiitle akisinda ve 31 °C, 35 °C ve 39
°C doyma sicakliginda gergeklestirilmistir. PUrlzsiz diz boru ile helisel boru
kiyaslandiginda helisel borunun daha yiiksek 1s1 transferi ve basing diistimiine sahip

oldugu goriilmiistiir.

Al-Hajeri ve digerleri (2007) tarafindan, kiitle akis1 50 ila 680 kg m s arasinda
degisen ve 36 °C, 42 °C ve 48 °C farkli doyma sicakliklarinda dairesel sarmal tiipler
icindeki R134a akiskanmnin 1s1 transferlerinin ve basing diisiimlerinin performansi
incelenmistir. Sonugclar, kiitle akisinin yiikselmesiyle sogutucu akiskanin basing

diigiimlerinin arttigini géstermistir.

Santini ve digerleri (2008) tarafindan 0,8 m'lik bir helis aralig1 ve 0,5 m'lik bir
biikiilme yarigapina sahip helisel olarak sarilmis bir 1s1 esanjorii i¢indeki iki fazl
basing diisiimleri {izerine deneysel bir ¢alisma yapilmistir. Deneyler, 192-824 kg
m s kiitle akis1 araliginda, 50 ila 200 kg m ~2s™ arasinda degisen 1s1 akisinda, 0
ila 1 arasindaki buhar kalitesi araliginda ve 1,1 ila 6,3 MPa basing araliginda
gerceklestirilmistir. Deneysel verilere ve iki fazli karisimin enerji dengesine
dayanarak, sarmal sargili 1s1 esanjoriiniin igindeki siirtiinme basmci diisimUn

tahmin etmek icin bir korelasyon gelistirilmistir.

Xiao ve digerleri (2018) tarafindan 12,5 mm ve 14,5 mm i¢ ¢aplara ve 180, 280 ve
380 mm sarmal sarg1 ¢aplarina sahip sarmal sargili borularda su buharinin tek fazli

ve iki fazl akista siirtiinme basing diisiimu 6zelliklerini belirlemek icin deneysel bir
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calisma yapilmistir. Geometri ve akis parametrelerinin iki fazl siirtiinme basing
diistimii carpani lizerindeki etkisi incelenmistir. Sonuglar, iki fazli siirtiinme basing
diisiimii carpaninin sistem basinci arttik¢a azaldigini ancak kiitle akisi ve 1s1 akisinin
bunun tizerinde 6nemsiz bir etkisi oldugunu gostermistir. Ayrica, egrilik oraninin
iki fazl siirtlinme basinci diigiimii c¢arpani iizerinde higbir etkisi olmadigi
gorilmiistiir.

Literatlirde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak farkli boru tiplerinde 1s1

transferi karakteristikleri ile ilgili ¢aligmalar incelenmis ve soyle 6zetlenmistir:

Breitenmoser ve digerler1 (2023) tarafindan denetimsiz ve denetimli makine
ogrenmesi kullanilarak helisel borularda akis rejimlerini tahmin etmek i¢in yeni bir
metodoloji sunulmustur. Calismada kullanilan helisel sarimli bobinin i¢ boru ¢ap1
d 12,57 mm, bobin ¢ap1 D 1 m ve hatvesi H 0,8 m olup, seffaf dokiim akrilikten
yapilmistir. Bu ¢alismanin kapsami, helisel borularda iki fazli akislar i¢in herhangi
bir 6n bilgi gerektirmeden, yeni bir iki asamali makine 6grenmesi yaklasimiyla
otomatik akis rejimi tammma islemini gergeklestirmektir. Makine Ogrenimi
algoritmalari, adyabatik kosullarda X-151m1 radyografisine dayali yiiksek
cOziinlirliiklii, yiksek hizli bosluk orami dlgilimleri lizerine egitilmistir. Egitilen
makine 6grenimi modelleri, akis rejimlerinin yani1 sira akis rejimlerinin sayisini da
basariyla tahmin etmistir. Bu c¢alismada genel smiflandirma dogruluk
performanslarma gore ii¢ farkli siniflandirict modeli secilmistir. Bu modeller
random forest (RF) siniflandiricilari, KNN siniflandiricilart ve SVM'dir. Kullanilan
smiflandirict modellerin siniflandirma dogrulugu %98’in {izerinde olmustur.
Burada sunulan yeni makine 6grenimi tabanli akis rejimi tanima metodolojisi,
onceki caligmalara kiyasla yalnizca smiflandirma dogrulugunda 6nemli bir gelisme
gostermekle kalmayip, ayni zamanda akis rejimlerini daha tutarli bir sekilde

tanimlamak ve arastirmak i¢in yeni bir veri odakli yol sunmustur.

Obana (2023) tarafindan havuz sogutmali bilyiik siiper iletken bobinin makine
Ogrenimi kullanilarak durum tahmini tizerine ¢alisma yapilmistir. Sistemin sicaklik
degisimlerine iliskin durum tahmini i¢in biiyiik helisel bobinin deneysel dl¢cim
sonuglari, makine 6grenimi modelinde egitim verileri olarak kullanilmigtir. Model
giri, orta ve ¢ikis katmanlarindan olusan bir ag yapisindan olugmaktadir. Orta
katman uzun kisa siireli bellek (LSTM) agindan, ¢ikis katmani ise aktivasyon ve

hata iglevlerinden olugsmaktadir. Modelin giris ve c¢ikis parametreleri helisel
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bobindeki ii¢ bobin sargisinin (H-1, H-M, H-O) akim degerleri, asir1 sogutulmus
helyumun kiitle akis hizi, ¢ikis borusu sicakligi ve bobin sicakliklaridir. Modelin
tahmin ettigi degerler, bobin akim dalga bi¢imi trapezoidal bir dalga oldugunda
Ol¢lim sonucuyla iyi bir uyum i¢inde olmustur. Ancak mevcut dalga bi¢iminin bir
merdiven dalgasi oldugu durumlarda tahmin edilen dalga bigimiyle arasinda hafif
bir fark oldugu goriilmiistiir. Bu ¢aligmada gelistirilen makine 6grenmesi modeli,
bir 6nceki ¢calismada gelistirilen fizik modeliyle karsilagtirilmistir. Sonug olarak, bu
modellerin bir arada kullanilmasiyla asir1 sogutma sisteminin giivenilirligi 6nemli

Olctlide arttirilmaktadir.

El-Maghlany ve digerleri (2022) tarafindan yapilan ¢alismada helisel bobindeki
nanoakigkanin 1s1 transfer karakteristigi ve basin¢ diisiimiiniin yapay sinir aglari
aracihigryla tahmini yapilmustir. Izotermal kosullar altinda helisel bobinlerde
TiO2/su, ZnO/su ve Ag/su nanoakiskanlar1 kullanilarak Nusselt sayis1 ve basing
diistimiine iliskin elde edilen deneysel veriler, yapay sinir aglarmin Nusselt sayisini
ve basmg diisiimiinii tahmin etmesi i¢in kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 olarak
Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN) ve Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRNN)
kullanilmistir. Her bir sinir agimin dogrulugunu 6l¢mek i¢in Ortalama Karekok Hata
(RMSE) kullanilmistir. FFNN ve GRNN i¢in tahmin edilen Nusselt sayis1t RMSE
degerleri sirasiyla 4,84 ve 0,004 iken, beklenen Nusselt sayilar1 4,009 ve 0,63 idi.
FFNN ve GRNN i¢in tahmin edilen basing diisiimii RMSE degerleri sirasiyla 6,78
ve 0,005 iken, beklenen basing diisiimii i¢in ortalama RMSE sirasiyla 6,173 ve
0,105 idi. GRNN sinir agmin, FFNN'den daha fazla dogruluk gosterdigi
goriilmiistiir. FFNN ve GRNN i¢in tahmin edilen veriler ile deneysel veriler
arasindaki maksimum sapma sirasiyla £%13,1 ve +%]1,6 olarak bulunmustur.
Tahmin edilen tiim sonuglar orijinal deneysel verilerle karsilastirilmis ve sonuglar,
her iki agin da Nusselt sayisint ve basing diisimini tahmin etmek igin
kullanilabilecegini gdstermistir. Ayrica deneysel olmayan verileri tahmin etmek
icin olusturulan aglarin iyi ve mantikli bir davranis sergileyerek Nusselt sayis1 ve

basing diisiimi tahmininde yeterli olduklar1 kanitlanmustir.

Cao ve ve digerleri (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada mikro kanatl helisel bobin
tiiplerinin 1s1 transferi, akis direnci ve entropi iiretim Ozellikleri sayisal olarak
incelenmistir. Farkli kanat sayilarina (2 <N < 6), bobin hatvelerine (150 mm <P <

450 mm), bobin ¢aplarma (600 mm <D < 1200 mm) ve Reynolds sayilaria (10945
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< Re <30845) sahip tiipler incelenerek, bu geometrik parametrelerin Nusselt sayis1
(Nu), siirtiinme faktori (f) ve gelistirilmis entropi iiretim sayisi (Ns') iizerindeki
etkileri tartigtlmigtir. Ayrica simiilasyon verileriyle egitilen Nu, f ve N'leri tahmin
etmek icin yapay sinir aglart (YSA) kurulmustur. Yapay sinir agi modeli,
simiilasyon sonuglarina ¢oklu dogrusal regresyondan daha iyi uyum saglamis ve
maksimum hata %8 olarak bulunmustur. Agin tahmini ile mikro kanath helisel
bobin tlpleri entropi minimizasyon yontemi ve NSGA-III algoritmasi ile optimize
edilmistir. Optimizasyon yoluyla tasarim degiskenlerinin dagilimi incelenmistir.
Sonuglar, daha yuksek bir Reynolds sayisinin ve daha biiyiik bir bobin ¢apmin ve

bobin araliginin daha iyi bir performansa yol ac¢tigini géstermistir.

Parrales ve digerleri (2017) tarafindan yapilan bu arastirmada, is akigkani olarak
suyun kullanildig1 helisel dikey bobinler i¢indeki iki fazli akista yeni bosluk oranini
belirlemek i¢in Yapay Sinir Agma (YSA) dayal iki yeni ampirik denklem
gelistirilmistir. Ilk modele ait giris degiskenleri buhar fraksiyonu, yogunluk orant,
viskozite orani ve egrilik oramidir ve bosluk oranini tahmin etmek igin gizli
katmanda 2 néron mevcuttur. Modeli basitlestirmek amaciyla egrilik orani olmayan
ikinci bir YSA modeli yapilmustir. ikinci model mimarisi ise 3 giris degiskenli, gizli
katmanda 2 ndérona sahiptir. Her iki model icin de korelasyon katsayis1 R? > 0,9
olarak bulunmustur. Bosluk oraninin YSA modelleri 0-1 aralik kosulunu
karsilamistir. Bu nedenle, her iki modelin de iki fazli bir akisin bosluk oraninin
davranisini tahmin etmede tatmin edici oldugu disiiniilmiistiir. Ayrica YSA
modelinde girdi degiskenlerinin katkismin analizi, egrilik oraninin, c¢alisilan
deneysel kosullar altinda bosluk oranmin simiilasyon dogrulugunu

etkileyemeyecegini gostermistir.

Khosravi ve digerleri (2018) tarafindan yapilan bu calismada, helisel olarak sarilmig
bir tip iginde R404a yogusmasi esnasinda 1s1 transferi katsayisini tahmin etmek igin
Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) gelistirilmistir. ANFIS
modelini optimize etmek i¢gin Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmas1 ve
Genetik Algoritma (GA) kullanilmistir. Buhar kalitesi, sogutucu akigkanimn kiitle
akisi, egim ve egrilik yarigapr agin giris degiskenleri iken ¢ikis degiskeni ise 1s1
transferi katsayisidir. Sonuglar, optimizasyon ig¢in Genetik Algoritmanin

kullanilmas1 gerektigini gdstermektedir. Yapilan ¢alismalar dogrultusunda ANFIS
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modelinin, veri setlerini test etmek i¢in korelasyon katsayisini yaklasik %38

oraninda iyilestirdigi ve RMSE degerini %52 civarinda azaltti1 goriilmiistiir.

Colak ve digerleri (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, 21 farkli kovan ve sarmal
borulu 1s1 esanjorleri (SHCTHEX) secilerek, 1s1 transfer katsayisini tahmin etmek
icin iki yapay sinir ag1 yapisi olusturulmustur. Giris parametreleri boru ve bobin
caplari, Reynolds ve Dean sayilari, egrilik oran1 ve kiitle akis hizi iken ¢ikis
parametreleri ise basing diisiimii, Nusselt sayis1 ve performans degerlendirme
kriteri degerleri olarak belirlenmistir. 105 veri noktasina sahip ag yapilarinda
verilerin %70'1 egitim, %15'1 dogrulama ve %15'1 test asamalarinda kullanilmistir.
Levenberg-Marquardt prosediirii, ¢cok katmanli algilayici ag modellerinde egitim
algoritmas1 olarak kullanilmigtir. Korelasyon katsayisi 0,99'dan yiiksek
bulunmustur. Ortalama sapma %0,01'den az bulunmustur. Sonuglar, olusturulan
yapay sinir ag1 yapilarmin g¢iktilart dogru bir sekilde tahmin edebildigini

gostermektedir.

Skrypnik ve digerleri (2022) tarafindan yapilan ¢alismada i¢ sarmal kanatcikli
tuplerdeki turbilansh akis igin siirtinme faktoriinii ve 1s1 transfer katsayilarini
tahmin etmek i¢in yeni bir yapay sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Mevcut ¢aligmada,
diger yazarlarin deneysel sonuglari, yapay sinir ag1 egitim prosediirii i¢in daha fazla
kullanilan genisletilmis bir veri tabaninda derlenmistir. Her tiirlii i¢ sarmal boru
kanatgik i¢cin gegerli olan bir yapay sinir ag1 modeli hazirlanmistir. YSA modelinde
veri tabaninin tamaminda siirtiinme faktorii icin %11,8 ve Nusselt sayis1 degerleri
icin %16,3 ortalama ylzde hata degerlerine ulagilmistir. Elde edilen modelin
performans dogrulamasi, tahmin edilen verilerin diger yazarlar tarafindan elde
edilen bagimsiz deneysel sonuclarla karsilastirilmasma dayanarak yapilmis ve

miilkemmel dogruluk sagladigi goriilmiistiir.

Fuxi ve digerleri (2022) tarafindan yapilan g¢alismada, icerisinde hibrit bir
nanoakiskan gecen 3 boyutlu helisel sarimli bir kovanin farkli egimlerle
konumlandirilmasmim kovan ve boru isis1 lizerindeki etkisi incelenmistir. Bu
caligma yapay sinir ag1 modellemesi yapilarak gerceklestirilmistir. YSA ¢iktilari ile
deneysel veri noktalar1 arasindaki korelasyon katsayis1 hesaplanmig ve 1'e yakin
cikmistir. Ayrica veriler lizerinde duyarlilik analizi yapilarak her girdinin ¢ikti
tizerindeki etkisi dl¢lilmiistiir. Tasarlanan agin kabul edilebilir bir dogruluga sahip

oldugu goriilmiistiir. Bu YSA modeli sayesinde daha fazla deneyden kag¢marak
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laboratuvar maliyetlerinin azaltabilecegi Ongoriilmiistir. Ayrica bu YSA
modelinin, maksimum verimlilige ulasmak i¢in en iyi giris degerlerini bulmak
amactyla bir optimizasyon algoritmasi i¢indeki maliyet fonksiyonunun bir tahmini

olarak kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Kahani ve digerleri (2018) tarafindan yapilan ¢caligmada, helisel sarimli bobinlerden
gegen nanoakigkanin 1s1l performansini ve basing kaybini tahmin etmek ig¢in Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Ag1 (MLP) modeli ve En Kiigiik Kareler Destek
Vektor Makinesi (LSSVM) gelistirilmistir. Burada cesitli egrilik oranlarma ve
bobin hatvelerine sahip farkli bobinler yapilmis ve kullanilmistir. %0,0 ile %2,0
arasinda farkli konsantrasyonlarda stabil TiO2 (50 nm)/su nanoakiskani
kullanilmistir. Sistemde su yerine nanoakigkanlarin uygulanmasiyla 1s1 transferinde
onemli bir artig saglanmistir. Cikis verileri olarak Nusselt sayisini (9,89 ile 53,30)
ve basing diisiimiinii (291,35 ile 18784 kPa) elde etmek i¢in gelistirilen modellere;
nanoakigkanin hacim konsantrasyonu, Prandtl sayis1 (4,82 ile 9,11 arasinda) dahil
edilmistir. Gelistirilen modellerin ¢ikt1 sonuglarina gére MLP modeli, LSSVM
modeline goére hem Nusselt sayisint hem de nanoakigskan akisindaki basing
diisiimiinii daha hassas bir sekilde tahmin edebilmistir. Bu calismanin gelistirilen
MLP modeli, LSSVM modelini 0,97 gibi yiiksek bir korelasyon katsayis1 degerine

kadar agtig1 goriilmiistiir.

Tablo 1.1°de helisel borularda yogusma ile ilgili literatiirdeki ¢alismalarin deneysel
calisma kosullar1 yer almaktadir. Tablo 1.2°de literatiir calismalarinda helisel
borularda yogusma esnasinda Nusselt sayisinin belirlenmesi i¢in kullanilan
korelasyonlara yer verilmistir. Tablo 1.3’te literatiirde helisel borularda deneysel
calismalar sonucu elde edilen iki fazl siirtlinme basing carpami tablosuna yer

verilmistir.

Tablo 1°de yer alan L boru boyunu, d boru ¢apini, D¢ helezom ¢apini, Ts doyma

sicakligini, q 1s1 akisini, G kiitle akisini ve X buhar kalitesini ifade etmektedir.
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Tablo 1.1 Helisel borularda yogusma ile ilgili literatiirdeki ¢alismalarin deneysel
calisma kosullar

Boru L d D¢ Ts q G X
Arastirmaci | Akiskan tipi
PEfm) | (mm) | (mm) | °C) | (Wm?) | (kgm?s™) | ()
Yatay 35
Gupta ve helisel 2000- ) 0.1-
digerleri R134a helezon 2 9.52 | 90.48 4—0 10000 100-350 0.9
(2014) boru
. Yatay
Li ve . 35
digerleri | Razsa | "0C | gg | azzg | | 9% | 400400 | O3
(2007) elezon 45 500 :
boru
Yatay
Solanki ve Mikro 35
Kumar R134a | kanath | 22 | 852 | 110 | ﬁ%‘i‘ 75101 | %
(2018b) helisel 45 '
helezon
boru
. Yatay
Solanki ve cukurlu 35 1500- 01-
Kumar R134a helisel 2.2 8.52 110 . 14340 75-191 0.84
(2018a) helezon 45
boru
Wongwises Dikey
ve helisel 40 5000- 0.2-
Polsongkram R1342 | pejezon | 279 | 83 305 - 10000 400-800 | g
(2006) boru 50
Lin ve Dﬂ.(ey
) helisel 30
Ebadian R134a hel - 9.4 177.8 _ - 110-160 -
(2007) elezon
boru 35
. Dikey
Al-Hajeri ve helisel 36 | 5000-
digerleri R134a 023 | 95 216 _ 50-680 -
3007 helezon 30000
(2007) boru 48
. Yatay
Salimpour . 29 )
ve digerleri | Ra04a | DSISSl 3o g5y | gsy | T 3100 o5 g | 02
helezon 21000 0.8
(2017) boru 19
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Tablo 1.1 Helisel borularda yogusma ile ilgili literatiirdeki ¢alismalarin deneysel
calisma kosullar1 (devami)

L d D T q G X
Arastirmaci | Akiskan E;?riu ‘ ) , -
P (m) | (mm) | (mm) | (°C) | (Wm™) | (kgm™s™) | (-)
. Egimli
Mozafari ve . 38
digerleri | R600a | " | 5871 g3 | 305 | - | 90 1 yssaes | Ol
(2015) b 47 7800 '
oru
Egimli
Yuve | Metan/ | pelisel
digerleri - 10 | 2000 | - 5000 100-400 | 0-1
(2019) Propan helezon
boru
Yu ve Egimli di:10 -40 4000- 0.1-
digerleri Propan | helisel | 34 2000 | 9600 200-400 | g
(2018) helezon 432 27 :
boru
Raboh ve Dikey 28
digerleri Su helisel | 501 | 4.95 | 100 ~ | 400-700 10-100 -
(2011) helezon 40
boru
Ali ve 1]1);11;?1 101
Gilhane Su helezon - 9.22 175 - - - -
(2018) z 109
boru
Shinde ve Dikey 103
digerleri SU | peteson | - | 922 | 175 - 60-150 50-80 -
(2019) z 115
boru
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Tablo 1.2 Literatiir caligmalarinda helisel borularda yogusma esnasinda Nusselt
sayisinin belirlenmesi i¢in kullanilan korelasyonlar

Arastirmaci Korelasyon Gecerlilik Arahg:

Nu,=1/41Re/®Pr; 4 (d/D)"'2[14+0.061(Re; (d; / D)>3) /6]
Gupta ve digerleri

Nug,/ Nu; =0.4 (1+ 3.024 /X*8) p, 063
(2014) o )

Dekq= [RertRey (1 /1) (pv/p1)"°] [di/2R]%?
Solanki ve Kumar Pry = Cpn/ky

(2018b) X= (1% /%)% (py /p)°° (/1 )"

Nug,/ Ny, =1.572 (1+ 1.2235 /X 11%) 030

1564 < Dege< 112,666

Solanki ve Kumar 3.19<Pr; <3.29
(Nutp)DT = 0.0208(D65q)1‘05 (PI‘])O‘65 (Xn)04113(pr)»04169

(2013a) 0.062 <X <2.01

0.21 <p,<0.28

RQIZG(I-X) di/u]
Wongwises ve Re, = Gxd /v
Polsongkram ]

(2006) Nuyp=0.1352 Del7654 pr, 08144 00432

pr-0‘3356 ( 1 04B0)0‘ 112

40<Re <230
Raboh ve digerleri

(201 1) Nu = Reo‘426 (D/di)'0‘1023 (p/di)0‘03245(L/di)'0‘5352 8.5 <D/di<74.4

1.7 <P/d;<10.1

Solanki ve Kumar
Nutp — O.OSS(DCEq)I‘m (PI‘])O‘24 (Xn)0410(pr)-0407 _

(2019)
Ali ve Giilhane
Nu=0.084 Pr;'*(\ /C,,,/AT)"*Re,"* Re, > 3x 10*
(2018)
Al-Hajeri ve 0.9
) ) Nu/ Re®*Pr1/3 =639 [1- 0.85 (=) ] 1200 < Re < 95000
digerleri (2007) T,
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Tablo 1.3 Literatiirde helisel borularda deneysel ¢calismalar sonucu elde edilen iki
fazli stirtiinme basing ¢arpaninin belirlenmesi i¢in kullanilan korelasyonlar

Arastirmaci | Akiskan Bpr_u Model / Korelasyon Gegerl{llk
tipi Arah@
AP G2(1-x)2
Yata — )= fil—————
Gupta ve heliszl =1 dip,°
digerleri | RIS\ on ®,2 =276+ (1+ ( T ) + L ypo )
(2014) - = ¥ e
Yat dpP dp
. e ®,% = (sl (e
Solanki ve Kanatlt
Kumar RI34a | clisel .2 =4.192+ (1 + ( 2328 ) L1 ) pi246 )
(2018b) helezon 1 = Xei343) T 2 pr
boru
1564 < Deg< 112,6
. Yatay
Solanki ve cukurlu 48671\ 1 3.19<Pr; <329
Kumar R134a | pelisel | ®1%=4.5033+ (1+ (Tm) +—) p" !
(2018a) helezon Kt - 0.062 <X« < 2.01
bor
4 0.21 <p:<0.28
Wongwises Dike
ve R134 helisgi D, 2=14+ (55£) i -
Polsongkram a helezon ! X *%t) T X
(2006) boru
. Dikey
Lin ve .
1.271 1
Ebadian R134a 1?;2;21 ®,2=1- ( ) +— -
(2007) boru Xtt Xtt
1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, yogusmada piiriizsiiz helisel ve piiriizli helisel borularda

icinde R134a veya R600a bulunan akigkanlarin 1s1 tasinim katsayisi ve basing

diistimii karakteristiklerini makine 6grenmesi yontemleri kullanarak incelemektir.

Helezon borularda geleneksel olan yapi; boru dis yiizeyinin piiriizsiiz olmasi

durumu olup, bu konuda pek c¢ok caligma literatiirde mevcuttur. Buna karsin

literatiirde helisel borularda yogusma tizerine kisitli sayida deneysel ¢calisma oldugu

ve makine dgrenmesi yontemlerinin ¢ok az uygulandig1 goriilmiistiir. Bu calisma

ile literatlirdeki mevcut olan boslugun doldurulmasi hedeflenmektedir.
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Daha ¢ok makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak deneysel ¢alisma maliyetleri
(laboratuvar maliyetleri, isgiicli maliyeti), hatalardan kaynaklanan geri doniisler ve
zaman kaybi vb. sorunlar ortadan kaldirilarak daha hizli sonug, daha az deney
yaparak sonucu tahmin edebilme ve maliyet tasarrufu elde edilebilir. Ayrica tek
fazli akistaki 1s1 transferine kiyasla ¢ok daha ytiksek 1s1 transfer katsayilarina sahip
olan iki fazli akista; kutlesel akinim, buhar kalitesinin, doyma sicakliginin ve farkli
boru tiplerinin, yogusma 1s1 tasinim katsayisina ve toplam basing disiimiine etkisi
incelenmistir. Farkli sicaklik degerlerindeki deney sonuglari ile iki farkli makine

o0grenmesi algoritmasi kullanilarak elde edilen tahmin sonuglar1 karsilagtirilmistir.

1.3 Hipotez

Bu calisma kapsaminda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak
farkli boru tiplerinde yogusma sirasinda 1s1 transferi karakteristikleri incelenmistir.
Analizler i¢in 4 tip boru ve 2 tip sogutucu akiskan se¢cimi yapilmistir. Analizlerde
boru tipi olarak cukurlu helisel boru, mikro kanatli helisel boru, piiriizsiiz helisel
boru ve piriizsiz diz boru kullanilmis olup, akiskan olarak R134a ve R600a

kullanilmastir.

Boyutlu sayilardan olusan ilk veri seti i¢in toplamda 3321 veri elde edilmistir.
Veriseti- 1 i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak girdi verilerinin (kiitle akis1, doyma sicaklig,
ortalama buhar kalitesi, 1s1 iletim katsayisi, boru boyu uzunlugu, buharlasma
entalpisi ve dinamik viskozite) ¢ikt1 verileri (ortalama yogusma 1s1 transfer katsayisi

ve ortalama slirtiinme basing diisiimii) tizerine etkisi incelenmistir.

Boyutsuz sayilardan olusan ikinci veri seti i¢in toplamda 2538 veri elde edilmistir.
Veriseti- 2 icin Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak girdi verilerinin (Reynolds sayisi, Prandtl
say1s1, Lockhart-Martinelli parametresi, Esdeger Dean sayisi, indirgenmis basing,
bosluk orani) ¢ikt1 verileri (iki fazli Nusselt sayisi, deneysel iki fazli Nusselt sayis1

ve iki fazli siirtlinme basing gradyani ¢arpani) iizerine etkisi incelenmigtir.

Her iki veri seti i¢in ortalama karesel hata (MSE) degeri ve korelasyon katsayisi

(R?) degerleri tahminlerin dogrulugunu 6lgmek amaciyla hesaplanmistir. Ardindan
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bagimlilik analizi yapilmistir. Bunlara ek olarak Yapay sinir aglar1 ve XGBoost
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan analiz sonuglarindan elde edilen
tahmin degerleri kullanilarak OriginPro 2021 programinda her ¢ikt1 i¢in grafikler
ve her bir grafige ait denklemler elde edilmistir. Yapay sinir aglar1 ile yapilan analiz
sonucglar1 kullanilarak 1s1 transferi karakteristiklerine ait trend egrileri elde

edilmistir.
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2

IKI FAZLI AKISLAR

2.1 1ki Fazh Akis Tiirleri

Iki fazli akis, bir sistem veya cihaz araciligtyla iki farkli fazin (yani, iki farkli madde
formunun) eszamanl akisini ifade etmektedir. Ilgili iki faz; gaz, siv1 veya kati
parcaciklarin herhangi bir kombinasyonu olabilir. iki fazli akislara 6rnek olarak bir
enerji santralindeki su ve buhar akisi, kabarcikli bir karisimdaki hava ve sivi akis,
bir petrol kuyusundaki petrol ve gaz akisi, sogutma sistemi ekipmanlarmdaki
gaz/siv1 akiglari, kimya tesisleri, petrol rafinerileri vb. cihazlarindaki kati/sivi/gaz

akiglari iki ve ¢ok fazli akislara 6rnek olabilir (Onal vd. 2021).

Iki fazli akislarda 1s1 transferi (HT) hesaplamalar1 6nemlidir. iki fazl akislarda 1s1
transfer katsayis1 (HTC) tek fazlh akislara goére cok daha yiiksek oldugundan
endustriyel alanlarda tercih edilir. Sogutma sistemleri, niikleer reaktorler, buhar
jeneratorleri, rafineriler ve kimyasal Gretim Uniteleri gibi ¢esitli miihendislik
uygulamalarinda iki fazli akiglara yaygin olarak rastlanir (Onal vd. 2021; Thome,
2004).

Iki fazl1 akistaki en dnemli zorluklardan biri, sistemin davranisin1 dogru bir sekilde
tahmin etmektir. Bu, faz ayrimi, arayliz dinamikleri ve fazlar arasinda 1s1 ve kiitle
transferi gibi olgular1 incelemeyi gerektirir. Bu olgular1 tahmin etmeye ve anlamaya

yardime1 olmak i¢in modeller ve simiilasyonlar kullanilabilir.

Termodinamikte bazi yaygin iki fazl akis tiirleri asagidaki sekildedir (Hewitt ve
Roberts,2010):

e Doymus akis: Bu tiir iki fazhi akista, iki faz birbiriyle termodinamik
dengededir ve her iki faz da doyma durumundadir. Ornegin, bir buhar
santralinde, kazandaki buhar ve su akisi doymus bir akistir.

e Agiriisitilmas akis: Bu tir iki fazh akis, bir faz asir1 isitilmis durumda ve
diger faz s1v1 veya doymus durumda oldugunda meydana gelir. Ornegin, bir

buhar santralinde, asir1 1sitilmis buhar ve su akisi, asir1 1sitilmis bir akistir.
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Asin sogutulmus akis: Bu tiir iki fazli akista, bir faz asir1 sogutulmus
durumdadir ve diger faz sivi veya doymus durumdadir. Ornegin, bir
sogutma sisteminde, asir1 sogutulmus sogutucu sivi ve buhar akisi, asiri
sogutulmus bir akistir.

Kaynama: Bu tiir iki fazl akis, bir faz kaynamaya ugradiginda ve diger faz
stv1 veya doymus buhar oldugunda meydana gelir. Ornegin, kaynayan bir
su reaktoriinde, su ve buhar akigi kaynayan bir akistir.

Yogusma: Bu tiir iki fazli akista, bir faz yogusmaya maruz kalir ve diger
faz ya sivi ya da doymus buhardir. Ornegin, bir buhar santralinin

kondenserinde, buhar ve su akisi bir yogusma akisidir.

Termodinamikte yogusma, bir buhar veya gazin siviya doniisme siirecini ifade eder.

Iki fazli akis sistemlerinde, akis kosullarina ve ilgili sivilarin dzelliklerine bagh

olarak olusabilen birka¢ farkli yogusma tiiri vardir. Yaygin yogusma tiirlerinden

bazilar1 sunlardir (Thome,2004; Hewitt ve Roberts,2010; Nagar vd.2021):

Film yogusmasi: Bu yogusma tiiriinde, buhar yogustukca kati bir yiizey
iizerinde ince bir sivi film olusur. Film yogusmasinda, yogunlasan buhar
dikey bir kat1 yiizeyi 1slatir ve yer¢ekiminin etkisi altinda asag1 dogru akarak
bir s1v1 film tabakas1 olusturur. Buharin yogusma miktari arttik¢a sivi filmin
kalmlig1 akis yoniinde artar. Kati yiizey iizerinde olusan bu film tabakasi 1s1
transferine karsi direng gostererek 1sil direng olusturur. Film tabakasi
buharin kat1 yiizeye ulasmasini engellediginden, buharin yogusmasiyla
olusan buharlasma 1sisinin (entalpi, htg = hg-hs) bu 1s1l direnci asmasi gerekir
(Bayram, 2017). Bu tiir yogusma, genellikle sicak bir buharin daha soguk
bir ylizeyden gecirilerek sogutuldugu 1s1 esanjorleri gibi uygulamalarda
gorulmektedir.

Damlacikh (dropwise) yogusma: Piiriizsiiz, 1slak olmayan kat1 yiizeylerde
damlacik yogusmasi meydana gelir. Damlacikli yogusmada, siirekli bir film
olusturmak yerine kat1 bir ylizey lizerinde ayr1 ayr1 sivi damlaciklari olusur.
Damlaciklar belirli bir boyuta ulastiginda asag1 dogru akarlar ve artik kati
yiizey lizerinde 1s1 transferini engelleyecek bir film tabakasi olusturmazlar
(Hu vd. 2021). Bu nedenle, daha yiiksek 1s1 transfer hizlar1 saglayabildigi

icin genellikle film yogusmasina gore tercih edilir
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Sekil 2.1’de film yogusmasi ve damlacikli yogusmanin sematik goriintiisii yer

almaktadir.

Z =
_
_
_
2

Sekil 2.1 Film yogusmasi ve damlacikli yogusma (Bayram, 2017)

Sekil 2.2°de diiz bir plaka diizlemde veya silindirik tlipte meydana gelen film
yogusmast yer almaktadir. Ilk olarak 1916 yilinda Nusselt tarafindan, basit
varsayimlar kullanarak dikey plakalar veya silindirik tiiplerdeki film yogusmasi

icin 1s1 transfer katsayisi iligkisi kurulmustur (Bayram, 2017).

0 y
Xy
V=0
yv=0""T"

Y v v\ _ideal Hiz profili

Ideal Sicaklik profili

T ssstrc , doving

~ Dogrusal

Sekil 2.2 Dikey plaka diizlemde veya silindirik tiipte film yogusmasi
(Bayram,2017)
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¢ Dairesel (annular) yogusma: Dairesel yogusmada, siv1 faz bir tiipiin veya
borunun i¢inde ince bir film olusturur ve buhar fazi tiipiin merkezinden akar.
Bu tiir yogusma, stv1 su iiretmek i¢in buharin bir yogusturucuda yogustugu
buhar santralleri gibi uygulamalarda siklikla goriiliir.

e Kisik akish (choked flow) yogusma: Kisik akisli yogusmada, buhar
fazinin akis hiz1 o kadar yiiksektir ki sivi fazda bogulma etkisi yaratarak
stirekli bir film yerine damlaciklar olusturmasina neden olur. Bu tiir
yogusma genellikle siipersonik buhar piskiirtiiciiler gibi uygulamalarda

goralar,

Iki fazli bir akis sisteminde meydana gelen yogusmanin tiirii, akiskanlarm akis
hizlar1 ve 6zellikleri, sistemin geometrisi ile sicaklik ve basing kosullar1 gibi ¢esitli

faktorlere baghidir.

2.2 Yogusma Is1 Transferi Karakteristikleri

Yogusma 1s1 transferi, bir buharim 1s1 enerjisi agiga ¢ikararak bir siviya doniistiigii
stirectir. Yogusma 1s1 transferi; enerji iretimi, sogutma, iklimlendirme ve proses
endiistrileri gibi bir¢ok miithendislik uygulamasinda énemli bir siiregtir. Yogusma
181 transferinin Ozellikleri; akiskanin 6zellikleri, 1s1 transfer yiizeyinin geometrisi,
kiitle akig hizi, akiskanin basinci ve sicakligr gibi cesitli faktorlere baghdir (Jung
vd. 2021).

Yogusma 1s1 transferinin en dnemli 6zelligi, birim zamanda 1s1 transfer yiizeyinin
birim alan1 basina transfer edilen 1s1 miktarmin bir 6l¢iisii olan 1s1 transfer
katsayisidir. Is1 transfer katsayisi; sivinin Ozellikleri, 1s1 transfer yiizeyinin
geometrisi ve kiitle akis hiz1 dahil olmak tizere cesitli faktorlere baglidir (Son ve
Lee, 2009). Is1 transfer katsayis1 genel olarak yogusma isleminin baglangicinda en

yiiksektir ve yogusma islemi devam ettik¢e azalmaktadir.

Yogusma 1s1 transferinin bir diger dnemli 6zelligi, birim zamanda 1s1 transfer
yiizeyinin birim alani basma transfer edilen 1s1 miktar1 olan 1s1 akisidir. Is1 akisi
stvinin Ozellikleri, 1s1 transfer yiizeyinin geometrisi ve kiitle akis hiz1 gibi gesitli
faktorlere baghdir. Is1 akisi genel olarak yogusma isleminin basinda en yiiksek

seviyededir ve yogusma islemi devam ettikge azalmaktadir (Tanasawa, 1991).
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Yogusma 1s1 transferinin ii¢tincii onemli 6zelligi, bir sivinin yiizeyindeki molekiiller
arasindaki ¢ekim kuvvetinin bir dl¢lisii olan yiizey gerilimidir. Yiizey gerilimi,
yogusma sirasinda damlaciklarin olusumunda ve biiyiimesinde 6nemli bir rol oynar.
Yiizey gerilimi; stvinin 6zelliklerinden, 1s1 transfer yiizeyinin geometrisinden ve

kiitle akis hizindan etkilenmektedir (Sakamatapan vd. 2013, Wang vd. 2021).

Yogusma 1s1 transferinin dordiincli dnemli 6zelligi olan basing diisiimii, buharin sivi
hale gelmek iizere yogusmaya ugramasi sirasinda meydana gelen basing diisiimunu
ifade etmektedir. Bu olay buhar sogudugunda ve doyma noktasina ulastiginda
meydana gelir ve sivi formda yogusmaya neden olur. Basing diisiimiiniin miktar1
sicaklik, buhar basinci ve yogunlasan maddenin 6zellikleri gibi cesitli faktorlere
baghdr (Lips ve Meyer, 2011). Yogusma basmnci diisiimii sogutma sistemleri,
iklimlendirme, 1s1 esanjorleri ve damitma islemleri dahil olmak {izere birgok

miihendislik uygulamasinda kritik rol oynamaktadir.

Bu 6zelliklere ek olarak, yogusma 1s1 transferini etkileyen diger faktorler arasinda
181 transfer hizi, akigkanin basinci ve sicakligi ve akiskandaki safsizliklarin varligi
yer almaktadir. Yogusma 1s1 transferinin 6zelliklerini belirlemek; 1s1 esanjorlerini
ve bu siireci iceren diger miithendislik sistemlerini tasarlamak ve optimize etmek

icin ¢cok 6nemlidir (Yang vd. 2023; Zhang vd. 2012).

2.3 Yogusmada Helisel Borularda Is1 Transfer Katsayis1 ve

Basing Diisiimii Ozellikleri

Helisel borular; kimya, petrokimya ve gida isleme gibi ¢esitli endiistriyel
uygulamalarda siklikla kullanilan bir 1s1 degistirici tiiriidiir. Helisel borular, sarmal
seklinde diizenlenmis bir tiip bobininden olusur ve iki sivi arasinda 1s1 transferi i¢in
tasarlanmistir. Helisel borularin 1s1 transferi ve basing diisiimii 6zellikleri, genel

performanslarini etkileyen 6nemli parametrelerdir (Shirgire ve Kumar, 2013).

Helisel sarmal borulu 1s1 degistiricileri; yiiksek 1s1 transfer verimliligi, diizgiin
sicaklik dagilimi ve yiiksek basingli ve yiiksek sicakliktaki akiskanlari isleme
yetenegi gibi ¢esitli avantajlara sahiptir. Diger 1s1 degistirici tiirlerine gére daha

uygun maliyetlidir ve kurulumu daha kolaydir (Purandare vd. 2012).
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Helisel sarmal borulu 1s1 degistiricileri (HCTHEX) kimyasal reaktorlerde, yaglama
yagt sogutucu kizaklarinda, depolama tanklarinda ve bazi niikleer giig
jeneratorlerinde kullanilmaktadirlar. Ayrica biiylik enerji tiretim sistemlerinde
konsantrasyon tipi giines kollektorlerinde caligtirilirlar. Literatiirde yer alan
calismalar, helisel bobinlerdeki 1s1 transferi 6zelliklerinin diiz tiiplerdekinden daha
iyl oldugunu gostermektedir. Helisel sarimli borularda, merkezka¢ kuvvetinin
meydana gelmesi ve boru geometrisi nedeniyle akigkana basing uygulanir ve akigta
girdaplara neden olmaktadir. Girdaplar da ikincil bir akisa neden oldugundan diiz

tiiplerden daha iyi 1s1 transferi 6zellikleri meydana gelmektedir (Onal vd. 2021).

Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te sirasiyla helisel sarimli boru 6rnekleri ve yakin ¢ekim

goriintiisii yer almaktadir.

Sekil 2.3 Piiriizsiiz helisel ve piiriizlii helisel sarimli boru 6rnekleri (Onal vd.

2021)
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Sekil 2.4 Helisel sarimli boruya ait yakin ¢cekim goriintiisii (Onal vd. 2021)
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Is1 transfer katsayisi, termodinamik ve 1s1 dagitma mekanizmasinda 1s1 akisi ve itici
guc olarak degerlendirilebilir. Is1 transfer katsayisini hesaplamanin birgok yontemi
vardir. Bu yontemler 1s1 transferi modellerine, kullanilan akiskana ve akis
rejimlerinin tlriine bagh olarak degismektedir. Is1 transfer katsayis1 genellikle
konveksiyon sivisinin 1st iletkenliginin bir uzunluk o6lgegine boliinmesiyle
hesaplanmaktadir. Is1 transfer katsayis1 genellikle Nusselt sayist ile

hesaplanmaktadir (Onal vd. 2021).

Helisel borularin 1s1 transfer katsayisi; borunun ¢api, egimi, doniis sayisi, sivinin
akis hiz1 ve fiziksel 6zellikleri gibi ¢esitli faktorlere baghdir. Borunun ¢ap1 ve
sarmalin egimi, bobinin yiizey alanmi etkiler ve bu da 1s1 transfer oranim
etkilemektedir. Bobinin sarim sayisi, ylizey alanini artirir ve 1s1 transferini
tyilestirir, ancak ayni zamanda boru boyunca basing diisiimiinii de arttirmaktadir
(Prabhanjan vd. 2002). Helisel borularda 1s1 transfer katsayisi, Reynolds sayisina

(Re) ve egrilik oranina (CR) bagli olan siv1 akis rejiminden etkilenmektedir.

Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde sabit Dean sayisinda 1s1 yiikiiniin
artmast yoOniinde ortalama Nusselt sayisinda bir azalma oldugu goriilmiistiir.
Ortalama Nusselt sayisindaki bu azalmalar, tiirbiilans etkisiyle meydana
gelmektedir (Onal vd. 2021). Sekil 2.5’te Ali ve Giilhane (2018) tarafindan
hazirlanan 1s1 transfer katsayilarinin kiitle akis hizlarina gore karsilastirilmasi yer

almaktadir.
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@
Deneysel Isi Transfer Katsayisi Isi Transfer Katsayisi
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Sekil 2.5 Is1 transfer katsayilarinin kiitle akis hizlarina gore karsilastiriimasi

(Ali ve Gulhane, 2018)
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Basing diisiimii, 1s1 degistiricilerin 6nemli parametrelerinden biridir ve pompalama
giicii ihtiyacini belirlemek i¢in kullanilir. Helisel borularm egriligi nedeniyle olusan
merkezkag¢ kuvvetleri sebebiyle tiipteki basing diisiimii artar. Akisa karst direng
tarafindan iretilen siirtiinme kuvvetleri, tiipiin yiizeyi boyunca akan bir akiskan

iizerinde etkili oldugunda basing diisiimii meydana gelir (Onal vd. 2021).

Helisel borularin basing diisiimii 6zellikleri; 1s1 transfer katsayis1 6zellikleri ile ayni
faktorlerden etkilenir. Borunun c¢api, egimi, doniis sayist ve akis hizi, bobin
boyunca basing diistimiinii etkiler (Zedeli, 2020). Genel olarak bobinin doniis sayis1
arttikca basing diisiimii de artar. Ek olarak, akis hizi1 arttik¢a, akiskan akismin hiz
ve tiirbiilansindaki artis nedeniyle basing diisiimii de artar. Helisel borularda basing
diisgimii, temel olarak boru boyunca sivi akisindan kaynaklanan siirtiinme

kayiplarindan etkilenir.

Iki fazli akis seklinde siirtinme katsayismm belirlenmesi igin; kiitle akis1 yerine
esdeger kiitle akis1 degeri kullanilmalidir. Bu esdeger kiitle akisi, iki fazli akistaki
kayma gerilimine esdeger bir kayma gerilimi olusturmak i¢in siv1 kiitle akisini ifade
etmektedir. Yogusma testlerinde kiitle akis1 ve buhar kalitesi arttikga ortalama
basing diisiimii de artmaktadir. Hem i¢ akis hem de helisel akistaki siirtiinme basing
diisiimii, Dean say1sinin artmasiyla artmaktadir. Helisel akis, daha genis yiizey alani
nedeniyle sivi yolunda i¢ akigsa gore daha fazla kayma gerilimiyle karsilasir. Bu
sebeple helisel akis i¢in basing diisiimii, i¢ akisla karsilastirildiginda daha diisiik
Reynolds sayilarinda daha yiiksektir (Onal vd. 2021). Sekil 2.6°’da Wongwises ve
Polsongkram (2006) tarafindan hazirlanan Lockhart-Martinelli ile ¢izilen iki fazlh

slirtiinme ¢arpani parametresi grafigi yer almaktadir.
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Sekil 2.6 Lockhart-Martinelli ile ¢izilen iki fazli siirtiinme ¢arpani

parametresi (Wongwises ve Polsongkram,2006)

Genel olarak, helisel borular, artan ylizey alanlar1 ve daha iyi s1vi karigimi nedeniyle
diiz borulardan daha yiiksek 1s1 transfer hizlarma sahiptir. Bununla birlikte, artan
uzunluklar1 ve artan doniis sayilar1 nedeniyle daha yiiksek basing diisiimlerine de
sahiptirler. Helisel borularin optimum tasarimi, 6zel uygulamaya ve 1s1 transfer hizi

ile basing diisiimii arasinda istenen dengeye baglidir.

2.4  1ki Fazh Akis Rejimleri

Belirli kosullar altinda iki fazli akislarda olusan akis rejimleri, buhar ve siv1 fazlarin
bagil ve mutlak hizlarina, sistemin geometrisine ve Ozellikle fazlara etki eden

kuvvetlerin birbirleriyle etkilesimine baghdir.
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Dikey borularda meydana gelen akis rejimleri; kabarcikli (bubble), kursun (slug),
yayikli (chun), halkasal (annular), halkasal-dagilmis (annular-dispersed) ve
damlacik (droplet) akislardir. Yatay borularda olusan akis rejimleri, akis yoniine
dik olarak etki eden yer¢ekimi kuvvetlerinin neden oldugu asimetri nedeniyle dikey
borulardan oldukca farkli ve dikey akislara gore ¢ok daha karmasiktir. Yatay
borulardaki akis rejimleri tabakali (stratified), kabarcikli (bubble), kursun (slug),
aralikli (intermittent), tikacli (plug), halkali (annular) ve sisli (mist) akislar olarak
adlandirilir (Onal vd. 2021).

Dagmik kabarcik (dispersed bubble) akisinda, kiiclik buhar kabarciklari sivi
boyunca dagilir ve bu kabarciklar tiipiin tepesinde toplanma egilimindedir. Yiiksek
akis hizlarinda, akiskandaki tiirbiilansli dalgalanmalar kaldirma kuvvetini yenmek
ve kabarciklar1 dagitmak i¢in yeterlidir, boylece dagmnik bir kabarcik akis rejimi

olusturmaktadir (Onal vd. 2021).

Kademeli diiz (stratified straight) akista yer c¢ekimi nedeniyle faz ayrimi
tamamlanmistir ve bu nedenle s1vi faz borunun alt kisminda siirekli olarak akmakta,
gaz fazi ise gaz hizinin diisiik oldugu borunun iist kisminda ¢ok az etki yaratacak

sekilde akmaktadir.

Tabakal1 akis (stratified flow) tiiriinde, gaz-siv1 arayiiziinde dalgalar olusur. Yiiksek
gaz hizlar1 mevcuttur ve serbest sivi yuzeyinde gdzlemlenebilir dalgalar varsa bu

rejim meydana gelmektedir (Onal vd. 2021).

Kursun (slug) akisinda slug adi verilen sivi paketleri boru boyunca hareket eder ve
bu sivi paketleri gaz kabarciklar1 igerir. Stvinin yiizeyinde dalgalar olusur ve
borunun tepesine degene kadar biliyiimektedir. Yari kursun (semi-slug) akis
rejiminde slug, borunun alt kismindaki katmanlh tabakanin yiizeyindeki dalganin

seklini alir ve borunun iist kismina temas etmez (Onal vd. 2021).

Tikach (plug) akista kabarciklar mermi seklindedir ve kaldirma kuvveti nedeniyle
borunun tepesine dogru hareket eder. Diisiik kiitlesel akis hizlarinda sivi akiginin

etkisi sonucunda kabarciklar uzun kuyruklu bir yapiya sahiptir.

Halka seklinde dagilmis akista (annular-dispersed flow), tirbilans boruyu
dolduracak kadar biiyiik kabarciklar olusturamaz ve seklinde dagilmis akis
meydana gelir. Borunun tiim ¢evresi boyunca siirekli bir s1v1 film vardir ve bu film,

yercekiminin etkisinden dolay1 genellikle borunun alt kisminda iist taraftakilere
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gore daha kalindir. Sekil 2.7 ve Sekil 2.8’de sirasiyla Taitel ve Dukler akis haritasi

ve diizeltilmis Taitel ve Ducker akis

haritas1 yer almaktadir.
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Sekil 2.8 Diizeltilmis Taitel ve Dukler akis haritas1 (Gupta vd. 2014)

Akis rejiminde gecis ¢izgilerini gozlemleyerek akis diizeninin haritasinin

belirlenmesi 6nemlidir. Martinelli parametresi, buhar kalitesi ve kiitlesel akis hiz1

aralikli akis rejiminden dairesel akis rejimine gegiste etkili olan ana parametrelerdir

(Onal vd. 2021).
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3

MAKINE OGRENMESI

3.1 Makine Ogrenmesi Kavram

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve verilere dayanarak
tahminler ve kararlar almasini1 saglayan algoritmalar ve modeller gelistirmeye
odaklanan, yapay zeka (Al) kapsamindaki bir arastirma ve uygulama alanidir. (EI
Naga vd. 2015; Mahesh, 2020; Ray, 2019; Singh vd. 2016). Bu algoritmalar, statik
bir programin talimatlarint dogrudan uygulamak yerine, 6rnek girdiye dayali olarak
veriye dayali tahminler ve kararlar veren modeller olusturarak calistirmaktadir.
Egitim verileri ve algoritmalar sayesinde verileri tanir, tahminlerde bulunur ve

gorevleri otomatik olarak tamamlar.

Yapay zekanin bir dali olarak kabul edilen makine O6grenmesi, bilgisayarlarin
insanlar gibi diisiinmesine ve gorevleri bagimsiz olarak tamamlamasina yardimci
olmaktadir. Makine 6grenmesi; goriintii ve konugma tanima, dogal dil isleme, oneri
sistemleri, tahmine dayali analitik, otonom araglar gibi ¢esitli alanlarda uygulamaya
sahiptir. Bilgi islem giiciindeki ilerlemeler, biiyiik veri setlerinin kullanilabilirligi
ve tekniklerdeki ilerlemeler nedeniyle giderek daha popiiler ve etkili hale gelmistir.

Sekil 3.1°de yapay zekanin alt dali olan makine 6§renmesi gosterilmistir.

Yapay Zeka

Derin Yapay

Sinir Aglan
Derin

Odrenme

Sekil 3.1 Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi
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Makine 6grenmesi siireci temel bilesenleri asagidaki sekildedir:

e Egitim (Train)
o Test
e Dogrulama (Validasyon)

Egitim: Egitim asamasinda makine 6grenmesi modeli verilere maruz kalir ve
kaliplar1 ve  iligkileri tanimay1 6grenir. Model, tahminler ile saglanan veriler
arasindaki hatalar1 ve tutarsizliklar1 en aza indirecek sekilde dahili parametreleri

ayarlar.

Test: Egitimden sonra, performansini degerlendirmek icin model ayr1 bir veri

kimesi Uizerinde test edilir.

Dogrulama: Dogrulama 6lciitleri, modelin yeni, goriinmeyen verilere ne kadar iyi
genellestirdigini Olcer ve dogrulugunu, kesinligini, geri ¢agwrma veya diger

performans gostergelerini belirler.

3.2 Makine Ogrenmesi Algoritma Tiirleri

Makine 6grenimi algoritmalari, modelleri egitmek i¢in kullanilan matematiksel
modeller veya hesaplama teknikleridir. Modelin verilerden nasil 6grenecegini,
tahminlerde bulunacagini veya kiimeleme, regresyon veya smiflandirma gibi

gorevleri nasil gergeklestirecegini tanimlarlar.

Makine 6grenmesi algoritma tiirleri 4 sinifa ayrilmaktadir.

e Denetimli Makine Ogrenmesi (Supervised Algorithms)
e  Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Unsupervised Algorithms)
e  Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Algorithms)

e  Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Algorithms)

3.2.1 Denetimli Makine Ogrenmesi (Supervised Algorithms)

Sistemde bulunan denetim, sistemi egitmektedir. Sistem egitilirken veri setindeki
her bir ornege ait giris ve ¢ikis degerleri verilmektedir. Denetim, sistemin
performansini kontrol eder ve minimum diizeyde hata eldesi i¢in 6grenme islemini

yonlendirir. Minimum diizeyde hata eldesi i¢in agirliklarin giincellenmesini saglar.
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Agirliklar, en uygun ¢iktinin elde edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Denetimli
O0grenme algoritmalaria Rumelhart ve McClelland’1n genellestirilmis Delta Kurali,
Wihrow-Hoff’un Delta Kurali veya geriye yayilim algoritmasi drnek verilebilir
(Bilgin, 2017; Kotsiantis vd. 2007).

3.2.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Unsupervised Algorithms)

Denetimsiz 0grenme, algoritmanm ag¢ik denetim olmaksizin veriler {izerinde
egitildigi bir makine 6grenimi tiiriidiir. Algoritmanin etiketli egitim verileriyle
saglandig1 denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis
verilerle veya dnceden tanimlanmis kategorileri veya hedef sonucglari olmayan
verilerle ¢aligmay1 icermektedir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, verilerdeki temel
kaliplari, iliskileri veya yapilar1 kesfetmektir. Denetimsiz 6grenmenin anormallik
tespiti, Oriintli tanima ve veri arastirmasi dahil olmak {izere cesitli uygulamalar1
vardr. Biiylik veri kiimeleriyle ugrasirken veya veri yapisinin Onceden iyi
tanimlanmadigr  durumlarda Ozellikle faydalidir. Ancak denetlenmeyen
algoritmalarin performansinin degerlendirilmesinde Slgiilecek agik hedef ¢iktilar
olmamasi bu yontemin zorluklar1 arasindadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarina
kiimeleme algoritmalar1 (K-Means Clustering, Hierarchical Clustering)
iliskilendirme algoritmalari, boyut azaltma algoritmalari, Uretken algoritmalar,
yogunluk tahmin algoritmalar1 (Gaussian Mixture Models, Kernel Density
Estimation) drnek verilebilir (Celebi ve Aydin, 2016; Sathya ve Abraham, 2013;
Sinaga ve Yang, 2020).

3.2.3  Yan Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Algorithms)

Yari1 denetimli 6grenme, egitim i¢in hem etiketli hem de etiketsiz verileri birlestiren
bir makine 6grenimi tiiriidiir. Bu yaklasimda, az oranda etiketli veri ve daha fazla
oranda etiketsiz veriden olusan bir model saglanir. Amag, etiketlenmemis kisim da
dahil olmak iizere veri kiimesinin tamamina iyi bir sekilde genellestirilebilecek bir
model olusturmak i¢in mevcut etiketli verilerden yararlanmaktir. Yar1 denetimli
Ogrenme algoritmalarina sinirli etiketli veri, kendi kendine egitim, ortak egitim,
coklu goriiniim 6grenme ornek verilebilir. Yar1 denetimli 6grenme, etiketli verileri
elde etmenin zor oldugu durumlarda 6zellikle faydalidir, ancak mevcut smirli
etiketli  bilgileri kullanarak modelin  performansini arttrma  temeline

dayanmaktadir. Denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasinda yer alir ve

39



cesitli pratik uygulamalarda faydali olabilecek algoritmalardir (Demiriz vd. 1999;
Reddy vd. 2018; Van Engelen ve Hoos, 2020).

3.2.4 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Algorithms)

Pekistirmeli 6grenme, bir aracinin bir ortamla etkilesime girerek karar vermeyi
ogrendigi bir tiir makine 6grenimidir. Ajan (agent), ger¢eklestirdigi eylemlere bagh
olarak 0diil veya ceza seklinde geri bildirim alir. Pekistirmeli 6grenme, oyun
oynama (6rn. AlphaGo), robotik kontrol, dneri sistemleri ve otonom araclar dahil
olmak iizere gesitli gorevlere basariyla uygulanmistir. Dinamik bir ortamda bir
hedefe ulagmak i¢in sistemin deneme yanilma yoluyla 6grenmesi gereken
senaryolar i¢in 6zellikle uygundur. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari genel olarak
modelsiz ve model tabanli yontemlere ayrilmaktadir. Pekistirmeli 6grenmeye Q-
Learning ve Deep Q Network ornek verilebilir (Qiang ve Zhongli, 2011; Oh vd.
2020; Szepesvari, 2022).

3.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir aglarmin yapisindan
ilham alan hesaplamali bir modeldir (Krenker vd. 2011). Cok sayida islem birimini
kendi kendine uyarlama, kendi kendini organize etme ve gergek zamanl 6grenme
gibi bir dizi 6zellik ile birlestiren uyarlanabilir dogrusal olmayan bilgi isleme
sistemleri olarak da tanimlanabilir (Mccllochw ve Pitts, 1943). YSA biyolojik sinir
aglarini taklit eden sentetik yapilardir (Egrioglu, 2009). 1980'li yillardan bu yana
Y SA iizerine yapilan arastrmalarda dikkat ¢ekici gelismeler yasanmis ve YSA'lar
yaygin olarak uygulanmaya baslamistir (Ding vd. 2013). YSA'lar; siniflandirma,
regresyon, oriintli tanima ve tahmin gibi gesitli gorevlerde siklikla kullaniimakla
beraber makine 6greniminin 6nemli rol oynarlar (Freeman ve Skapura, 1991). YSA,
katmanlar halinde organize edilmis, yapay ndronlar veya algilayicilar olarak da

bilinen birbirine bagl: diiglimlerden olugmaktadir.
Yapay sinir aglarmin temel bilesenleri sunlardir (Ding vd. 2013):

e Noronlar (Diigiimler): Noronlar, bir sinir agindaki temel birimlerdir. Her
noron girdiyi alir, isler ve bir ¢ikt1 iiretir. Bilgiyi isleme 6zelligi vardir.

Noronlar birleserek fonksiyonlari olusturur. Noronlar katmanlar halinde
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dizenlenmektedir. Bu katmanlar; giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikig katmanindan olusmaktadir.

Agirhklar: Noronlar arasindaki baglantilar agirliklarla iligkilidir. Bu
agirliklar noronlar arasindaki baglantinin giiciinii belirler. Egitim sirasinda
bu agirliklar, agm performansini optimize edecek sekilde ayarlanir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Her girdi igin ¢iktiyr modelleyen matematiksel
fonksiyonlardir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid,
hiperbolik tanjant (tanh) ve diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) yer alir.
Katmanlar: Yapay sinir aglar1 girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti
katmani olmak tizere 3 ana katmandan olugmaktadir.

v' Girdi Katman (Input Layer): Giris katmani, giris verilerini veya
ozelliklerini alir ve bir sonraki katmana iletir.

v' Gizli Katmanlar (Hidden Layer): Bu katmanlar giris ve ¢ikis
katmanlar1  arasindaki  ara  katmanlardir. Aktivasyon
fonksiyonlarmi ve agirlhiklar1 kullanarak giris verileri iizerinde
karmagik hesaplamalar ve doniisiimler gergeklestirirler.

v' Cikti Katmam (Output Layer): Cikis katmani, ara katmanlarda
yapilan hesaplamalara gore nihai ¢iktiy1 veya tahmini iiretir.

Ileri Besleme ve Geri Yayihm: ileri besleme, ¢iktry1 almak igin girdiyi ag
lizerinden gecirme siireci olarak tanimlanir. Geri yayilim ise agin tahmin
edilen ve gercek ciktilar arasindaki hataya gore agirliklarini ayarladigi
denetimli bir 6grenme algoritmasidir.

Egitim: Yapay sinir aglar1 bir egitim siireci araciligiyla verilerden
Ogrenirler. Egitim sirasinda ag, tahmin edilen ve gercek ¢iktilar arasindaki
farki en aza indirecek sekilde agirliklarini ayarlar.

Ogrenme Orani: Bir agin parametrelerini ne kadar hizh giincelledigini
tanimlar. Diislik 6grenme orani, 6grenme silirecini yavaslatir fakat daha
dogru sonugclar elde etmeyi saglar.

Momentum Katsayisi: Bu katsay: ile kabul edilebilir hata diizeyi alta
cekilebilir. Yapay sinir aginin hizli toparlanmasina ve aglarin yerel
sonuglara takilmamasma yardimei olur. Cok katmanli yapilara sahip sinir

aglarinda bulunur.
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e lterasyon (Epoch) Sayisi: Ogrenme algoritmasimin tiim egitim veri kiimesi
boyunca ka¢ kez calisacagini tanimlayan bir hiper parametredir. Egitim
slirecinde iterasyon sayis1 arttirilarak en az hata ile 6grenme siireci saglanir.
Validation (dogrulama) dogrulugu azalmaya baslayana kadar iterasyon
sayist arttirtlmalidir. Dogrulugun en yiiksek oldugu yerde iterasyon sayisi
ideal degere ulagmaktadir. Literatiirde ve egitimlerde 10, 100, 500, 1000 ve
daha biiylk olarak ayarlanmis iterasyon sayisina iligkin 6rneklere yer
verilmistir (Brownlee, 2018).

e Kayip Fonksiyonu: Tahmin edilen ve ger¢ek ciktilar arasindaki farki 6lgen
fonksiyondur. Amag egitim sirasinda bu kaybi1 en aza indirmektir (Zhao vd.
2015).

Bir yapay sinir agindaki diigiimler arasindaki her baglantiya, o baglantinin giictinii
veya Onemini temsil eden bir agirlik atanir. Egitim sirasinda bu agirliklar, agin
O0grenmesine ve performansi artirmasina yardimeci olmak i¢cin geri yayilim gibi
algoritmalar kullanilarak yinelemeli olarak ayarlanir ve agin Ogrenmesi
gergeklestirilir (Ar1 ve Berberler, 2017). Amag, hata veya kayip fonksiyonunu en

aza indirmek ve agin tahminlerinin dogrulugunu iyilestirmektir.
3.3.1 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), makine 6grenimi ve yapay zeka alanindaki cesitli
gorevler ve uygulamalar i¢in uygun hale getiren ¢esitli avantajlar sunmaktadir. Bu

avantajlardan bazilar1 asagidaki sekildedir (Tu, 1996):

e Yapay sinir aglarinin etkili bir 6grenme 6zelligi oldugundan dogrusal
olmayan ve karmasik modeller ¢ozliimlenebilmektedir. Karmagik yapilara
cok uygundurlar.

e Agikca programlanmis kurallara dayanmadan verilerden otomatik olarak
ogrenebilir. Orneklerden genelleme yapma ve goriinmeyen veriler iizerinde
tahminde bulunma veya karar verme yetenegine sahiptirler.

e Ham girdi verilerinden ilgili 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilir. Yapay
sinir aglari, egitim siirecinde anlamli 6zellikleri tanimlamay1 ve ¢ikarmay1
Ogrenir. Bu, altta yatan Ozelliklerin iyl tanimlanmadigi veya elle

miithendisliginin zor oldugu senaryolarda avantajli olabilir.
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3.3.2

Ozellikle ¢cok katmanli derin grenme mimarilerinde daha hizli egitilebilir
ve degerlendirilebilir.

Biiyiik hacimli verileri isleyebilir ve bu da onlar1 biiylik veri uygulamalari
icin uygun hale getirir.

Gorlinmeyen veriler iizerinde tahminler yapmak icin egitim verilerinden
kaliplar1 genellestirmeyi amaglar. Bu genelleme yetenegi YSA'larin saglam
ve glivenilir tahminler saglamasina olanak tanur.

Belirli uygulamalar i¢in performansi optimize etmek {izere ag mimarisi,

katman sayisi, diigim sayis1 ve aktivasyon islevleri ayarlanarak
ozellestirilebilir olmalar1 sebebiyle bircok problemin ¢dziimiine
uyarlanabilir.

Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 baglant1 yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak

smiflandirilirken, katman sayisina gore tek katmanli ve cok katmanli, 6grenme

sekillerine gore denetimli ve denetimsiz olarak smiflandirilmaktadir. Sekil 3.2°de

yapay sinir aglarinin siiflandirilmasi gosterilmistir.

Baglant1 yapilaria gore yapay sinir aglar1 asagidaki sekilde ikiye ayrilmaktadir:

Yapay Sinir Aglar

ileri Beslemeli Aglar Geri Beslemeli Aglar

(Feedforward Networks) (Recurrent Networks)
l
| | |
Tek Katmanh Cok Katmanh Radyal 'l:abanll
Fonksiyon
Algilayicr Algilayiel Aglan
Hopfield - Yarismaci Kohonen
Aglari aRTodelierd Aglan (SOM) Aglan

Sekil 3.2 Yapay sinir aglarinin smiflandiriimasi

[leri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglar
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Ileri beslemeli aglarda, aga gelen bilgiler sirasiyla giris katmanina, gizli katmana
ardindan ¢ikis katmanina gitmektedir (Baldi ve Vershynin, 2019; Bebis ve
Georgiopoulos, 1994). Her katmanda bir veya daha fazla sayida néron bulunabilir.
Bu aglar tek yonlii olup, geri besleme yoktur. Egitim, denetimli 6grenme ile

gerceklesmektedir. Sekil 3.3’te ileri beslemeli sinir ag1 yapis1 gosterilmistir.

Gardiler

Giri Katman Gizli Katmany Cikis Katmani

Sekil 3.3 Ileri beslemeli sinir ag1 yapisi (Can ve Sahin, 2021)

Geri beslemeli aglar ise ¢ikis katmani ve gizli katmandaki c¢ikislarm, girdi
katmanina veya ara katmanlara geri dondiigii aglardir. Girdiler hem ileriye doniik
hem de geriye doniik aktarilabilir. Ileri beslemeli aglar, genellikle geri beslemeli
aglara gore daha ¢ok tercih edilir. Geri beslemeli aglarinin uygulanmasi daha zordur
ve ayn1 zamanda egitilmesi daha uzun siirmektedir. Sekil 3.4’te geri beslemeli sinir

ag1 yapisi gosterilmistir.

Geri Beslemeli Ag

~0D=0
R0

Katmans | Katman | Katmam

Sekil 3.4 Geri beslemeli sinir ag1 yapisi (Krenker vd. 2011)
Ogrenme yontemine gore yapay sinir aglar1 asagidaki sekilde iige ayrilmaktadr:

e Denetimli 6grenme
e Denetimsiz 6grenme

e Destekleyici Ogrenme
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Denetimli 6grenme algoritmalari, algoritmanin hem girisini hem de ¢ikigini belirten
ornek veriler lizerinde egitilir. Modellerin dogru tahminler yapmasini saglamak i¢in
etiketli egitim verilerini kullanan makine O6greniminin en yaygm kullanilan
alanlarindan biridir. Bilinen girdilere dayali olarak bir ¢ikt1 tahmin etmektedir.
Gergek etiketler ve tahmin edilen ¢iktilar arasindaki hatayr en diisiik seviyeye
indirir. Denetimli makine 6grenimi teknikleri arasinda dogrusal regresyon, karar
agaci, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 yer almaktadir (Cunningham ve

Delany, 2008).

Denetimsiz 6grenme, algoritmanin etiketlenmemis veriler lizerinde egitildigi, yani
girig verilerinin karsilik gelen ¢ikis etiketlerine sahip olmadig: bir makine 6grenimi
tiirlidlir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, verilerdeki kaliplary, iliskileri veya yapilari

acik bir rehberlik olmaksizin tanimlamaktir (Barlow, 1989; Dike vd. 2018).

Destekleyici 6grenme, agin her yinelemede iirettigi sonuglarin iy1 veya kotii olup
olmadig1 hakkinda bilgi saglar. Elde edilen bu bilgiye gore ag, kendini yeniden
diizenler. Bu sekilde ag, her giris dizisini Ogrenerek ve bir sonug¢ c¢ikararak

calismaya devam eder.
Katman sayisina gore yapay sinir aglar1 asagidaki sekilde ikiye ayrilmaktadir:

e Tek katmanl aglar

e ok katmanl aglar

Tek katmanli algilayicilarda yalnizca girdi ve ¢ikti katmani yer almaktadir. Girdiler,
ciktilara dogrudan baghdir. Tek katmanl algilayicilar lineer problemlere ¢6ziim
iiretebilirken, lineer olmayan problemler yapay sinir aglar1 ile ¢ok katmanlh
algilayict modelinin gelistirilmesi ile ¢ozlilmektedir (Ar1 ve Berberler, 2017). Sekil

3.5’te tek katmanli algilayic1t modeline yer verilmistir.

Esik girdisi=1
®
Xi 1, ¢
TKA

Sekil 3.5 Tek katmanl algilayic1 modeli (Oztemel, 2006)
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Cok katmanli algilayicilar (MLP), birden fazla néron veya diigiim katmani igerir.
Egitim setlerine dayali olarak girdi vektorleri ve ¢ikt1 vektorleri arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri bulmada etkilidir. Yapay sinir aglarinin en yaygin tiirlerinden
biridir. Smiflandirma, teshis, tahmin ve kontrol bu nitelikteki tipik problemlerdir
(Oja, 1994). Denetimli 6grenme metoduna gore ¢alisirlar. Sekil 3.6’da ¢ok katmanli

algilayic1 modeline yer verilmistir.

*Y1
X1

Y2
X2
X3 *Y3

Girdi Gizli Clktl
Katmani Katman(lar) Katmani

Sekil 3.6 Cok katmanli algilayict modeli (Kaya ve Ince, 2021)
3.3.3 Yapay Sinir Ag Siiregleri

YSA siireglerinde islem siireci ve egitim siireci yer almaktadir. Islem siireclerinde
toplama (birlestirme) fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonlar1 devreye girmektedir.

Sekil 3.7°de yapay sinir hiicresinin yapisi gosterilmistir.

X1

&
Xz é:}( Net=X[, X; + W, >:C> Fix) =¥ =Y
W/
X3

Sekil 3.7 Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Cayroglu, 2015)

Toplama fonksiyonu, hucreye gelen net girdiyi hesaplar. Girdi degerleriyle
agrrhiklarin garpilip toplanmasi ile net girdi elde edilmektedir. Genel olarak

kullanilan toplama fonksiyonu asagidaki sekildedir (Cayimroglu, 2015):
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Net = Z?Xin’ (31)

Burada x girdileri, w agirlik degerini ve n toplam girdi sayisin1 ifade etmektedir. Bu
fonksiyonun kullanilmasi zorunlu degildir. Toplama fonksiyonlar1 arasinda toplam,

carpim, minimum, maksimum, ¢cogunluk ve kiimiilatif fonksiyonlar1 yer almaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu ise her girdi i¢in ¢iktrtyt modelleyen matematiksel
fonksiyonlardir. Bir hiicreye gelen net girdiyi isler ve bu girdiye bagl olarak
hiicrenin tirettigi ¢ciktiy1 belirler. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon segilir.Aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda dogrusal
aktivasyon fonksiyonlari, adim aktivasyon fonksiyonlari, sigmoid aktivasyon
fonksiyonlari, tegetsel hiperbolik aktivasyon fonksiyonlari, esik fonksiyonlar1 ve
sinlizoidal aktivasyon fonksiyonlar1 bulunur. Aktivasyon fonksiyonu segilirken
fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmas1 6nemlidir ¢iinkii geri beslemeli
aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanilmaktadir (Cayiroglu, 2015).

Sekil 3.8’de baz1 aktivasyon fonksiyonlarina yer verilmistir.
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Dogrusal F{MET)=A* NET Dogrusal problemler phzmek
[Lineer) i amaciyla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (4 sabit bir say) dogrusal bir fonksivon olarak
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hicrenin
piktesi olarak hesaplamir.
Adim [5tep) 1 if Net=Esik Deger Gelen Met girdinin belirflenen bir
Akthasyon — F{Net]= { ) . esik degerin altnda veya istinde
Fonksiyonu 0 if Net<=Esik Deger olmasina gire hicrenin cikis 1
veya 0 degerimi alir.
Sigmoid 1 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon FiMNet)® — strekli ve tdrevi ahnabilir bir
Fonksiyonu f T+ghet fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayisryla yapay sinir agi
uygulamalannda en sik kullamilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0 ile 1
arasinda bir deger dretir.
Tanjant gl 4 oot Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik FiNet)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon g ML fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikig degerleri 0 ile
1 arasinda degigirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun glas
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 i Nete=( Gelen bilgilerin O dan kiglk-esit
Fonksiyonu oldugunda O giktis:, 1 den biyik-
FiMet)= Met if D<Net <1 egit oldugunda 1 qiktis, Dile 1
arasinda oldugunda ise yine
1 if Het==1 kendisini veren ciktilar iiretilebilir.
Sinds Fi{Net] = Sin{Met) Ogrenilmesi disinilen olaylann
Aktivasyon siniis fonksiyonuna uygun dagihim
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullambr.

Sekil 3.8 Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2015)

Aktivasyon fonksiyonlarindan ¢ikan degerler, c¢ikti degerleri olmaktadir. Ag
boyunca dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir (Suzuki, 2011):

fl@) =Xtxw; +b (3.2)

Burada x girdileri, w agirlik degerini, n toplam girdi sayisini, b ise bias terimini
ifade etmektedir.  Bir sinir aginda bias terimi, aktivasyon fonksiyonundan
gecmeden Once girdi Ozelliklerinin agirlikli toplamma eklenir. Bias terimi,
modelleme sonucunda tahmin edilen veriler ile gercek veriler arasindaki farki

yansitan degerdir. Yanlilik/hata/sapma terimi olarak da tanimlanar.
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Egitim siirecinde yapay sinir aglari, tahmin edilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki
tutarsizlia dayali olarak agirliklar1 yinelemeli olarak ayarlayarak Ogrenir.
Diiglimler arasindaki her baglanti, o baglantmin giiclinii veya dnemini temsil eden
bir agirlikla iligkilendirilir. Egitim sirasinda bu agirliklar, agin 6grenmesine ve
performansini artirmasina yardime1 olan geri yayilim gibi algoritmalar kullanilarak

yinelemeli olarak ayarlanir.

Geri1 yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan temel bir
algoritmadir ve sinir aglarinin verilerdeki karmasik kaliplart ve iliskileri
ogrenmelerine olanak tanwr. Cok katmanli algilayict algoritmasi olarak da
tanimlanir. Yapay noronlar katmanlar halinde diizenlenmis olup, sinyalleri ileri
dogru gonderir ve hatalarin geriye dogru yayilmasimi saglar. Sinir agmin tahmin
edilen ¢ikisi ile gercek hedef ¢ikisi arasindaki hatay1 en aza indirmeyi amaglayan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Amagc, hata veya kayip fonksiyonunu en aza
indirmek ve agin tahminlerinin dogrulugunu iyilestirmektir. Agirlik degerlerine
dogru bir sekilde ulasildiginda 6rneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda genelleme
yapabilir ve agin egitimi tamamlanmis olur. Giiniimiizde miihendislik alaninda
bircok problemin ¢odziimiinde yaygm olarak kullanilan bir tahmin yOontemidir

(Leung ve Haykin, 1991; Gershenson, 2003).
Yapay sinir aglarmin egitim siireci asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

Orneklerin toplanmasi

Agm topolojik yapismin belirlenmesi

Egitim parametrelerinin belirlenmesi

Agirliklarin baslangi¢c degerlerinin atanmasi

Egitim setinden 6rneklerin se¢ilmesi ve aga gosterilmesi
Egitim sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi
Gergeklesen ¢iktinin beklenen ¢ikt ile karsilastiriimasi
Agirliklarin degistirilmesi

© 0o N o o M 0w DR

Egitimin tamamlanmasi

Bir YSA'nin performansi ve dogrulugu; egitim verilerinin kalitesi ve miktari, ag
mimarisi, hiperparametre ayari, modelin ve istenen c¢iktilarin karmagiklig1 vb.

cesitli faktorlere bagh olarak degismektedir.
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3.4 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost, decison-tree (karar-agaci) temelli ve gradient-boosting (egim-artirmali)
bir makine Ogrenmesi yOntemidir. Makine O6grenimi gorevlerinde yiiksek
performans ve lstiin sonucglar saglamak i¢in tasarlanmigtir. Gradient Boosting
algoritmasmin optimize edilmis ve Olgeklenebilir bir uygulamasi olup, C++ ile

yazilmis bir kiitiiphanedir (Chen ve Guestrin, 2016).

Cok sayida yapragi olan koklii bir agaca benzedigi i¢in bu ismi almistir. XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting), C++ , Java , Python i¢in gradyan artirma cercevesi
saglayan ac¢ik kaynakli bir yazilim kitapligidir. Daha giiclii bir tahmin tiretmek i¢in

birden fazla zayif modelin tahminlerini birlestiren bir topluluk 6grenme yontemidir.

XGBoost, Extreme Gradient Boosting anlamina gelir ve biiyiik veri kiimelerini
isleme ve bircok makine 6grenimi gérevinde en gelismis performansi elde etme
yetenegi nedeniyle en popiiler ve yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarindan biridir.Regresyon, siniflandirma ve siralama gorevlerinde yaygin
olarak kullanilabilen denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Chen ve Guestrin,

2016).

XGBoost'un en 6nemli 6zelliklerinden biri, eksik degerlerin etkili bir sekilde
islenmesi ve biiyiik veri kiimelerinin hizli bir sekilde egitilmesidir. XGBoost’un en
Oonemli Gistiinliikleri arasinda diizenlilestirme, paralel isleme, aga¢ budama teknigi,

eksik degerlerin islenmesi ve ¢apraz dogrulama yer almaktadir.

Diizenlilestirme: XGBoost, model karmasikligini kontrol etmek ve fazla uydurmayi
onlemek icin diizenlilestirme teknikleri icermektedir. Amag fonksiyonunda 6zellik
secimine yardimci olan ve gereksiz/ilgisiz 6zelliklerin etkisini azaltan L1 ve L2

diizenlilestirme terimlerini igerir.

Paralel isleme: XGBoost, paralel islemeyi destekleyerek bilgi islem kaynaklarinmn
verimli kullanilmasimi saglar. Egitim ve tahmin sirasinda birden fazla CPU

cekirdegini otomatik olarak kullanabilir ve bu da 6nemli hiz iyilestirmeleri saglar.

Agac Budama: XGBoost, topluluktaki bireysel karar agaclarmin derinligini kontrol

etmek icin "aga¢ budama" adi verilen bir teknik kullanir. Budama, agaglardan
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gereksiz dallar1 ve diiglimleri kaldirarak asir1 uyumu azaltmaya ve genellemeyi

gelistirmeye yardimci olur.

Eksik Degerlerin Islenmesi: XGBoost, girdi verilerindeki eksik degerleri isleme
yetenegine sahiptir. Egitim sirasinda eksik degerleri islemek icin en iyi stratejiyi

Ogrenebilir, manuel degerlendirme veya veri 6n isleme ihtiyacini azaltabilir.

Capraz Dogrulama: XGBoost, modelin performansin1 tahmin etmek ve
hiperparametreleri optimize etmek icin capraz dogrulamay:1 destekler. Capraz
dogrulama, modelin genellestirme yetenegini gelistirerek en 1yi parametre

kombinasyonunun secilmesine yardimci olur.

XGBoost temel avantajlar1 agsagidaki gibidir:

e Az veriile en dogru ve en yakin (yiiksek tahmin giicii) sonuca ulagmasi,

e Regularizasyon: Over-fittingi engelleyebilmesi,

e Seyreklik durumu: Veri setlerinde yer alan eksik degerlerin bulunmasi
durumunda XGBoost, zayif-6grenenler ile kayip degerini, egitim kaybina
bakarak en dogru sekilde 6grenebilmektedir.

e Hizhi islem kabiliyetine sahip olmasi,

e Modellerin biiyiik veri kiimeleri tlizerinde makul bir siirede egitilmesini

miimkiin kilmasa,

e Her calistirmada kag iterasyon yapilacagini onceden belirlemeye gerek

kalmamasi.

Sekil 3.9’da XGBoost algoritmas1 yapisal semasi gosterilmistir.

' aeter }// N, i / \\’
\ \
ids iy fuds
XGB Tahmin

Sekil 3.9 XGBoost algoritmasi yapisal semas1 (Wang vd. 2022)
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Ozellikle, birden fazla temel modelden olusan bir toplamsal model ilk olarak
olusturulur. Daha sonra nceki agacin irettigi hatayi diizeltmek ve boylece modelin
genel giiclinii artrmak i¢in modele yeni bir aga¢ eklenir. Siireg, belirli sayida
donem boyunca daha fazla iyilestirme elde edilinceye veya XGBoost'taki agac
sayist elde edilinceye kadar bu sekilde yinelemeli olarak ilerler, yap1 dngoriilen

maksimum sayiya ulasir (Wang vd. 2022).

Genel olarak XGBoost, ¢esitli makine Ogrenimi senaryolarinda etkili oldugu
kanitlanmig, saglam performans ve yiiksek dogruluk saglayan, giiclii ve yaygin
olarak benimsenen bir algoritmadir. Kullanilan veriler; resim/yazi/ses gibi yapisal

olmayan veriler ise yapay sinir aglar1 ve XGBoost dogru se¢im olmaktadir.

3.5 Makine Ogrenmesi Yontemlerinde Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan analizlerde modellerin
dogrulugunu degerlendirmek ig¢in cesitli istatiksel kriterler vardir. Bu istatiksel
kriterler arasinda korelasyon katsayis1 (R?) ortalama karesel hata (MSE) ve kok
ortalama kare hatas1 (RMSE) sayilabilir.

Iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin matematiksel bagintis1 “Regresyon
Analizi” ile iliskinin yonii ve derecesi ise “Korelasyon Katsayisi” ile

incelenmektedir.

Korelasyon katsayis1 (R?), tahmin edilen ve gercek degerler arasmndaki dogrusal
iliskinin giiciinii ve yOniinii yansitmaktadir. 1'e yakin bir deger gicli bir pozitif
korelasyonu, -1'e yakin bir deger ise gii¢lii bir negatif korelasyonu gostermektedir.
0'a yakin degerler korelasyonun zayif oldugunu veya korelasyonun olmadigmi

gosterir.

RZ - 1— Z?Ll(Yger;ek_Ytahmin)z (33)

Z?’:l (Yger;ek)z

Yapilan analizlerde her ¢ikt1 i¢in gercek ve tahmin edilen degerler gosterilmektedir.
Tahminlerin dogrulugunu 6lgmek i¢in ortalama karesel hata (MSE) hesaplanir.
Gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama kare farkini
degerlendirir. Bir modelde hata olmadiginda MSE sifira esitti. Model hatasi

arttikca degeri artar.
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1
MSE = N §V=1(yger(;ek - ytahmin)2 (34)

Kok ortalama kare hatas1 (RMSE), istatistiksel modelin tahmin edilen degerleri ile
gercek degerler arasindaki ortalama farki Olgmektedir. Matematiksel olarak
artiklarin standart sapmasidir. Artiklar, regresyon ¢izgisi ile veri noktalari
arasindaki mesafeyi temsil etmektedir. RMSE degeri hesaplanirken ortalama
karesel hatanin karekokii alinarak hesaplanmaktadir. RMSE, tahmin edilen her veri
noktasinda gercek Olclimleri kullandigindan ve buna ihtiya¢ duydugundan,

denetimli 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

RMSE=vVMSE (3.5)

(3.6)
RMSE:\[%ZIL-\I:l(ygeT(;ek 2 Ytahmin)z
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A

VERI SETININ HAZIRLANMASI

4.1 Veri Setinin Elde Edildigi Deneysel Calismalar

Analizler icin Excelde olusturulan veri setlerinin elde edilmesi amaciyla
literatiirden 5 makale incelenmis olup, bu makalelere ait deneysel parametreler
kullanilarak veri setleri olusturulmustur. Gupta ve digerleri (2014) tarafindan
yapilan deneysel calismada igerisinden R134a akiskani gecen, piiriizsiiz helisel
(smooth helically coiled) bir tup (tube-in-shell type) igindeki yogusma 1s1 transfer
katsayilar1 ve R134a'nin siirtiinme basing diislimii incelenmistir. Deneysel
Olgtimler, 35 ve 40 ° C doyma sicakhiginda ve 100, 150, 200, 250, 300 ve 350 kg
/m?s kiitle akisinda gergeklestirilmistir. Buhar kalitesi, kiitle akis1 ve doyma
sicakliginin 1s1 transfer katsayisi ve basing diisiimii lizerindeki etkisi incelenmistir.
Helisel borunun deneysel sonuglar1 diiz boru ile karsilastirilmistir. Sekil 4.1°de
deney tesisatina ait sematik gosterim, Sekil 4.2°de ise test bolgesine ait sematik

gosterim yer almaktadir.
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Sekil 4.1 Deney tesisatina ait sematik gosterim (Gupta vd. 2014)
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Sekil 4.2 Test bolgesine ait sematik gdosterim (Gupta vd. 2014)

Ikinci calisma (Solanki ve Kumar, 2018a) tarafindan yapilmis olup, igerisinden
R134a akiskani gegen, ¢ukurlu helisel (dimpled helically coiled) bir tiip (tube-in-
shell type) icerisindeki R134a'nin siirtiinme basing diisiimii ve yogusma 1s1 transfer
katsayilar1 deneysel olarak incelenmistir. Deneysel 6l¢timler, 35 ve 45 © C doyma
sicakliginda, 75, 115, 156 ve 191 kg /m?s kiitle akisinda gergeklestirilmistir.
Ucgiincii ¢alismada (Solanki ve Kumar, 2018b) tarafindan ayn1 deney tesisatinda ve
ayni ¢alisma araliklarinda icerisinden R134a akiskani1 gecen, mikro-kanatlh helisel
borulu (micro-fin helical coiled) bir tiip (tube-in-shell type) icerisindeki R134a'nin
slirtinme basing diisimii ve yogusma 1s1 transfer katsayilar1 deneysel olarak

incelenmistir.

Solanki ve Kumar (2019) tarafindan yapilan dordiincii ¢alismada ayni deney
tesisatinda ve ayni1 ¢alisma kosullarinda piiriizsiiz helisel (smooth helical coiled) ve
cukurlu helisel borular (dimpled helical coiled) i¢cinde R600a'nin yogusma 1s1
transferi lizerine deneysel olarak incelenmistir. Deneyler piirlizsiiz helisel ve
cukurlu helisel boru i¢in yapilmistir. Solanki ve Kumar (2020) tarafindan yapilan
son ¢alismada ise piiriizsiiz helisel (smooth helical coiled) ve ¢ukurlu helisel borular
(dimpled helical coiled) iginde R600a'nin siirtiinme basing diisiimii {izerine
deneysel bir calisma sunulmustur. Sekil 4.3’te Solanki ve Kumar’in ¢aligmalarinda
kullandig1 deney tesisatina ait sematik gosterim, Sekil 4.4’te ise test bolgesine ait

sematik gdsterim yer almaktadir.
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Sekil 4.4 Test bolgesine ait sematik gdsterim (Solanki ve Kumar, 2018a)

4.2  Analiz icin Kullanilan Borularin Ozellikleri

Bu tez caligmasimda makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglar1

(YSA) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak

yogusma esnasinda 1s1 transferi karakteristikleri incelenmistir. Analizler icin 4 tip

boru ve 2 tip sogutucu akigkan se¢imi yapilmistir. Analizlerde boru tipi olarak

mikro kanatl helisel boru, cukurlu helisel boru, purtizstz helisel boru ve plrizsiz

diiz boru kullanilmis olup, akigkan olarak R134a ve R600a kullanilmistir.
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Sekil 4.5’te borularin sematik gosterimi, Sekil 4.6’da ise mikro kanatli helisel

borunun geometrik dzellikleri gosterilmistir.

P ——————

(a)

—

(b)

—

Sekil 4.5 Borulari sematik gosterimi: (a) piiriizsiiz diiz boru, (b) piiriizsiiz

helisel boru ve (c) cukurlu helisel boru (Solanki ve Kumar, 2018a)

Sekil 4.6 Mikro kanatl helisel borunun geometrik 6zellikleri (Solanki ve Kumar,
2018b)

Analizde kullanilan helisel borunun sematik ve Solidworks ¢izimi sirasiyla Sekil

4.7 ve Sekil 4.8°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 Analizde kullanilan sarmal borunun sematik gésterimi

Sekil 4.8 Analizde kullanilan sarmal borunun Solidworks ¢izimi

Tablo 4.1, ¢calismada kullanilan borularin geometrik 6zelliklerini gostermektedir.
Bu tablodan borularin dis ¢apmin 9,52 mm, boru uzunluklarinin 1 m, 2 m ve 2.2 m,
helezon ¢aplarinin 90.48 mm ve 110 mm ve helezon sarim sayilarinin 6 oldugu
gorilmektedir. Tablo 4.2, yogusma sicakligy, kiitle akisi, ortalama buhar kalitesi ve

boru tipi ile ilgili ¢alisma kosullarmi gostermektedir.
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Tablo 4.1 Caligmada kullanilan borularin geometrik parametreleri

Mikro
Purtzstz | Plrizsiz | Cukurlu
Plriuzsuz Kanath
Parametre Helisel Helisel Helisel ]
Dlz Boru Helisel
Boru Boru-2 Boru
Boru
I¢ cap (dj), mm 8.92 8.92 8.33 8.92 8.58
Dss ¢ap (do), mm 9.52 9.52 9.52 9.52 9.52
Boru boyu (L), mm 1000 2200 2000 2200 2200
Helezon ¢ap1 (D),
sapt (D) - 110 90.48 110 110
mm
Helezon adim
- 25 22.5 25 25
Sayisi, mm
Helezon sarim
- 6 6 6 6
sayis1 (n)
Tablo 4.2 Deneysel ¢alismanin ¢alisma parametreleri
Doyma Sicakhigi Kiitle Akisi Buhar Kalitesi Boru Tipi
(Ts) (G) (Xort)
(°C) (kg m=?s7) ()
Plrlzsiz
diz,pirizsuz
35-45 75,115,156,191 0.1-0.9 helisel,cukurlu
helisel,microfin
helisel
Plrlzsiz helisel
35-40 100-350 0.1-0.9
boru-2

59



4.3 Analizler icin Veri Setinin Hazirlanmasi

YSA ve XGBoost ile yapilan analizler i¢in veri seti Excelde hazirlanmustir. ik veri
seti boyutlu sayilardan, ikinci veri seti ise boyutsuz sayilardan olusmaktadir. Ilk
veri seti 7 giris ve 2 ¢ikisa sahip olup, toplam 369 satirdan olusmaktadir. Bu
durumda ilk veri seti i¢in toplamda 3321 veri elde edilmistir. ilk veri setine ait giris
parametreleri kiitle akist (G), doyma sicakligi (Ts), ortalama buhar kalitesi (x),
uzunluk (L), siv1 faza ait dinamik viskozite (), sivi faza ait 1s1 iletim katsayist (ki),
buharlagsma entalpisi (hfg) iken ¢ikig parametreleri olarak ortalama yogusma 1s1
transferi katsayis1 (h), ortalama siirtiinme basing diistimii (dPf) yer almaktadir.

Tablo 4.3°te ilk veri setinde yer alan giris ve ¢ikis parametreleri gosterilmektedir.

Tablo 4.3 Veriseti-1’e ait giris ve ¢ikis parametreleri

Giris Parametreleri
Giris degerleri Sembol Birim
Kiitle akis1 G kg/m?.s
Doyma sicakligi Ts °C
Ortalama buhar kalitesi X -
Uzunluk L mm
Dinamik viskozite,s1vi L Pa.s
Is1 iletim katsayis1,s1vi ki W/mK
Buharlagsma Entalpisi htg kJ/kg
Cikis Parametreleri
Cikis degerleri Sembol Birim
Ortalama yogusma 1s1
transferi katsayisi h W/m2K
Ortalama surtinme
basing diisiimii dPs Pa/m

G, Ts, h, dPs degerleri “’Webplotdigitizer’> programi kullanilarak grafiklerden
okunmustur. R134a ve R600a'nin termo-fiziksel 6zelliklerinin (i, Ki, htg, Ps, Pcrit )
hesaplanmasinda REFPROP-7 programi kullanilmistir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da

sirastyla R134a ve R600a akigkanlarina ait termo-fiziksel 6zellikler gosterilmistir.
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Sekil 4.11°de ise analizler i¢in kullanilmak tizere hazirlanan Veriseti-1’e ait Excel

araylzii gosterilmistir.

I Refprop - Fluid Properties Database

File Edit Options Substance Calculate Plot Window Help

1: R134a: V/L sat. T=35,000 to 45,000 °C

(=8 oy =X

Liquid Wapor Liquid Vapor Liquid Vapor Liquid Vapor Liquid Yapar Liouid v,
Temperature| Densty | Density | Enthalpy | Enthalpy p P |Them. Cond.| Them, Cond.| Wiscosty | Wiscosity P'qu'd” Papg[l
[T) koine) | (ko) | Whkal | Dkg) | koK) | Wkak) | twemd] | wimk) | (Pas) [Pas) 1an ran
1] 3000 | 11675 | 43416 | 2430, | 417190, | 14708 | 1028 | DO7EB47 | 0014870 |0.00007433)0,000002286) 33367 | 091120
2] 45000 | 11251 | GTEG7 | 2630, | 421520, | 15288 | 1917 | DO72ER § 0016054 |000015304)0000012821) 32262 | (.95169

Sekil 4.9 REFPROP-7 arayiizil ve R134-a sogutucu akigkanina ait termo-

fiziksel degerler
l Refprop - Fluid Properties Database
File Edit Options Substance Calculate Plot Window Help
Thisobutane: V/L sat, T=35,000 to 45,000 °C = e
Liquid Yapor Liquid Yapor Liquid Yapor Liquid Wapar
Temperatuie| Pressure | Density | Density D Cp  |Them. Cond.[Them Cond.| Viscosity | Wiscosity
() Pa) | tkatr) | Kat) | WAkak) | Grkek) | oWk | wink) | (Pas) [Pas)
1| 3000 | 464560, | B36TE | 11988 | 29178 [ 19037 | 0085416 | (0017340 | 0,00013508)0,0000077653
2 45000 ¢ BO41S0 4 S2307 | 15530 | 25907 | 19872 | 0042005 | 0.019142 |0.00012178] 00000080616

Sekil 4.10 REFPROP-7 arayiizii ve R600a sogutucu akiskanina ait termo-

fiziksel degerler
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Dosya Girig Eke SaylaDizeni Formiller Veri Gozden Gegir Gorlndm  Otomatidestir  Yardm 1 Agikdamalar

A a == B=E - 4y O B
KT A 4. A. == m- %y g Kol ehe s Bigm 7 Suslavefie Bulve | Exentiler
Bigimi © v v o Umia-  Seg-
P 1] Yan Tipi 7 ! [ Hcrakr Dezeniema Eldentiler "
1 . fe v
A B [s '] E F G H ) K M N o P Q R 5 T J 3 ‘.
| —
2 inputl Input2 Input3 Inputd  InputS  Inputé Input7 Outputl  Output2
36 Ts x L wd ] hfg h dPf Boru tipi Alagkan tipi
4 s 35 0,098 2,2 0,00017433 76,847 168180 1258324 139,303 Dimpled helical colled tube R134A
™ 3 020 22 000017433 76847 168180 1515499 358,209 Dimpled helical coiled tube R134A
75 35 0323 2,2 0,00017433 76,847 168180 1910,448 537,313 Dimpled hel led tubs R134A
™ 3 045 22 000017433 76847 168180 2360505 676,617 Dimple beR132A
8 75 35 0587 2,72 000017431 76,847 168180 2617681 875622 Dimple beR134A
7 35 0742 2,2 000017433 76,847 168180 3104478 1094527 Dimple beR134A
10 75 35 0,825 2,2 0,00017433 76,847 168180 3324914 1253,731 Dimpled helical colled tubi R134A
11 75 35 0109 2,2 0,00017433 76,847 168180 991,963 19,900 Smooth helical d tube R134A.
12 75 35 0231 2,2 0,00017433 76,847 168180 1203215 139,303 Smooth helical d tuba R134A.
13 75 35 0,360 2,2 0,00017433 76,847 168180  1497,130 238,806 Smooth hal d tuba R134A
12 5 3 o481 22 000017433 76847 163180 1818399 278,07 Smaoth hel baR1344
15 i B 060 22 000017433 76847 168180 2039036 398010 Smaoth hel d tube R1344
16 75 35 0,736 2,2 0,00017433 76,847 168180  2323,766 477,612 Smoath hel d tube R1344
17 75 35 0,844 2,2 0,00017433 76,847 168180 2571757 537,313 Smooth hel d tube R134A.
18 75 35 0129 1 0,00017433 76,847 168180 587,830 39,801 Smootl . R134A
19 75 35 0211 1 0,00017433 76,847 168180 661,309 59,701 Smootl R134A
20 75 35 0334 1 0,00017433 76,847 168180 771527 59,701 Smoath str tube R134A
n s 3 0464 1000017633 76847 168180 955224 175,104 S R1348
2 i 3 0600 1000017633 76847 188180 1111365 198,005 S R1308
2 » 3 0714 1000017633 78847 188180 1267509 238806 Sr R1308
2 i3 35 083 1000017433 76847 168180 1432836 258708 Smaoth str e R130A
5 13 3 0116 22 000017433 76847 168180 1798450 111369 microfin helical colled tubs R134A
2 ™ 35 0250 22 000017433 76847 168180 2418605 213457 microfin helical coiled tubs R134A
27 75 35 0,359 2,2 0,00017433 76,847 168180  2790,658 315,545 microfin hel od tubs R134A
8 s B 0477 22 000017433 76847 168180 3441850 426914 m: beR132A
29 ™ 3 0617 22 000017433 76847 168180 3906977 501160 m: beR13aA
30 7 35 0714 22 000017433 76847 168180 4279070 612520 mi beR134A.
3 75 35 0,822 2,2 0,00017433 76,847 168180 4713178 719,258 microfin helical colled tubs R134A.
2 115 35 0112 2,2 0,00017433 76,847 168180 1850564 329,897 Dimpled helical colled tubs R134A.
> Tumveriler  dimpled  smooth  smoothstraight  microfin  birimler [Tdmvenler®| | Dimpled BoyutsuzRidda | Microfin BoyutsuzRidde | (NEEEORENENG -+ ¢ ¢ co—

Sekil 4.11 Excelde hazirlanan Veriseti-1’e ait ekran goruntusu

Ikinci veri seti 6 giris ve 3 ¢ikisa sahip olup, toplam 282 satirdan olusmaktadir. Bu
durumda ikinci veri seti icin toplamda 2538 veri elde edilmistir. Ikinci veri seti
olusturulurken giris parametreleri olarak Reynolds sayisi (Re)), Prandtl sayis1 (Pry),
Lockhart-Martinelli parametresi (Xi), Esdeger Dean sayisi (Deeg), indirgenmis
basing (reduced pressure) (p,.), bosluk orani (a); ¢ikis parametreleri olarak iki fazl
Nusselt sayis1 (Nugp), deneysel iki fazli Nusselt sayis1 (Nuexp) ve iki fazli strtiinme
basing gradyani carpani (®2) olan boyutsuz sayilar kullanilmistir. Boyutsuz
sayillardan olusan ikinci veri seti olusturulurken matematiksel formiiller
kullanilarak hesaplamalar yapilmistir. Elde edilen degerler ile Excel dosyasi
olusturulmustur. Tablo 4.4’te ikinci veri setinde yer alan giris ve ¢ikis parametreleri

gosterilmektedir.
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Tablo 4.4 Veriseti-2’ye ait girig ve ¢ikis parametreleri

Giris Parametreleri

Giris degerleri Sembol
Reynolds,sivi Re
Prandtl,s1v1 Pr

Lockhart-Martinelli

parametresi Xit
Esdeger Dean sayisi Deeq
Indirgenmis basing Dr

Bosluk orani o

Cikis Parametreleri

Cikis degerleri Sembol

Iki fazli Nusselt sayis1 Nugp

Deneysel iki fazli Nusselt

sayisl NUexp

iki fazli siirtiinme basing

gradyani ¢arpant o7

Her bir boyutsuz saymin eldesi i¢in formiiller Excelde yazilmis olup, boyutsuz
sayilarin degerleri belirlenmistir. Sekil 4.12°de boyutsuz sayilarn Excelde

hesaplandig1 arayiiz gosterilmektedir.

63



Dosya Giig Ekle SayfaDuzeni Formdller Veri Gozden Gegir GorinUm  Otomatiklestir  Yardim B Agklamalar

i &; Calior 2 Metni Kayde (Genel - B @ @ BRE T 7Y /O @l
o Kogllu ~ TobloOlorak Hice  gde  Si  Bigm Sratave Filte Bulve  Edentier
a || A Boaegineonia | 08~ % 9 |88 | gl G- Sl | > v o | O s Sege

pano 1] Yan Tpi 1] Hizalama & Say 5 Stiler Hicreler Diizenleme Eldentier M

BD2 Vi fr =2 v
A B C D E F 6 H 1 ) X L M N o P Q R s T u v w X Ya

1 n Reynolds) G x  d Pandl) G ul Mortinell x v @l W w ReynoldsVapour G x  di w
2| s 361,704 75 0,098 000892 000017433 333678604 1471 0000174 0076847 1854577 0,098 434 11675 00002 0,000012286 533299586 75 009 000892  0,00C
3 3 3063079 75 0202 000892 0,00017433 333678604 1471 0000174 0076847 0866624 0202 434 11675 00002 0,000012286 1098920359 7570202 000892 0.00C
4 3 25912 75 0323 000852 000017433 0488377 0323 434 11675 00002 0,000012286 1761504693 0.00¢
5 s 208545 75 0456 000892 000017433 0294361 0456 434 11675 00002 0000012285 24846,91253 000C
5 3 1585322 75 0587 000892 000017433 0183294 0587 434 11675 00002 0000012285 31957,57368 000¢
7 3 9902333 75 0742 000892 000017433 0097177 0742 434 11675 00002 0,000012285 40401,48379 000c
s 3 6713339 75 0825 000892 000017433 0062252 0825 434 11675 00002 0,000012286 4492644997 7570825 000892  000C
9 35 5225768 115 0,112 000892 000017433 1621969 0112 434 11675 00002 0000012286 9343309846 11570112 000892  000C
10 3 4431862 115 0247 000892 000017433 0686195 0247 434 11675 00002 0,000012286 2060829335 11570247 000892 0,00C
1 3 4249731 115 0278 000852 000017433 0594112 0278 &34 11675 0.0002 0000012286 2319261309 11570278 000892 0.00C
12 3 3857,448 115 0,344 000852 000017433 0448677 0344 434 1167,5 00002 0,000012286 2875684023 11570344 000892 0.00C
13 3 3156943 115 0,463 000892 000017433 028679 0463 434 11675 00002 0000012286 3869853156 11570463 000892 0.00C
14 3 2419077 115 0,589 000892 000017433 0181939 0589 434 11675 00002 0000012286 4916833975 115 0589 000892  000C
15 35 1760603 115 0701 000892 0,00017433 0116879 0701 434 11675 00002 0,000012286 585116496 115 0701 000892  0,00C
16 35 1223549 115 0792 000892 0,00017433 0075448 0792 434 11675 00002 0,000012286 6613207962 11570792 000892  000C
7 35 6928,465 156 0,132 000892 000017433 1369443 0132 434 11675 0,0002 0000012286 1495040208 156 0,132 000892  0.00C
18 35 6401647 156 0,198 000892 000017433 0885423 0198 434 11675 00002 0,000012286 2242560313 000C
19 3 5802,989 156 0,273 000892 000017433 0607054 0273 434 11675 00002 0000012286 3092014976 156 0273 000892 0.00C
2 3 5260206 156 0,341 000852 000017433 0454894 0341 &34 1167,5 00002 0000012285 38621,87205 15670341 000892  0.00C
2 3 637,602 156 0.419 000852 000017433 033741 0413 &34 11625 00002 0,000012286 47456,20055 156 0419 000892  0.00C
2 3 3128984 156 0608 000892 0,00017433 016937 0608 434 11675 00002 0000012286 6886245808 15670608 000892  0,00C
2 3 2378667 156 0,702 000892 000017433 0116274 0702 434 11675 00002 0,000012286 7950895654 15670702 000892 D.00C
2 3 6802,171 156 0,148 000892 000017433 1216478 0148 434 11675 0,0002 0000012286 16742,42768 15670,148 000892 0.00C
2 3 5202427 156 0,223 000892 000017433 0773377 0223 434 11675 00002 0000012286 2525239091 156 0223 000892  0.00C
26 35 5804,771 156 0,273 0,00892 0,00017433 0607669 0,273 434 11675 00002 0000012286 30894,86654 156 0,273 0,00892 0,000
7 3 5218064 156 0,346 000892 000017433 0445412 0346 434 11675 00002 0,000012286 3021983058 15670346 000892  0.00C
% 3 4207,626 156 0,473 000892 000017433 0277239 0473 434 11675 00002 0,000012286 53557,26864 156 0473 000892  0.00C
2 3 330149 156 0,585 000892 000017433 0183637 0586 434 11675 00002 0,000012286 664147131 156 0586 000892  0,00C
) 3 2251938 156 0,718 000892 000017433 0108478 0718 434 11675 00002 0,000012286 8130714877 156 0718 000892  000C
a 3 53283 191 0148 000892 000017433 1216478 0,148 434 11675 00002 DOVO012286 2049874158 19170,148 000892 0.00C
2 3 7593997 191 0223 000892 0,00017433 0773377 0223 434 11675 00002 0000012285 3091799144 19170223 000892 0.00C
3 3 7107,123 191 0,273 000892 000017433 0607669 0273 434 11675 00002 0,000012286 3782640711 19170273 000892 0.00C
M 3 191 0346 000892 000017433

0445412 0346 434 11675 00002 0,000012286 48019,15154 191 0346 000892 000 w

G e () Omped bRt | Moo Sosiarist (RN ¢ o=

Sekil 4.12 Boyutsuz sayilarin Excelde hesaplandigi arayiiz

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14° te ise analizler i¢cin kullanilmak iizere hazirlanan Veriseti-

2’ye ait Excel arayiizleri gosterilmistir.

Dosya Girg Ekle  Sayfa Dizeni Formdller Veri Gozden Gegir GériinGm  Otomatiklegtir  Yardim H Agiklamals

- = = - A
| ng oo qn xx = 5 Mt Kaydn Gemel I B B BEE I i O
T A G A R . . o Kogila  TabioOlak Mice  pde  SI Bigin Swala e itre Bul ve | Exlentier
£l K avid i irlegir ve Ortala %y WA Bigmiendme © Bigmiendir* Stileri~ v = v & Upgular  Segv
oo R [ Fizsiama 3 s 5 E Hacrler Cizenlems Eeetier N
131 w i ~
A B c D 3 F [ H i s 3 L M N o 3 a R s T

1
2 inputl Input2 Input3 Inputd4 Input5 Inputé Outputl Output2 Output3
3 Rel pri Kt Deeq  pr a Nutp  Nuexp ©2 Boru tipi Alagkan tipi
4 3861,708 3,33679 185458 154078 021851 062851 140,377 13427 12,3777 Dimpled helical coiled tube  R134A

5 3063079 3,33679 086662 201591 0,21851 0,68066 161,712 39,6691 Dimpled helical colled tube  R134A
6
7
8
9

—

]

259612 3,33679 048838 257249 0,21851 0,71726 206,804 203855 80,139 Dimpledhelical coiledtube  R134A
2086,45 3,33679 0,29436 317998 0,21851 0,74737 243,998 251,879 149,558 Dimpled helical coiled tube R134A
1585322 3,33679 0,18329 3777,29 021851 0,77355 277,007 279,321 317,326 Dimpled helical coiledtube  R134A
990,2333 3,33679 009718 448659 021851 0,80551 309,004 331,265 925,337 Dimpled helical colledtube  R134A
10 671,3339  3,33679 0,06225 486669 0,21851 0,82582 320,031 354,787 213361 Dimpled helical coiled tube R134A
11 5225768 3,33679 1,62197 246048 0,21851 063796 226,028 198,426 13,9672 Dimpled helical coiled tube  R134A
12 4431862 3,33679 06862 340675 0,21851 069586 288,625 267,668 38,7541 Dimpled helical colled tube  R134A
13 4249731 3,33679 0,58411 362384 0,21851 0,70504 302,993 285237 50,6604 Dimpled helical coiled tube  R134A
14 3857448 3,33679 0,44868 409141 0,21851 072245 333421 320,375 82,9242 Dimpled helical coiled tube  R134A
15 3156043 3,33679 02868 492636 0,21851 074886 385227 353,446 151,383 Dimpled helical coiled tube  R134A
16 2419,077 3,33679 0,18194 580585 021851 0,77394 434798 374,115 268,893 Dimpled helical colled tube  R134A
17 1760,603 3,33679 0,11688 6590,7 0,71851 0,79658 472,487 406,153 581,562 Dimpled helical coiled tube R134A
18 1223549 3,33679 0,07545 723083 0,21851 081727 495654 6 1274,45 Dimpled helical coiled tube  R134A
19 6928465 3,33679 1,36044 35888 0,21851 064974 323821 276687 11,972 Dimpled helical coiled tube  R134A
20 401,647 3,33679 0,88542 415681 0,21851 0,67924 366,086 370,268 27,6069 Dimpled helical coiled tube R134A
21 582,089 3,33679 0,60705 487036 0,21851 070368 414287 405374 41,5715 Dimpled helical coiled tube  R134A
22 5260206 3,33679 0,45489 551732 0,21851 072162 457,105 444,322 57,0976 Dimpled helical coiled tube  R134A
23 4637,602 3,33679 0,33741 625942 0,21851 0,73947 504,545 500,876 108,032 Dimpled helical coiled tube R134A
24 3128984 3,33679 0,16937 BOS758 0,21851 077772 608459 551,454 317,116 Dimpled helical coiled tube  R134A
25 2378667 3,33679 0,11627 89519 0,21851 079684 651,281 608,008 667,865 Dimpled helical colled tube  R134A
26 6802,171 3,33679 1,21648 367941 0,21851 065788 333843 386,841 17,6786 Dimpled helical coiled tube  R134A
6202427 3,33679 077338 4394,26 0721851 0,68813 382,187 454,917 43,1394 Dimpled helical coiled tube  R134A
28 5804771 3,33679 0,60767 486824 0,21851 070362 414145 503,542 64,2827 Dimpled helical coiled tube  R134A
39 5218,064 3,33679 0,44541 556755 0,21851 0,7229 460,379 557,57 108,263 Dimpled helical coiled tube  R134A
30 4207626 3,33679 0,27724 677192 0,21851 075079 535979 63321 200,854 Dimpled helical coiled tube  R134A
31| 3301,49 3,33679 0,18364 785197 0,21851 D0,77345 597,602 693,721 391,826 Dimpled helical coiled tube  R134A o

< > = dimpled smooth smoothstraight microfin  bimler Tamveriler2 | Dimpled Microf [ R ——

i<}

Sekil 4.13 Excelde hazirlanan Veriseti-2’ye ait ekran goriintiisii-1
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Dosya Gif§ EKe  SayfaDizeni Formiiller Veri Gozden Gegir Gordnim  Otomatiklestir  Yardim

A Calion din A A === e et kayar Genel - Ea B B

Vapigtu - K T A & A = = == B N &= . O o o Keogull Tablo Olarak  Hilcre

- arjgri=- & == == Bonepoeonss - % 3[R E g0 diime - Bemiend v suled v

s ~an T 5 Hizaisma 5 sap 5 st
T101 ~ i Ix
A [ € o E F G H ] 1 K L

79 755511 3,33679 0,89401 478258 021851 0,6786 737,442 609,317 R134A
80 7273,618 3,33679 0,76034 S111,64 021851 068923 719,535 688,599 R134A
81 603818 3,33679 042583 655586 021851 072562 843,256 817,039 R134A
82 4818381 3,33679 0,26306 7981,79 021851 075376 908,372 820,847 R134A
83 3629,859 3,33679 0,16565 9371,16 021851 077889 10386 898,371 R134A
84 258,082 3,33679 0,10492 10596 021851 0,80184 116233 953,094 R134A
85 5808,934 3,22622 2,11652 240995 028574 06191 151,348 60,3883 R134A
86 4999,534 3,22622 0,88495 3182,47 028574 067928 20968 17163 R134A
87 4076134 3,22622 047236 A4DG3E 028574 071931 281,599 295,585 R134A
88 2993,133 3,22622 0,25493 5097,46 028574 075551 449,302 403,648 R134A
83 2092,533 3,22622 0,14993 5957,02 028574 0,78404 398,837 461,726 R134A
90 1237,533 3,22622 0,07956 6773,06 028574 0,81485 592,558 565,743 R134A
91 9212,402 3,22622 148361 4418,26 028574 0,64391 439,535 432,253 R134A
92 7830,226 3,22622 071407 S737,46 028574 06333 696,744 578,456 R134A
93 6277,645 3,22622 0,39694 7219,29 0,28574 072985 908,372 775513 1344
94 3759,434 3,22622 0,16688 9622,77 0,28574 07785 1097,21 898,371 1344
95 4381,921 3,98174 1,24519 233527 0,12763 065628 246,713 270,701 G004
95 4008015 398174 0,73015 2941,26 0,12763 069186 295944 350,045 G004
97 3663,627 3,98174 0,50303 3499,41 0,12763 0,7147 340,816 378,049 G004
95 358491 398174 04733 362699 012763 071919 350,926 382716 G004
99 3156,886 398174 0,33038 4320,69 0,12763 0,7407 404,698 508,732 G004
100 3063409 3,98174 030721 447219 012763 0,74491 416,139 471,394 G004
101] 2546,828 3,98174 0,2093 530942 0,12763 0,76641 477,078 588,076 G004
102 1912,171 3,98174 013099 633801 012763 0,79092 545,356 690,755 G004
103 1823,614 398174 0,12231 648154 0,12763 079434 554,146 669,753 G004
104 1351,311 398174 008229 7247 0,12763 08133 596,847 760,764 coiledtube  RBOOA
105 997,0839 398174 005753 78211 0,12763 082924 622,423 784,101 4533,92 Dimpled helical colled tube  R600A
106 6779,296 398174 1,33863 3482,94 0,12763 065131 373,607 373,381 30,907 Dimpled helical colled tube  R600A

107 5987,205 3,98174 064950 476668 0,12763 0,69938 478,64 487,729 80,8398 Dimpled helical coiled tube  RB00A
108 5730,718 3,98174 054656 5182,37 0,12763 0,71028 512,327 49473 111,617 Dimpled helical coiled tube  RB00A
109 506687 398174 037188 625828 0,12763 0,73374 597,57 604,411 159,047 Dimpled helical colled tube  RE00A
Tum veriler 2 Ri34a  Microfin

€ > = smooth smoothstraight  microfin  birimler
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Sekil 4.14 Excelde hazirlanan Veriseti-2’ye ait ekran goriintiisii-2

4.4  Analizler i¢in Kullanilan Formiiller

Ikinci veri setinin hazirlanmasinda asagida yer alan formiiller kullanilmistir. Bu

denklemler Excelde yazilarak veriler elde edilmistir (Sekil 4.12). Sivi faza ait

Reynolds sayis1 Re;, asagida verilen denklem ile ifade edilmektedir:

_G(-xd;

Rel
123

Prandtl sayis1, Pry, asagidaki sekilde belirlenmektedir:

Cpliy
PTl = 2=
]

(4.1)

(4.2)

Lockhart-Martinelli parametresi X,;, asagidaki denklemle ifade edilmektedir:

1- 0. .
X = (CO(DO° (0

(4.3)

Buhar fazmma ait Reynolds sayis1 Re,, asagida verilen denklem ile ifade

edilmektedir:

__ Gxd;

Re
v Hy
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Esdeger Dean numarasi Deg,, asagidaki denklemle ifade edilmektedir:

Degq = [Re, +Re, (2) (pp_z)("s](%)o.s (4.5)

v

Bir akigkanin indirgenmis basinci p,., akigkanin gergek basincinin kritik basincina

boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Dy = p_ﬁ (4.6)
Derit
Mori ve Nakayama (1967) tarafindan Onerilen sivi faza ait Nusselt sayis1t Ny,

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

5/6. 04 (d\1/12 a\25._ (4.7)
Nw=1/41 Re/*Pri®* (%) " (1 + 0.061[(Re, () )71/}
Asagida yer alan iki fazli Nusselt korelasyonlar1 i¢in gelistirilen denklemlerin

gegerlilik araliklar1 Tablo 1.2°de verilmistir.

Solanki ve Kumar (2018a) tarafindan i¢inden R134a akiskan1 ge¢en gukurlu helisel
boru icin gelistirilen iki fazli Nusselt korelasyonu asagidaki denklemle

verilmektedir:

Nutp — 0.0208(D€Eq)1'05 (PTI)O'65 (Xtt)0.113 (pr)—0.169 (48)

Solanki ve Kumar (2018b) tarafindan iginden R134a akiskani gegen mikro kanatl
helisel boru icin gelistirilen iki fazli Nusselt korelasyonu asagidaki denklemle
verilmektedir:

Nug, = 1.572(1 + =222 p, —030 Ny, (4.9)
12

1.115
Xtt

Solanki ve Kumar (2019) tarafindan i¢ginden R600a akigkani gegen piiriizsiiz helisel
boru i¢in gelistirilen iki fazli Nusselt korelasyonu asagidaki denklemle

verilmektedir:

Nug, = 0.0746(Degq) % (Pr) % (Xe) ™% (p) 71 (4.10)

66



Solanki ve Kumar (2019) tarafindan i¢inden R600a akiskani gegen ¢ukurlu helisel
boru i¢in gelistirilen iki fazli Nusselt korelasyonu asagidaki denklemle

verilmektedir:

Nug, = 0.055(Degq) 22 (Pry) 24 (Xee) 0 (pr) ™7 (4.11)

Gupta ve digerleri (2014) tarafindan iginden R134a akigkani gegen piiriizsiiz helisel
boru i¢in gelistirilen 1ki fazli Nusselt korelasyonu asagidaki denklemle

verilmektedir:

Nug, = 0.4(1 +2255) p, 63Ny, (4.12)

08
Xte

Srinivasan ve digerleri (1970) tarafindan bobin i¢in Onerilen korelasyondan

strtinme faktori f;, belirlenmektedir.

1/2 di\2. _ 4.13
fi(3) " =0.084(Re; () )78 (4.13)
Siv1 faz basing gradyani (Z—I;) Lf» asagidaki sekilde belirlenmektedir:
aP,  _ [ 2G*(1-x)* (4.14)
o = it

Iki fazli siirtiinme basing gradyani carpam1 @7, iki fazli basing gradyaninin, siv1 faz

basing gradyanina boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

EDewr (4.15)

apP
Guf

d2=

Denklem (4.16) o bosluk oranidir ve Abdul-Razzak ve digerleri (1995) tarafindan

onerilen korelasyon kullanilarak agagida sekilde tanimlanmaktadir:

o=(1 + 0.49X,,°3936)~1 (4.16)

Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 Nu,,,,, asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

hd;
Ntz = 7t (4.17)
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5

YAPAY SINiR AGLARI iLE ANALIZ

5.1 Boyutlu Veriseti-1 icin Yapay Sinir Aglari ile Analiz

Veriseti-1 igin yapilan YSA analizinde dncelikle model olusturulmus, ardindan
modelin egitim, test ve dogrulama islemleri gerceklestirilmis ve son olarak analiz

sonuglar1 grafiklerle gdsterilmistir.

5.1.1 Modelin Olusturulmasi

Bu tez calismasinda Excelde olusturulan verilere dayali girdilerle, yapay sinir ag1
modeli olusturulmus ve yogusma esnasinda 1s1 transferi karakteristikleri tahmini
yapilmistir. Daha sonra sonuglar analiz edilerek modelin performansi
degerlendirilmistir. Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) ag1 olusturularak secilen en
iyl model ile egitim islemi gergeklestirilmis ve sonrasinda test islemi yapilmstir.
Ulasilan en iyi model ile aga hi¢ gdsterilmemis veriler kullanilarak tahmin islemi

gergeklestirilmistir.

Oncelikle analiz, ilk veri seti kullanilarak yapilmustir. I1k veri seti 7 giris ve 2 ¢ikisa
sahip olup, toplam 369 satirdan olusmaktadir. Ilk veri seti icin toplamda 3321 veri
elde edilmistir. Sekil 5.1°de Veriseti-1 i¢in olusturulan MLP ag modeli yer

almaktadir.

Giris Ara Cikis
katmam katmanlar katmani

ESLO A,
S,

LR
y 7

Sekil 5.1 Veriseti-1 igin olusturulan MLP ag modeli
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Toplam 3321 adet verinin %70’1 “egitim” ve %30’u “test” i¢in kullanilmak iizere
rassal bir sekilde ayristirilmistir. Sonrasinda veriler 0 ve 1 arasinda olacak sekilde

min-max normalizasyon islemi uygulanmistir.

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) modeli kullanilarak egitim fonksiyonlari,
transfer fonksiyonlari, gizli katman sayilari, ndron sayilari, 6grenme oranlari,
iterasyon sayilari, momentum katsayilar1 degistirilerek gesitli denemeler yapilmis
olup, en iyi Ortalama Kare Hatasi (MSE) degerini veren model segilmistir.
Ardindan test islemlerine gecilmistir. Problemin ¢oziimii i¢in Matlab (R2021a)
progranu kullanilmustir. Islemler ortalama 6 kez tekrarlanmis ve en iyi ¢dziimde bir
gelisme olmadigi zaman var olan en iyi ¢Oziim, en uygun ¢0ziim olarak

belirlenmistir. Tablo 5.1°de MLP agi ile yapilan denemelere yer verilmistir.

Tablo 5.1 Veriseti-1 icin MLP agi ile yapilan denemeler

z| = g 2 2

< = . = ]

A g = | £ | f |

5| Z 5 = 2 | 2 | 2| m

4 o = S = g £ 2|

-5} : - €3 * = E z

5| Z = : = | 2 | B

= £ = = = 20 £

L = < h =) s

a = =

o = =

1 [52] Tansig - Logsig trainlm 500 0.05 0.1 | 0.05839
2 [52] Tansig - Logsig trainlm 1000 0.05 0.1 | 0.05835
3 [52] Tansig - Logsig trainlm 2000 0.05 0.1 | 0.05834
4 [52] Tansig - Logsig trainlm 3000 0.05 0.1 0.05829
5 [52] Tansig - Logsig trainlm 5000 0.05 0.1 0.05835
6 [52] Tansig - Purelin trainlm 500 0.05 0.1 0.01839
7 [5 2] Tansig - Purelin trainlm 1000 0.05 0.1 0.01829
8 [5 2] Tansig - Purelin trainlm 2000 0.05 0.1 0.01821
9 [52] Tansig - Purelin trainlm 3000 0.05 0.1 0.01813
10 [52] Tansig - Purelin trainlm 5000 0.05 0.1 0.01822
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Tablo 5.1 Veriseti-1 icin MLP agi ile yapilan denemeler (devami)

= = 7
Z s = = 4
S| = S = £ 5
5| 2 5 = 2 S | 2| om
z © = S =] g = 2
g = = o ” = 2 =
S g 5 350 © g
a g = = §
b=
11 [5 2] Tansig - Tansig trainlm 500 0.05 0.1 | 0.03182
12 [5 2] Tansig - Tansig trainlm 1000 0.05 0.1 | 0.03172
13 [52] Tansig - Tansig trainlm 2000 0.05 0.1 | 0.03150
14 [52] Tansig - Tansig trainlm 3000 0.05 0.1 | 0.03147
15 [5 2] Tansig - Tansig trainlm 5000 0.05 0.1 | 0.03152
16 [1582] Tansig-Tansig- trainlm 500 0.01 0.1 | 0.00695
Purelin
17 [1582] Tansig-Tansig- trainlm 1000 0.01 0.1 | 0.00675
Purelin
18 [1582] Tansig-Tansig- trainlm 2000 0.01 0.1 | 0.00521
Purelin
19 [1582] Tansig-Tansig- trainlm | 3000 0.01 0.1 | 0.00415
Purelin
20 [1582] Tansig-Tansig- trainlm 5000 0.01 0.1 0.00478
Purelin
21 [151282] Logsig-Tansig- trainlm 500 0.01 0.1 0.02796
Tansig-Tansig
22 [151282] Logsig-Tansig- trainlm 1000 0.01 0.1 0.02791
Tansig-Tansig
23 [151282] Logsig-Tansig- trainlm 2000 0.01 0.1 0.02715

Tansig-Tansig
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Tablo 5.1 Veriseti-1 icin MLP agi ile yapilan denemeler (devami)

= = 7
@ s = = z
< = e = - =
g : > S, z -
E H=} - 72} g O <
2 z g = 2 ) < =
4 o = S = £ £ <
g g 5 r i 5 £ =
: | g Z £ S | 5 | Z
g = g i) S g
a s Pt = (=]
- = =
24 [151282] Logsig-Tansig- trainlm 3000 0.01 0.1 0.02714

Tansig-Tansig

25 [151282] Logsig-Tansig- trainlm 5000 0.01 0.1 0.02716

Tansig-Tansig

26 [1582] Tansig-Tansig- traingd 3000 0.01 0.1 0.03869
Purelin

27 [1582] Tansig-Tansig- | traingdx | 3000 0.01 0.1 0.02089
Purelin

28 [1582] Tansig-Tansig- | traingdm | 3000 0.01 0.1 0.03891
Purelin

29 [1582] Tansig-Tansig- | traingda | 3000 0.01 0.1 0.02107
Purelin

[Ik katmanda 5 ndron ve ikinci katman olan ¢ikis katmanimda ise 2 ndron olarak
denemelere baslanmistir. Oncelikle transfer fonksiyonu ¢’ Tansig-Logsig’’ olarak
alinmistir. Ogrenme algoritmasi ise “trainlm” olarak segilmistir ve 6grenme orani
0,05 olarak alinmistir. Denemelerde iterasyon (epoch) sayisi degistirilerek en uygun
deger bulunmaya calisilmigtir. 500, 1000, 2000, 3000 ve 5000 iterasyon ile

denemeler yapilmistir.

Sonrasinda diger parametreler sabit tutularak transfer fonksiyonu *Tansig-Purelin’’
olarak almmis ve denemeler yapilmistir. Sonuglarin daha iyi yani MSE degerlerinin
daha diisiik oldugu gézlenmistir. Calistirilan aglarin sonuclar1 incelendiginde 3000
iterasyonda daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmistiir. Ardindan “’Tansig-

29

Tansig’” transfer fonksiyonu ile ayni islemler tekrar edilmistir fakat daha iyi

sonuglar alinmamustir.
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Sonrasinda gizli katman sayis1 ve gizli katman ndron sayilar: artirilarak [15 8 2]
yapilmis ve “Tansig-Tansig-Purelin” transfer fonksiyonu kullanilarak denemeler
yapilmustir. Ogrenme orani degistirilmis ve dgrenme oran1 0,01 alindiginda MSE
degerlerinin diistiigii goriilmiis ve 3000 iterasyon ile ¢alistirilan agda MSE degeri
0.00415 ile en iyi sonuca ulasilmistir. Diisiik 6grenme oranlarinda agin daha iyi
egitildigi gézlemlenmistir.

Gizli katman noron sayisi artirilarak ve transfer fonksiyonlari degistirilerek
denemelere devam edilmistir. [15 12 8 2] kombinasyonu ile 3 gizli katman ve 1
¢ikis katmani olan, transfer fonksiyonlar1 “Logsig-Tansig-Tansig-Tansig” ve 0,01
O0grenme oranina sahip model; 500, 1000, 2000, 3000 ve 5000 iterasyonda
calistirilarak denemeler yapilmistir. De§isen katman sayisi, ndron sayisi ve transfer
fonksiyonlar1 ile daha iyi sonuglar elde edilmemistir. Aksine MSE degerinin

kotiilestigi gozlemlenmistir.

Son olarak bulunan en iyi agda egitim fonksiyonunun degisimi gézlemlenmis olup
traingd, traingdx, traingdm ve traingda egitim fonksiyonlar1 denenmis olup
sonuglar daha 1yi olmadig1 tespit edilmistir (26, 27, 28 ve 29. deneme). Yine
egitim fonksiyonlar1 degistirilince de agin daha 1yi sonuglar vermedigi gériilmiistiir.
Bu sebeple 19. denemede katman ve noron sayisi [15 8 2] ve “Tansig-Tansig-
Purelin” transfer fonksiyonunda, “’trainlm’’6grenme algoritmasinda, 0,01 6grenme
oraninda ve 3000 iterasyonda MSE degeri 0.00415 ile en iyi sonuca ulasildigi

gorulmektedir.
5.1.2 Modelin Egitim, Test ve Dogrulama Islemleri

Yapay sinir agmimn egitimi i¢in ag tipi olarak ileri beslemeli sinir ag1 (MLP),
Levenberg Marquardt (LM) geriye yayilim algoritmasi, ’trainlm’ egitim
fonksiyonu ve ag performans fonksiyonunun degerlendirilmesinde ise ortalama

karesel hata (MSE) secilmistir.

YSA modelinde veriler egitilmeden Once girdi ve ¢ikt1 degerleri normalize
edilmelidir (Can ve Sahin, 2021). Veriler 0-1 degerleri arasinda normalize
edilmigtir. Matlab programina normalize edilmis egitim ve test verileri alinmistur.
Yapay sinir aglarmin egitimi i¢in egitim verileri 7 girdili ve 2 ¢iktili olacak sekilde

2 13

“inputs”, “outputl” ve “’output2’’ degiskenlerine atanmigtir. Matlab programi

72



verileri satir bazli degerlendirdiginden “inputs”, “outputl” ve

degiskenlerinin transpozu alinmstir.

Analiz i¢in yazilan kodlar asagidaki sekildedir:
clc;

clear all;

% Excel dosyasindan verilerin okunmasi
data = readtable('dataset son.xlIsx’);

% Girdi verilerini ayirma

inputs = table2array(data(:, 1:7));

% Hedef verilerin elde edilmesi

outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output2;

targets= [outputl, output2];

% Veri normalizasyonu
input_data_normalized = normalize(inputs);

output_data_normalized = normalize(targets);

% Normalize edilmis giris ve ¢ikis degerlerinin transpoze edilmesi

tidn=input_data_normalized’;
todn=output_data_normalized’;

% Ag mimarisinin tanimlanmasi

input_layer_size = size(input_data_normalized, 2);

hidden_layer_size = 10;

output_layer_size = size(output_data_normalized, 2);
% Katmanlar i¢in transfer fonksiyonlarini kurulmasi

net.layers{1}.transferFcn = ‘tansig’; % Hidden

(logistic/sigmoid)

“output2”’

function

net.layers{2}.transferFcn = 'purelin’; % Output layer transfer function (linear)
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Sonrasinda asagidaki kod ile 3 katmanli bir ag olusturulmustur. Problemde 7
elemanli bir giris vektorii vardir. Ik katmanda 15 noron, ikinci katmanda 8 ndron
ve ¢ikis katmanimda ise 2 ndron vardir. Ilk iki katmanin transfer fonksiyonu tanjant
sigmoid ve ¢ikis katmaninm transfer fonksiyonu ise lineer’dir. Ogrenme
algoritmast ise “trainlm” (Levenberg-Marquardt backpropagation) olarak

secilmistir.

network=newff(minmax(tidn),[15 8 2],{'tansig’ ‘tansig’ ‘purelin'},'trainlm’);
% Iterasyon sayisi, dgrenme orani ve momentum katsayisinin ayarlanmasi
network.trainParam.show=100;

network.trainParam.Ir=0.01;

network.trainParam.mc=0.1;

network.trainParam.epochs=3000;

network.trainParam.goal=0;

network.trainParam.min_grad=1e-10;

% Egitim parametrelerinin ayarlanmasi

net.trainParam.epochs = max_epochs;

net.trainParam.Ir = learning_rate;

net.trainParam.mc = momentum_coefficient;

Agm baglatilmas1 i¢in asagidaki komut kullanilmistir.

% Sinir agmin baglatilmasi

network=init(network);

% Sinir agmin egitilmesi

network=train(network,tidn,todn);

Tasarlanan agin egitilip egitilmedigini anlamak i¢in agm simiilasyonu yapilmstur.
% Egitim verileri iizerinden sinir agmin simule edilmesi

ann=sim(network,tidn);
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% Ortalama karesel hatanin hesaplanmasi (MSE)

mse = mean((predicted_output_normalized - output_data_normalized’).”2);
tttt = mse’;

mseValue = mse(tidn’, ann’);

% Sonugclarin gosterilmesi

fprintf(Number of Epochs: %d\n’, net.trainParam.epochs);
fprintf('Learning Rate: %.4f\n’, net.trainParam.lr);
fprintf('Momentum Coefficient: %.4f\n’, net.trainParam.mc);
fprintf('Mean Squared Error (MSE): %.8f\n’, mse);

% Egitim, test ve dogrulama grafikleri

figure;

plot(todn(1,:),b";

hold on;

plot(ann(1,:),r");

title("Output 1 - Train’);

legend(*Actual’,'Predicted’);

figure;

plot(todn(2,:),'b);

hold on;

plot(ann(2,:),'r");

title('Output 2 - Train’);

legend(‘Actual’,'Predicted’);

% Sinir aginin test edilmesi

test_ann = sim(network, tidn);

test_mseValue = mse(tidn', test_ann’);

fprintf('Test MSE value: %.8f\n’, test_mseValue);
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% Dogrulama Grafikleri

figure;

plot(todn(1,:),'b");

hold on;

plot(test_ann(1,:),'r);

title('Output 1 - Validation’);
legend('Actual’,'Predicted’);

figure;

plot(todn(2,:),'b);

hold on;

plot(test_ann(2,:),'r);

title('Output 2 - Validation’);
legend('Actual’,'Predicted’);

% Korelasyon Katsayisinin Belirlenmesi
corr_coef = corr(tidn', ann’);
fprintf('Correlation Coefficient: %.8An’, corr_coef);

Yazilan kod, veri kiimesini kullanarak bir ileri beslemeli sinir agimi (MLP) egiterek
¢iktilar1 tahmin etmektedir. A§ mimarisi 7 noronlu bir giris katmani, 15 ve 8
néronlu iki gizli katman ve 2 noronlu bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, gizli katmanlar i¢in 'tansig' (hiperbolik teget)
ve ¢ikis katmani i¢in 'purelin'dir (dogrusal). Agm egitim asamasindan sonra, veri
kiimesi kullanilarak ag test edilir ve dogrulanir. Sekil 5.2’de yapay sinir aginin blok

diyagrami, Sekil 5.3’te ise test islemi sonuglar1 gériilmektedir.
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Meural Network

Sekil 5.2 Ug katmanl (7 girisli, 2 ¢ikisl) yapay sinir aginin blok diyagrami

4\ Neural Network Training (nntraintool) — >

MNeural Network

Layer Layer Laryer
lInput Ourtpat
T 2
15 a 2
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Sguared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 | 3000 iterations | 2000
Time: | 0:00:12 |

Performance: 190 [T00498] | 0.00
Gradient 349 7000136 1 | 1.00e-10

Mu: 0.00100 | 1.00e-05 | 1.00e+10

Plots

Performance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs

V Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ Cance

Sekil 5.3 Veriseti-1 igin test islemi sonuglari

5.1.3 Analiz Sonuclan

Veriseti-1 i¢in normalize edilmis veriler kullanilarak yapilan analiz sonug¢larinda
regresyon grafigi, egitim verisi MSE degeri grafigi, egitim, test ve dogrulama verisi
MSE degeri grafigi, 1. ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 i¢in egitim

verisi ile ger¢cek deger arasindaki iliski grafigi ve dogrulama verisi ile gercek deger
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arasindaki iligski grafigi, 2. ¢ikt1 olan ortalama siirtlinme basing diisiimii i¢in egitim
verisi ile ger¢cek deger arasindaki iliski grafigi ve dogrulama verisi ile ger¢ek deger
arasindaki iliski grafigi, hata histogrami sirasiyla Sekil 5.4, Sekil 5.5, Sekil 5.6,
Sekil 5.7, Sekil 5.8, Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de gosterilmektedir.
Ardindan normalize edilmemis veriler (gercek veriler) ile ayni ¢iktilara ait
grafiklerin eldesi i¢in yeniden kod yazilmistir ve benzer grafikler elde edilmistir.

Bu grafikler Sekil 5.12- Sekil 5.15 arasinda gosterilmistir.

Grafikler, egitim ve validasyon sirasinda her ¢ikt1 igin ger¢ek ve tahmin edilen
degerleri gostermektedir. Tahminlerin dogrulugunu 6l¢gmek amaciyla ortalama
karesel hata (MSE) hesaplanir. Ek olarak, iligskiyi degerlendirmek i¢in tahmin

edilen ve gergek degerler arasindaki korelasyon katsayis1 hesaplanmaktadir.

Korelasyon katsayis1 (R?), gercek degerler ve tahmin edilen degerler arasmdaki
dogrusal iligskinin giiciinii ve yoniinii yansitmaktadir. -1'e yakin bir deger ise giiclii
bir negatif korelasyonu, 1'e yakin bir deger ise gugcli bir pozitif korelasyonu
gostermektedir. 0'a yakin bir deger, zayif veya hi¢ korelasyon olmadigini

gostermektedir.

Training: R=0.99075
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Sekil 5.4 Veriseti-1 ‘e ait regresyon grafigi
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Sekil 5.4’te korelasyon katsayis1 (R?) 0.99075 olarak bulunmustur. Bu degerin 1’e
yakin olmasi, yapay sinir ag1 yontemiyle elde edilen veriler ile gergek veriler
arasinda uyum oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayist degerinin 1’e ¢ok

yakin olmast modelin basarili oldugu anlamina gelmektedir.

Best Training Performance is 0.004152 at epoch 3000

(.
0 F =—Train
L Best

2
™

Mean Squared Error (mse)

3
1

Fa
p—

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3000 Epochs

Sekil 5.5 Egitim verisi MSE degeri grafigi

Sekil 5.5’te egitim verisine ait MSE degerinin 3000. iterasyonda en diisiik degere
sahip oldugu ve bu degerin 0,004152 oldugu gorilmektedir.

Best Validation Performance is 0.3134 at epoch 16

107

—Tr

in
Validation

Best

Mean Squared Error (mse)
3

2

22 Epochs

Sekil 5.6 Egitim, test ve dogrulama verisi MSE degeri grafigi
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Sekil 5.6’da modelin iterasyona bagh performans grafigi goriilmekte olup, MSE
degeri 0.3134 olarak bulunmustur. Agin egitim siireci 22 iterasyonda tamamlanmis
olup, ortalama karesel hata (MSE) degerinin en diisik oldugu degere 16.
iterasyonda ulasilmistir. MLP algoritmasinin egitim adiminda baslangigta biiyiik
olan MSE degerlerinin artan iterasyonlarla azaldigi goriilmektedir. MSE'lerin en
diisiik degere yaklagmasiyla optimum performansa ulasilmis ve MLP aglarinin
egitim asamasi tamamlanmistir. MSE'lerin sifira yakinhgi, gelistirilen MLP ag
modellerinin egitim asamalarinin miikemmel bir sekilde sonlandirildigimi

goOstermektedir.

Output 1 - Train £ AEMRA R
5 T T

Actual
— Predicted

f Output:
—

Normalized Value o

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Number of Qutputs

Sekil 5.7 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in egitim verisi ile gergek

deger arasindaki iligki grafigi
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Sekil 5.8 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in dogrulama verisi ile gercek

deger arasindaki iliski grafigi

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8°de ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina ait
egitim verisi ve dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren
grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Gergcek ve tahmin
degerlerinin neredeyse iist tiste bindigi, farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.9 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢in egitim verisi ile ger¢cek deger

arasindaki iligki grafigi
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Sekil 5.10 Ortalama siirtiinme basing diisiimii icin dogrulama verisi ile gercek

deger arasindaki iligki grafigi

Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing diisiimiine ait
egitim verisi ve dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren
grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Gergek ve tahmin

degerlerinin neredeyse iist iiste bindigi, farkliliklarin ¢ok az oldugu goériilmektedir.
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Sekil 5.11 Veriseti-1’e ait hata histogrami
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Sekil 5.11°de yer alan hata histogrami, MSE degerlerinin dagilimmin nerede
maksimum oldugunu gostermektedir. Zero error (sifir hata) ¢izgisinde MSE degeri
©0>’dir. Hata histogrami incelendiginde egitim, dogrulama ve test veri noktalar1
icin elde edilen hatalar sifir hata ¢izgisi lizerinde yer almaktadir. Hatalarin sayisal
degerlerine bakildiginda sifira yakin hata degerleri elde edilmistir. Hata
histogramindan elde edilen bulgular, yapay sinir aginin egitim, test ve dogrulama

adimmin ¢ok diisiik hata ve ideal dogrulukla tamamlandigimi gostermektedir.

Normalizasyon iglemi yapilarak elde edilen ¢ikti grafiklerinin, gergek verilere ait
grafiklere doniistiiriilmesi i¢in yeniden kod yazilmis ve gercek ¢ikt1 degerlerine ait
grafikler elde edilmistir. Gergek veri doniisiimii i¢in yazilan kodlar asagidaki

sekildedir:

clc;

clear all;

data = readtable('dataset son.xIsx’);
inputs = table2array(data(:, 1:7));
outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output2;

targets = [outputl, output2];

% Normalize olmayan verileri kullanmak icin input_data ve output_data'ya orijinal

veriler atanir.

input_data = inputs;

output_data = targets;

tidn = input_data’;

todn = output_data’;

network = newff(minmax(tidn), [15 8 2], {'tansig' 'tansig’ 'purelin'}, ‘trainlm’);
network.trainParam.show = 100;

network.trainParam.Ir = 0.01;

network.trainParam.mc = 0.1;
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network.trainParam.epochs = 3000;
network.trainParam.goal = 0;
network.trainParam.min_grad = 1e-10;

network = init(network);

network = train(network, tidn, todn);

ann = sim(network, tidn);

mseValue = mse(tidn’, ann’);

fprintf('MSE value: %.8f\n', mseValue);

corr_coef = corr(tidn’, ann’);

fprintf('‘Correlation Coefficient: %.8f\n’, corr_coef);
% Egitim, test ve dogrulama grafikleri

figure;

plot(outputl, 'b'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl), 'r"); % Tahmin i¢cin normalizasyon

tersine cevrilir.

title('Output 1 - Train’);

legend('Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs’);

figure;

plot(output2, 'v'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(ann(2,:) * std(output2) + mean(output2), 'r"); % Tahmin icin normalizasyon

tersine cevrilir.
title('Output 2 - Train’);
legend(‘Actual’, 'Predicted’);
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xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs');

% Sinir ag1 test edilir

test_ann = sim(network, tidn);

test_mseValue = mse(tidn', test_ann’);

fprintf('Test MSE value: %.8f\n’, test_mseValue);

% Dogrulama grafikleri

figure;

plot(outputl, 'b"); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(test_ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl), 'r); % Tahmin icin

normalizasyon tersine gevrilir.

title('Output 1 - Validation’);

legend('Actual’, 'Predicted);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel(‘Original Value of Outputs’);

figure;

plot(output2, 'v'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir .
hold on;

plot(test_ann(2,:) * std(output2) + mean(output2), 'r); % Tahmin icin

normalizasyon tersine cevrilir.

title('Output 2 - Validation");

legend('Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs');
predictedoutputl=ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl);
predictedoutput2=ann(2,:) * std(output2) + mean(output2);
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Sekil 5.12 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in egitim verisi ile gercek

deger arasindaki iligki grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.13 Ortalama yogugma 1s1 transferi katsayisi i¢in dogrulama verisi ile

gercek deger arasindaki iligki grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.14 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢in egitim verisi ile ger¢ek deger

arasindaki iliski grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.15 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢cin dogrulama verisi ile gergek
deger arasindaki iliski grafigi (Normalize edilmemis verilerle)

Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’te normalize edilmemis veriler kullanilarak ilk ¢ikt1 olan
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 i¢in egitim ve dogrulama verisi ile gercek

deger arasindaki iliski grafikleri gosterilmektedir. Sekil 5.14 ve Sekil 5.15’te
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normalize edilmemis veriler kullanilarak ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing
diistimii i¢in egitim ve dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iligki grafikleri
goOsterilmektedir. Tim grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir.
Gergek ve tahmin degerlerinin neredeyse iist iiste bindigi, farkliliklarin ¢ok az

oldugu goriilmektedir.

5.2 Boyutsuz Veriseti-2 icin Yapay Sinir Aglari ile Analiz

Veriseti-2 igin yapilan YSA analizinde 6ncelikle model olusturulmus, ardindan

modelin egitim, test ve dogrulama islemleri gerceklestirilmis ve son olarak analiz

sonuglar1 grafiklerle gosterilmistir.

5.2.1 Modelin Olusturulmasi

Ikinci analiz 2. veri seti kullamlarak yapilmustir. ikinci veri seti 6 giris ve 3 ¢cikisa
sahip olup, toplam 282 satirdan olusmaktadir. Ikinci veri seti i¢in toplamda 2538

veri elde edilmistir.

-

Toplam 2538 adet verinin %70°1 “egitim” ve %30’u “test” i¢in kullanilmak iizere
rassal bir sekilde ayristirilmistir. Sonrasinda veriler 0 ve 1 arasinda olacak sekilde
min-max normalizasyon islemi uygulanmistir. Sekil 5.16’da Veriseti-2 igin

olusturulan MLP ag modeli yer almaktadir.
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Sekil 5.16 Veriseti-2 i¢in olusturulan MLP ag modeli
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Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) modeli kullanilarak egitim fonksiyonlari,
transfer fonksiyonlari, gizli katman sayilari, noron sayilari, 6grenme oranlari,
iterasyon sayilari, momentum katsayilar1 degistirilerek cesitli denemeler yapilmis
olup, en iyi Ortalama Kare Hatasi (MSE) degerini veren model secilmistir.
Ardindan test islemlerine gecilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in Matlab (R2021a)
programi kullamlmustir. Islemler ortalama 6 kez tekrarlanmis ve en iyi ¢dziimde bir
gelisme olmadigr zaman var olan en iyi ¢0ziim, en uygun ¢O0ziim olarak

belirlenmistir. Tablo 5.2°de MLP agi ile yapilan denemelere yer verilmistir.

Tablo 5.2 Veriseti-2 icin MLP agi ile yapilan denemeler

< = = s

3| Z s E 2 | S | ¥ m

V4 o = =) = E E <

Q : — = . = E S

gl & < E 5 z g

= £ = = = 20 g

2 - = 350 Q 5

a — =

o = =

1 [5 3] Tansig - Logsig trainlm 500 0.05 0.1 | 0.06460
2 [5 3] Tansig - Logsig trainlm 1000 0.05 0.1 | 0.06342
3 [5 3] Tansig - Logsig trainlm 2000 0.05 0.1 | 0.06242
4 [5 3] Tansig - Logsig trainlm 3000 0.05 0.1 | 0.06289
5 [5 3] Tansig - Logsig trainlm 5000 0.05 0.1 | 0.06295
6 [5 3] Tansig - Purelin trainlm 500 0.05 0.1 0.02654
7 [5 3] Tansig - Purelin trainlm 1000 0.05 0.1 0.02465
8 [5 3] Tansig - Purelin trainlm 2000 0.05 0.1 0.02365
9 [5 3] Tansig - Purelin trainlm 3000 0.05 0.1 0.02354
10 [5 3] Tansig - Purelin trainlm 5000 0.05 0.1 0.02370
11 [53] Tansig - Tansig trainlm 500 0.05 0.1 0.03872
12 [5 3] Tansig - Tansig trainlm 1000 0.05 0.1 0.03826
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Tablo 5.2 Veriseti-2 icin MLP agi ile yapilan denemeler (devami)
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13 [5 3] Tansig - Tansig | trainlm | 2000 0.05 0.1 0.03768
14 [5 3] Tansig - Tansig | trainlm | 3000 0.05 0.1 0.03501
15 [5 3] Tansig - Tansig | trainlm | 5000 0.05 0.1 0.03603
16 [15 8 3] Tansig-Tansig- | trainlm 500 0.01 0.1 0.00369
Purelin
17 [15 8 3] Tansig-Tansig- | trainlm | 1000 0.01 0.1 0.00367
Purelin
18 [15 8 3] Tansig-Tansig- trainlm | 2000 0.01 0.1 0.00348
Purelin
19 [158 3] Tansig-Tansig- | trainlm | 3000 0.01 0.1 0.00270
Purelin
20 [15 8 3] Tansig-Tansig- trainlm | 5000 0.01 0.1 0.00314
Purelin
21 [151283] Logsig-Tansig- trainlm 500 0.01 0.1 0.02796
Tansig-Tansig
22 [151283] Logsig-Tansig- trainlm 1000 0.01 0.1 0.02791
Tansig-Tansig
23 [151283] Logsig-Tansig- trainlm | 2000 0.01 0.1 0.02715
Tansig-Tansig
24 [151283] Logsig-Tansig- trainlm | 3000 0.01 0.1 0.02714
Tansig-Tansig
25 [1512 8 3] Logsig-Tansig- trainlm | 5000 0.01 0.1 0.02720
Tansig-Tansig
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Tablo 5.2 Veriseti-2 icin MLP agi ile yapilan denemeler (devami)

- = 7
- < =] - -
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g = b = o = E E
= | f Z £ s | 5 | B
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a s Pt = (=]
- = =
26 [158 3] Tansig-Tansig- traingd 3000 0.01 0.1 0.03869
Purelin
27 [1583] Tansig-Tansig- | traingdx | 3000 0.01 0.1 0.02089
Purelin
28 [15 8 3] Tansig-Tansig- | traingdm | 3000 0.01 0.1 0.03891
Purelin
29 [15 8 3] Tansig-Tansig- | traingda | 3000 0.01 0.1 0.02107
Purelin

[Ik katmanda 5 ndron ve ikinci katman olan ¢ikis katmanmnda ise 3 ndron olarak
denemelere baslanmistir. Oncelikle transfer fonksiyonu ¢’ Tansig-Logsig’’ olarak
almmustir. Ogrenme algoritmasi ise “trainlm” olarak se¢ilmistir ve grenme orani
0,05 olarak alinmistir. Denemelerde iterasyon (epoch) sayisi degistirilerek en uygun
deger bulunmaya c¢alisilmistir. 500, 1000, 2000, 3000 ve 5000 iterasyon ile

denemeler yapilmustir.

Sonrasinda diger parametreler sabit tutularak transfer fonksiyonu *Tansig-Purelin’’
olarak almmmis ve denemeler yapilmistir. Sonuglarin daha iyi yani MSE degerlerinin
daha diisiik oldugu gézlenmistir. Calistirilan aglarin sonuglar1 incelendiginde 3000
iterasyonda daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Ardindan ‘’Tansig-
Tansig’” transfer fonksiyonu ile ayni islemler tekrar edilmistir fakat daha iyi

sonuglar alimmamustir.

Sonrasinda gizli katman sayis1 ve gizli katman ndron sayilar1 artirilarak [15 8 3]
yapilmig ve “Tansig-Tansig-Purelin” transfer fonksiyonu kullanilarak denemeler
yapilmistir. Ogrenme oram degistirilmis ve 6grenme orani 0,01 alindiginda MSE

degerlerinin diistiigli goriilmiis ve 3000 iterasyon ile ¢alistirilan agda MSE degeri
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0.00270 ile en iyi sonuca ulagilmistir. Diisiik 6grenme oranlarinda agm daha iyi
egitildigi gozlemlenmistir.

Gizli katman ndron sayisi artirilarak ve transfer fonksiyonlar1 degistirilerek
denemelere devam edilmistir. [15 12 8 3] kombinasyonu ile 3 gizli katman ve 1
¢ikis katmani olan, transfer fonksiyonlar1 “Logsig-Tansig-Tansig-Tansig” ve 0,01
O0grenme oranma sahip model; 500, 1000, 2000, 3000 ve 5000 iterasyonda
caligtirilarak denemeler yapilmistir. Degisen katman sayisi, ndron sayisi ve transfer
fonksiyonlar1 ile daha i1yi sonuglar elde edilmemistir. Aksine MSE degerinin

kotiilestigi gozlemlenmistir.

Son olarak bulunan en i1yi agda egitim fonksiyonunun degisimi gézlemlenmis olup
traingd, traingdx, traingdm ve traingda egitim fonksiyonlar1 denenmis olup
sonuglar daha 1yi olmadig: tespit edilmistir (26, 27, 28 ve 29. deneme). Yine
egitim fonksiyonlar1 degistirilince de agin daha 1yi sonuglar vermedigi gériilmiistiir.
Bu sebeple 19. denemede katman ve noron sayisi [15 8 3] ve “Tansig-Tansig-
Purelin” transfer fonksiyonunda, “’trainlm’’6grenme algoritmasinda, 0,01 6grenme
oraninda ve 3000 iterasyonda MSE degeri 0.00270 ile en iyi sonuca ulasildigi

gorulmektedir.
5.2.2 Modelin Egitim, Test ve Dogrulama Islemleri

Yapay sinir aglarmin egitimi i¢in egitim verileri 6 girdili ve 3 ¢iktili olacak sekilde

2 13

“inputs”, “outputl”, “output2’’ ve “’output3’’ degiskenlerine atanmistir. Matlab

29 ¢

programi verileri satir bazli degerlendirdiginden “inputs”, “outputl”, “’output2’’ ve

“output3’’ degiskenlerinin transpozu alinmaistir.

Analiz i¢in yazilan kodlar asagidaki sekildedir:

clc;

clear all;

% Excel dosyasindan verilerin okunmast

data = readtable('dataset son.xlIsx’, 'Sheet’, "Tum veriler 27;
% Girdi verilerini ayirma

inputs = table2array(data(:, 2:7));
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% Hedef verilerin elde edilmesi

outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output?2;

output3 = data.Output3;

targets= [outputl, output2, output3];

% Veri normalizasyonu

input_data_normalized = normalize(inputs);
output_data_normalized = normalize(targets);

% Normalize edilmis giris ve ¢ikis degerlerinin transpoze edilmesi
tidn=input_data_normalized’;
todn=output_data_normalized’;

% Ag mimarisinin tanimlanmasi

input_layer_size = size(input_data_normalized, 2);
hidden_layer_size = 10;

output_layer_size = size(output_data_normalized, 2);
% Katmanlar i¢in transfer fonksiyonlarmin kurulmasi

net.layers{1}.transferFcn = ‘tansig’; % Hidden layer transfer function

(logistic/sigmoid)
net.layers{2}.transferFcn = "purelin’; % Output layer transfer function (linear)

Sonrasinda asagidaki kod ile 3 katmanli bir ag olusturulmustur. Problemde 6
elemanli bir giris vektdrii vardir. Ik katmanda 15 néron, ikinci katmanda 8 ndron

ve ¢ikis katmaninda ise 3 néron vardir.

network=newff(minmax(tidn),[15 8 3],{'tansig' 'tansig' 'purelin'},'trainlm’);
% 1terasyon sayisi, 0grenme orani ve momentum katsayisinin ayarlanmasi
network.trainParam.show=100;

network.trainParam.Ir=0.01;

network.trainParam.mc=0.1;
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network.trainParam.epochs=3000;
network.trainParam.goal=0;
network.trainParam.min_grad=1e-10;

% Egitim parametrelerinin ayarlanmasi
net.trainParam.epochs = max_epochs;

net.trainParam.lIr = learning_rate;

net.trainParam.mc = momentum_coefficient;

Agm baglatilmas1 i¢in agsagidaki komut kullanilmistir.

% Sinir aginin baglatilmasi

network=init(network);

% Sinir aginin egitilmesi

network=train(network,tidn,todn);

Tasarlanan agm egitilip egitilmedigini anlamak i¢in agin simiilasyonu yapilmistir.
% Egitim verileri lizerinden sinir aginin simiile edilmesi
ann=sim(network,tidn);

% Ortalama karesel hatanin hesaplanmasi (MSE)

mse = mean((predicted_output_normalized - output_data_normalized').”2);
tttt = mse’;

mseValue = mse(tidn’, ann’);

% Sonuglarin gosterilmesi

fprintf(Number of Epochs: %d\n', net.trainParam.epochs);
fprintf('Learning Rate: %.4f\n', net.trainParam.lr);
fprintf(Momentum Coefficient: %.4f\n’, net.trainParam.mc);
fprintf('Mean Squared Error (MSE): %.8f\n’, mse);

% Egitim, test ve dogrulama grafikleri

figure;
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plot(todn(1,:),'b");

hold on;

plot(ann(1,:),'r");

title('Output 1 - Train’);
legend(*Actual’,'Predicted’);
figure;

plot(todn(2,:),'b";

hold on;

plot(ann(2,:),'r");

title('Output 2 - Train’);
legend('Actual’,'Predicted’);
figure;

plot(todn(3,2), 'b");

hold on;

plot(ann(3,:), 'r');

title("Output 3 - Train’);
legend(‘Actual’, 'Predicted’);
% Sinir aginin test edilmesi
test_ann = sim(network, tidn);
test_mseValue = mse(tidn', test_ann’);
fprintf('Test MSE value: %.8f\n’, test_mseValue);
% Dogrulama Grafikleri
figure;

plot(todn(1,:),'b");

hold on;

plot(test_ann(1,:),'r");
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title('Output 1 - Validation’);
legend(*Actual’,'Predicted’);

figure;

plot(todn(2,:),'b";

hold on;

plot(test_ann(2,:),'r);

title('Output 2 - Validation’);
legend('Actual’,'Predicted’);

figure;

plot(todn(3,:), 'b");

hold on;

plot(ann(3,:), 'r);

title("Output 3 - Train’);

legend('Actual’, 'Predicted’);

% Korelasyon Katsayisinin Belirlenmesi
corr_coef = corr(tidn', ann’);
fprintf('Correlation Coefficient: %.8An’, corr_coef);

Yazilan kod, veri kiimesini kullanarak bir ileri beslemeli sinir agmi (MLP)
egitmekte ve ¢iktilar1 tahmin etmektedir. A§ mimarisi 6 néronlu bir giris katmana,
15 ve 8 noronlu iki gizli katman ve 3 néronlu bir ¢ikis katmanindan olugmaktadir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, gizli katmanlar i¢in 'tansig' (hiperbolik teget)
ve ¢ikis katmani i¢in 'purelin'dir (dogrusal). Agin egitimi sonrasi, veri kiimesi
kullanimiyla ag test edilir ve dogrulanir. Sekil 5.17°da yapay sinir agmin blok

diyagrami, Sekil 5.18’de ise test islemi sonuglar1 goriilmektedir.
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Neural Network
Layer Layer Layer
Input Cutput
& 3
15 a 3

Sekil 5.17 Ug katmanli (6 girisli, 3 ¢ikisl) yapay sinir agmmn blok diyagrami

4\ Neural Network Training (nntraintool) — X

Neural Network
Layer Layer Layer
Input Outpue
& 3
i5 a 3

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 | 3000 iterations | 3000
Time: | 0:00:14 |

Performance: 170 [N008ISH] | 0.00
Gradient 268 [[L00:000210 T | 1.00e-10

Mu: 0.00100 | 1.00e-05 | 1.00e+10

Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

(¥4 Opening Regression Plot

@ Stop Training @ Cance

Sekil 5.18 Veriseti-2 i¢in test islemi sonuglar1

5.2.3 Analiz Sonuclan

Veriseti-2 igin normalize edilmis ve normalize edilmeyen veriler kullanilarak
yapilan analiz sonuglarinda regresyon grafigi, egitim verisi MSE degeri grafigi,
egitim, test ve dogrulama verisi MSE degeri grafigi, 1. ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt

sayis1 i¢in egitim verisi ile gercek deger arasindaki iliski grafigi ve dogrulama verisi
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ile gercek deger arasindaki iliski grafigi, 2. ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt
say1st i¢in egitim verisi ile gercek deger arasindaki iligki grafigi ve dogrulama verisi
ile gercek deger arasindaki iligki grafigi, 3. ¢ikt1 olan iki fazli siirtiinme basing
gradyan1 ¢arpani i¢in egitim verisi ile gercek deger arasindaki iliski grafigi ve
dogrulama verisi ile gergek deger arasindaki iligki grafigi, hata histogrami sirastyla
hata histogramu sirasiyla Sekil 5.19-Sekil 5.28 arasinda gosterilmektedir. Ardindan
normalize edilmemis veriler (gergek veriler) ile ayni ¢iktilara ait grafiklerin eldesi
icin yeniden kod yazilmistir ve benzer grafikler elde edilmistir. Bu grafikler Sekil

5.29- Sekil 5.34 arasinda gosterilmistir.

Training: R=0.98634

Output ~= 0.97*Target + -1.6e-05

Sekil 5.19 Veriseti-2’ye ait regresyon grafigi

Sekil 5.19°da korelasyon katsayis1 (R?) 0.98638 olarak bulunmustur. Bu degerin
1’e yakin olmasi, yapay sinir ag1 yontemiyle elde edilen veriler ile gercek veriler

arasinda uyum oldugunu gostermektedir.
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Best Training Performance is 0.002703 at epoch 3000
10' -

3
T

Mean Squared Error (mse)

3
T

107 = | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3000 Epochs

Sekil 5.20 Egitim verisi MSE degeri grafigi

Sekil 5.20°de egitim verisine ait MSE degerinin 3000. iterasyonda en diisiik degere
sahip oldugu ve bu degerin 0,002703 oldugu goriilmektedir.

Best Validation Performance is 0.69771 at epoch 7
10% -

2
T

Mean Squared Error (mse)

_D‘u
\

O

10 = 1 | | |

Sekil 5.21 Egitim, test ve dogrulama verisi MSE degeri grafigi

Sekil 5.21°de modelin iterasyona bagli performans grafigi goriilmekte olup, MSE
degeri 0.69771 olarak bulunmustur. Agm egitim siireci 13 iterasyonda
tamamlanmis olup, ortalama karesel hata (MSE) degerinin en diisiik oldugu degere

7. iterasyonda ulasilmigtir.
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Sekil 5.22 iki fazli Nusselt sayis1 igin egitim verisi ile gercek deger arasidaki

iligki grafigi

Output 1 -

— Actual
—— Predicted

Normalized Value of Outputs

0 50 100 150 200 250 300
Number of Qutputs

Sekil 5.23 ki fazli Nusselt sayis1 i¢in dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki

iliski grafigi
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Sekil 5.22 ve Sekil 5.23°te ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayis1 ait egitim verisi ve
dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iliskiyi goOsteren grafiklerdeki
degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin neredeyse

iist liste bindigi, farkliliklarm ¢ok az oldugu goriilmektedir.

Output 2 - Train

o T T T
—— Actual
—— Predicted

Normalized Value of Outputs

] 50 100 150 200
Number of Outputs

Sekil 5.24 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 i¢cin egitim verisi ile ger¢ek deger
arasindaki iliski grafigi
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Sekil 5.25 Deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in dogrulama verisi ile gergek deger
arasindaki iligki grafigi
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Sekil 5.24 ve Sekil 5.25°te ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayisina ait
egitim verisi ve dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren
grafiklerdeki degerlerin uyumlu oldugu gorilmektedir. Gergek ve tahmin

degerlerinin neredeyse iist iiste bindigi, farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir.

Output 3 - Train

Actual
—— Predicted

Normalized Value of Outputs

\'
|
| [ ||

i
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| | |
£
0 50 100 150 200 250 300
Number of Outputs

Sekil 5.26 iki fazli siirtiinme basing gradyam carpani igin egitim verisi ile gergek

deger arasindaki iligki grafigi

Output 3 - Validation
T
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Normalized Value of Outputs
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Sekil 5.27 Iki fazli siirtiinme basing gradyani garpani i¢in dogrulama verisi ile

gercek deger arasindaki iliski grafigi
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Sekil 5.26 ve Sekil 5.27°de ii¢lincii ¢ikt1 olan iki fazli siirtlinme basing gradyani
carpanina ait egitim verisi ve dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iligkiyi
gosteren grafiklerdeki degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Gergek ve tahmin

degerlerinin neredeyse iist iiste bindigi, farkliliklarm ¢ok az oldugu goriilmektedir.

Error Histogram with 20 Bins
180 —

160 —

140 —

120~

=
3

@
@
Q
€
g
17
=

80—

=]

III--__
2 e g L o o
8 & T Rk 5 ¥
B 12 -

Errors = Targets - Outputs

3.455
3.799
4.144
4.488
83
5176

1.019
0.6744
-0.3303
01386
0.7022
2767
311

Sekil 5.28 Veriseti-2’ye ait hata histogrami

Sekil 5.28’de yer alan hata histogrami, MSE degerlerinin dagiliminin nerede
maksimum oldugunu gostermektedir. Zero error (sifir hata) ¢izgisinde MSE degeri
©0’’dir. Hata histogrami incelendiginde egitim, dogrulama ve test veri noktalar1
icin elde edilen hatalar sifir hata ¢izgisi lizerinde yer almaktadir. Hatalarin sayisal
degerlerine bakildiginda sifira yakin hata degerleri elde edilmistir. Hata
histogramindan elde edilen bulgular, yapay sinir aginin egitim, test ve dogrulama

adimmin ¢ok diisiik hata ve ideal dogrulukla tamamlandigmi gostermektedir.

Normalizasyon islemi yapilarak elde edilen ¢ikti grafiklerinin, gercek verilere ait
grafiklere doniistiiriilmesi i¢in yeniden kod yazilmis ve gercek ¢ikt1 degerlerine ait
grafikler elde edilmistir. Gergek veri donilisimii i¢in yazilan kodlar asagidaki
sekildedir:

clc;
clear all;

data = readtable(‘dataset son.xlsx', 'Sheet’, 'Ttm veriler 2);
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inputs = table2array(data(:, 2:7));
outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output?2;

output3 = data.Output3;

targets = [outputl, output2, output3];

% Normalize olmayan verileri kullanmak i¢in input_data ve output_data'ya orijinal

veriler atanir.

input_data = inputs;

output_data = targets;

tidn = input_data’;

todn = output_data’;

network = newff(minmax(tidn), [15 8 3], {'tansig’ 'tansig’ ‘purelin'}, ‘trainlm’);
network.trainParam.show = 100;
network.trainParam.Ir = 0.01,;
network.trainParam.mc = 0.1;
network.trainParam.epochs = 3000;
network.trainParam.goal = 0;
network.trainParam.min_grad = 1le-10;
network = init(network);

network = train(network, tidn, todn);
ann = sim(network, tidn);

mseValue = mse(tidn', ann’);
fprintf(MSE value: %.8f\n', mseValue);
corr_coef = corr(tidn', ann’);

fprintf('Correlation Coefficient: %.8RAn', corr_coef);
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% Egitim, test ve dogrulama grafikleri

figure;

plot(outputl, 'v'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl), 'r'); % Tahmin icin normalizasyon

tersine cevrilir.

title('Output 1 - Train’);

legend(‘Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel(‘Original Value of Outputs’);

figure;

plot(output2, 'b'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(ann(2,:) * std(output2) + mean(output2), 'r'); % Tahmin icin normalizasyon

tersine cevrilir.

title("Output 2 - Train’);

legend('Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel(‘Original Value of Outputs’);

figure;

plot(output3, 'v'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(ann(3,:) * std(output3) + mean(output3), 'r"); % Tahmin icin normalizasyon

tersine cevrilir.
title("Output 3 - Train’);
legend(‘Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs");
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ylabel('Original Value of Outputs');

% Sinir ag1 test edilir

test_ann = sim(network, tidn);

test_mseValue = mse(tidn’, test_ann’);

fprintf('Test MSE value: %.8f\n’, test_mseValue);

% Dogrulama grafikleri

figure;

plot(outputl, 'b'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir.
hold on;

plot(test_ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl), 'r); % Tahmin igin

normalizasyon tersine gevrilir.

title("Output 1 - Validation’);

legend('Actual’, ‘Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs’);

figure;

plot(output2, 'v'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir .
hold on;

plot(test_ann(2,:) * std(output2) + mean(output2), 'r); % Tahmin icin

normalizasyon tersine cevrilir.

title('Output 2 - Validation);

legend('Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs');

figure;

plot(output3, 'b'); % Orijinal normallestirilmemis hedef degerler kullanilir .
hold on;
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plot(test_ann(3,:) * std(output3) + mean(output3), 'r); % Tahmin igin

normalizasyon tersine gevrilir.

title('Output 3 - Validation');

legend('Actual’, 'Predicted’);

xlabel('Number of Outputs’);

ylabel('Original Value of Outputs’);
predictedoutputl=ann(1,:) * std(outputl) + mean(outputl);
predictedoutput2=ann(2,:) * std(output2) + mean(output2);

predictedoutput3=ann(3,:) * std(output3) + mean(output3);
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Sekil 5.29 Iki fazli Nusselt sayis1 icin egitim verisi ile gercek deger arasindaki

iliski grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Output 1 - Validati
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Sekil 5.30 iki fazli Nusselt sayis1 i¢in dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki

iligki grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.31 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 i¢in egitim verisi ile ger¢ek deger

arasindaki iligki grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.32 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 i¢in dogrulama verisi ile ger¢ek deger

arasindaki iliski grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.33 Iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpani igin egitim verisi ile gergek

deger arasindaki iliski grafigi (Normalize edilmemis verilerle)
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Sekil 5.34 iki fazli siirtiinme basing gradyami carpani i¢in dogrulama verisi ile

gercek deger arasindaki iligki grafigi (Normalize edilmemis verilerle)

Her 3 c¢ikt1 icin de yer alan tiim grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin neredeyse {ist iiste bindigi,

farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir.
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6

EXTREM GRADIENT BOOSTING
(XGBOOST) ILE ANALIZ

6.1 Boyutlu Veriseti-1 icin XGBoost ile Analiz

Yapay sinir aglar1 ile analiz yapildiktan sonra ayn1 veri setleri kullanilarak makine
O0grenmesi yontemlerinden biri olan XGBoost algoritmasi ile de analizler
yapilmistir.  Oncelikle Veriseti-1 igin yapilan XGBoost analizinde model
olusturulmus, ardindan modelin egitim, test ve dogrulama islemleri

gergeklestirilmis ve son olarak analiz sonuglar1 grafiklerle gosterilmistir.
6.1.1 Modelin Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasinda Excelde olusturulan verilere dayali girdilerle, karar agaci
temelli XGBoost modeli olusturulmus ve yogusma esnasinda 1s1 transferi
karakteristikleri tahmini yapilmistir. Daha sonra sonuclar analiz edilerek modelin

performansi degerlendirilmistir.

Oncelikle analiz, ilk veri seti kullanilarak yapilmustir. I1k veri seti 7 giris ve 2 ¢ikisa
sahip olup, toplam 369 satirdan olusmaktadir. Ilk veri seti icin toplamda 3321 veri
elde edilmistir. Toplam 3321 adet verinin %70’1 “egitim” ve %30’luk kismin ise
yarist “’test’” diger yaris1 “’dogrulama’’ i¢in kullanilmak {izere rassal bir sekilde
ayristirilmistir.  Sonrasinda veriler 0 ve 1 arasinda olacak sekilde min-max

normalizasyon islemi uygulanmistir.

XGBoost modeli kullanilarak; kullanilacak karar agaci sayisi, 0grenme orani,
baslangic degeri, delta degeri, kayp fonksiyonu degistirilerek cesitli denemeler
yapilmustir ve en iyi Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degerini veren model se¢ilmistir.
Ardindan test iglemlerine gegilmistir. Problemin ¢0zumi igin Phyton 3.7
programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook (programlama arayiizii) ortaminda
kodlar yazilmstir. Islemler ortalama 6 kez tekrarlannis ve en iyi ¢dziimde bir
gelisme olmadigi zaman var olan en iyi ¢O6ziim, en uygun ¢oziim olarak

belirlenmistir.
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Jupyter Notebook programlama arayiiziinde yazilan kod asagidaki sekildedir.
XGBoost algoritmast ve performans metrikleri ile gerekli diger kiitiiphaneler
belirtilmistir.

import pandas as pd

from pandas import read_csv

import xghoost

from matplotlib import pyplot

from xgboost import XGBRegressor

from sklearn.metrics import r2_score

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error

6.1.2 Modelin Olusturulmasi

XGBoost modelinde her bir ¢ikt1 i¢in ayr1 Excel dosyasi olusturulmus olup, ilgili
ciktiya ait dosya segilerek kod yazilmaya baslanmustir. i1k ¢ikt1 ortalama yogusma

181 transferi katsayis1 olup, analiz i¢in yazilan egitim kodlar1 asagidaki sekildedir:
% Excel dosyasindan verilerin okunmas:

In [322]:

df = pd.read excel('C:/Users/SELENAY/Downloads/dataset h.xIsx")

In [323]:

df.describe().round(2).style.background_gradient()

Out[323]:

G Ts X L nl kI hfg h

[l 369.000000 369.000000 369.000000 369.000000 369.000000  369.000000 369.000000 369.000000

mean  154.200000  37.850000 0.440000 1.980000 0.000000  55.270000 3974.900000

std  71.870000 4.140000 0.220000 0.410000 0.000000 33490000  66759.330000  2203.660000

min  75.000000  35.000000 0.100000 1.000000 0.000000 0.080000 | 157580.000000 495.000000

25%  100.000000 35.000000 0.250000 2.000000 0.000000 0.090000 | 163020.000000 2323.770000

50%  156.000000  35.000000 0.410000 2.200000 0.000000  74.710000 | 168180.000000  3503.880000

75% | 191.000000 40.000000 0.620000 2.200000 0.000000 76.850000

max ROV 45.000000 0.860000 2.200000 0.000000  76.850000

305060.000000 5225.320000

317500.000000  11888.270000
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% Girdi ve ¢ikt1 verilerini ayirma:

In [324]:

array=df.values

In [325]:

X=array[:,0:7]

In [326]:

Y=array[:,-1]

% Veri Normalizasyonu:

In [327]:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scalerX = MinMaxScaler()

normalizedX = scalerX.fit_transform(X)

In [328]:

X=normalizedX

In [329]:

scalerY = MinMaxScaler()

normalizedY = scalerY fit_transform(Y.reshape(-1, 1))
In [330]:

Y=normalized

% Egitim, test ve dogrulama yiizdelerinin belirlenmesi:
In [331]:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.3, random_sta
te =0)

In [332]:

from sklearn.model_selection import train_test_split
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X_val, X_test, y val, y_test =train_test_split(X_test, y_test, test_size = 0.5, rando
m_state = 0)

% Modelin olusturulmasi ve kayip fonksiyonunun belirlenmesi:

In [333]:

h_model = XGBRegressor(

objective = 'reg:squarederror’)

% Modelin egitilmesi:

In [334]:

h_model.fit(X_train, y_train)

Out[334]:

XGBRegressor(base_score=0.5, booster="gbtree’, colsample_bylevel=1,
colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, gamma=0, gpu_id=-1,
importance_type='gain’, interaction_constraints=",
learning_rate=0.300000012, max_delta_step=0, max_depth=6,
min_child_weight=1, missing=nan, monotone_constraints='()’,
n_estimators=100, n_jobs=12, num_parallel_tree=1,
objective="reg:squarederror’, random_state=0, reg_alpha=0,
reg_lambda=1, scale_pos_weight=1, subsample=1, tree_method="exact’,
validate_parameters=1, verbosity=None)

% Modelin egitim skorunun belirlenmesi:

In [335]:

score = h_model.score(X_train, y_train)

print("Training score: ", score)

Training score: 0.999724646847785

% MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmasi:

In [336]:
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from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred_train = h_model.predict(X_train)
mse = mean_squared_error(y_train, ypred_train)
print("MSE: %.2f" % mse)
print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))
MSE: 0.00
RMSE: 0.00
% Egitim grafiklerinin eldesi:
In [337]:
errors = list()
for i in range(len(y_train)):

print('%.1f --> %.1f ' % (y_train[i], ypred_train[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(y_train, ypred_train, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred_train), max(y_train))
p2 = min(min(ypred_train), min(y_train))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(y_train, ypred_train)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
% Modelin dogrulama skorunun belirlenmesi:
In [340]:

score = h_model.score(X val, y val)
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print("Validation score: ", score)

Validation score: 0.751564370972887

% Dogrulama verilerine ait MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmast:
In [341]:
from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred_val= h_model.predict(X_val)
mse = mean_squared_error(y_val, ypred_val)
print("MSE: %.2f" % mse)
print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))
MSE: 0.01
RMSE: 0.09
% Dogrulama grafiklerinin eldesi:
In [342]:
errors = list()
for i in range(len(y_val)):

print('%.1f --> %.1f ' % (y_val[i], ypred_val[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(y_val, ypred_val, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred_val), max(y_val))
p2 = min(min(ypred_val), min(y_val))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], 'b-)
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(y_val, ypred val)

plt.text(0.4, 0.2, 'R-squared = %0.2f % r2)
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pyplot.show()

% Test verileri kullanilarak tahmin verilerinin elde edilmesi ve test skorunun

belirlenmesi:
In [345]:
from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred = h_model.predict(X_test)
mse = mean_squared_error(y_test, ypred)
print("MSE: %.2f" % mse)
print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))
MSE: 0.01
RMSE: 0.10
% Gergek-tahmin grafiginin eldesi:
In [346]:
import matplotlib.pyplot as plt
x_ax = range(len(y_test))
plt.plot(x_ax, y_test, label="original™)
plt.plot(x_ax, ypred, label="predicted")
plt.title("Test and Predicted Data™)
plt.legend()
plt.show()
% Test grafiklerinin eldesi:
In [347]:
errors = list()
for i in range(len(y_test)):
print('%.1f --> %.1f ' % (y_test[i], ypred[i]))

pyplot.figure(figsize=(10,10))
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pyplot.scatter(y_test, ypred, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")

pl = max(max(ypred), max(y_test))

p2 = min(min(ypred), min(y_test))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-')
pyplot.axis(‘'equal’)

r2=r2_score(y_test, ypred)

plt.text(0.4, 0.2, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()

% Tum veriler kullanilarak MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmast:
In [351]:

all_score = h_model.score(X, Y)
print("All score: ", all_score)

from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred_all = h_model.predict(X)

mse = mean_squared_error(Y, ypred_all)
print("MSE: %.2f" % mse)

print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))
All score: 0.9248555045188711

MSE: 0.00

RMSE: 0.05

% Tum veriler icin grafiklerin eldesi:

In [352]:

errors = list()

for i in range(len(Y)):
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print('%.1f --> %.1f ' % (Y[i], ypred_all[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter( Y, ypred_all, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred_all), max( Y))
p2 = min(min(ypred_all), min( Y))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-')
pyplot.axis('equal’)
r2=r2_score(Y, ypred_all)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()

Normalizasyon iglemi yapilarak elde edilen ¢ikti grafiklerinin, gergek verilere ait
grafiklere doniistiiriilmesi i¢in yeniden kod yazilmis ve gergek Olcege ait cikti
grafikleri elde edilmistir. Normalize verilerin, gercek verilere ait Olgege

dontstiiriilmesi i¢in yazilan kodlar asagidaki sekildedir:
Egitim verisi i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [338]:
inversed_ypred_train = scalerY.inverse_transform(ypred_train.reshape(-1, 1))
inversed_y train = scalerY.inverse_transform(y_train.reshape(-1, 1))
In [339]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_y train)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y _train[i], inversed_ypred_train[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y train, inversed_ypred_train, c="crimson’)

pyplot.xlabel('Expected Value')
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pyplot.ylabel('Predicted Value')
pl = max(max(inversed_ypred_train), max(inversed_y_train))
p2 = min(min(inversed_ypred_train), min(inversed_y _train))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-')
pyplot.axis(‘'equal’)
r2=r2_score(inversed_y _train, inversed ypred_train)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
Dogrulama verisi i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [343]:
inversed_ypred_val = scalerY.inverse_transform(ypred_val.reshape(-1, 1) )
inversed_y val = scalerY.inverse_transform(y_val.reshape(-1, 1) )
In [344]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_ypred_val)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y val[i], inversed_ypred_val[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y val, inversed_ypred_val, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred_val), max(inversed_y val))
p2 = min(min(inversed_ypred_val), min(inversed_y val))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], 'b-)
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(inversed y val, inversed_ypred val)

plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
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pyplot.show()
Test verisi i¢in yazilan donilisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [348]:
inversed_ypred = scalerY.inverse_transform(ypred.reshape(-1, 1) )
inversed_y test = scalerY.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1))
In [349]:
import matplotlib.pyplot as plt
x_ax = range(len(inversed_y_test))
plt.plot(x_ax, inversed_y _test, label="original")
plt.plot(x_ax, inversed_ypred, label="predicted")
plt.title("Test and Predicted Data™)
plt.legend()
plt.show()
In [350]:
from sklearn.metrics import r2_score
errors = list()
for i in range(len(inversed_y _test)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y _test[i], inversed_ypred[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y test, inversed_ypred, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred), max(inversed_y test))
p2 = min(min(inversed_ypred), min(inversed_y_test))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-)

pyplot.axis('equal’)
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r2=r2_score(inversed_y test, inversed_ypred)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
Tiim veriler i¢gin yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [353]:
inversed_ypred_all = scalerY.inverse_transform(ypred_all.reshape(-1, 1) )
inversed_Y = scalerY.inverse_transform(Y.reshape(-1, 1))
In [354]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_Y)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_Y/i], inversed_ypred_all[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter( inversed_Y, inversed_ypred_all, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred_all), max( inversed_Y))
p2 = min(min(inversed_ypred_all), min( inversed_Y))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(inversed_Y, inversed ypred_all)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()

Yukarida yer alan kodlar, her bir ¢ikt1 i¢in yeniden yazilmistir. Hangi ¢ikti igin
analiz yapilacaksa o ¢iktiya ait Excel dosyasi kullanilmistir. Her ¢iktinin egitim,
test ve dogrulama iglemlerine ait MSE, RMSE degerleri ve grafikler elde edilmistir.
Ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basmg diisiimii analizi igin de ayni islemler

yapilmustir.
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6.1.3 Analiz Sonuclan

Veriseti-1 i¢in normalize edilmis ve normalize edilmemis (gergek) veriler
kullanilarak yapilan analiz sonuglarinda 1. ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayist i¢in egitim, test, dogrulama verileri ile ger¢ek deger arasindaki iliski
grafikleri Sekil 6.1-Sekil 6.4 arasinda gosterilmistir. 2. ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme
basing diisiimii i¢in egitim, test, dogrulama verileri ile gercek deger arasindaki iliski

grafikleri Sekil 6.5-Sekil 6.8 arasinda gosterilmektedir.
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Sekil 6.1 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in egitim verileri ile ger¢ek
deger arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)

123



Sekil 6.1°de ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina ait egitim verisi

ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu

goriilmektedir. Egitim verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 1 olarak bulunmustur.

Bu degerin 1 olmasi, XGBoost yontemiyle modelin miikemmel egitildigini

gostermektedir. Ayrica hata degerleri MSE ve RMSE degeri ’0”’ bulunmustur.

MSE ve RMSE degerlerinin sifir olmasi, gelistirilen modelin egitim asamalarmin

miilkemmel bir sekilde sonlandirildigini gostermektedir.
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Sekil 6.2 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in dogrulama verileri ile

gercek deger arasindaki iligki grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

124



Sekil 6.2°de ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina ait dogrulama
verisi ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu
oldugu goriilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.75
olarak bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.09 bulunmustur. MSE
ve RMSE degerlerinin sifira yakin olmasi ve korelasyon katsayisinin 1’e yakin

olmasi gelistirilen modelin dogrulugunu gdstermektedir.
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Sekil 6.3 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi icin test verileri ile gergek
deger arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)
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Sekil 6.3’te ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina ait test verisi
ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Ger¢cek ve tahmin degerlerinin neredeyse iist iiste bindigi,

farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.09

bulunmustur.
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Sekil 6.4 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in tiim veriler ile gergek deger

arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)
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Sekil 6.4’te ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina ait tiim veriler
ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.92 olarak bulunmustur.

MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise 0.05 bulunmustur.
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Sekil 6.5 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢in egitim verileri ile gergek deger

arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)
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Sekil 6.5°te ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing diigiimiine ait egitim verisi
ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Egitim verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 1 olarak bulunmustur.
Bu degerin 1 olmasi, XGBoost yontemiyle modelin miikemmel egitildigini
gostermektedir. Ayrica hata degerleri MSE ve RMSE degeri ’0”” bulunmustur.
MSE ve RMSE degerlerinin sifir olmasi, gelistirilen modelin egitim asamalarmin

miilkemmel bir sekilde sonlandirildigini gostermektedir.

0s

04

03

Predicted Value

02

01

0.0

Expected Value

Predicted Value

Sekil 6.6 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢cin dogrulama verileri ile gergek
deger arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)
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Sekil 6.6’da ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtlinme basing diistimiine ait dogrulama

verisi ve gergek deger arasindaki iligskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu

oldugu goriilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.52

olarak bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.08 bulunmustur.
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Sekil 6.7 Ortalama siirtiinme basing diisiimii igin test verileri ile gergek deger

arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)
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Sekil 6.7°de ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing diisiimiine ait test verisi ve
gercek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin neredeyse iist {iste bindigi,
farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.1

bulunmustur.
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Sekil 6.8 Ortalama slirtinme basing diistimii i¢in tiim veriler ile gergek deger

arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)
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Sekil 6.8’de ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing diisiimiine ait tiim veriler ve
gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?) 0,86 olarak bulunmustur.

MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise 0.05 bulunmustur.

6.2 Boyutsuz Veriseti-2 icin XGBoost ile Analiz

Veriseti-2 igin yapilan XGBoost analizinde model olusturulmus, ardindan modelin
egitim, test ve dogrulama iglemleri gerceklestirilmis ve son olarak analiz sonuglar1

grafiklerle gosterilmistir.
6.2.1 Modelin Olusturulmasi

Ikinci veri seti 6 giris ve 3 cikisa sahip olup, toplam 282 satirdan olusmaktadir.
Ikinci veri seti igin toplamda 2538 veri elde edilmistir. Toplam 2538 adet verinin
%701 “egitim” ve %30’luk kismin ise yaris1 “’test’’ diger yaris1 ‘’dogrulama’’ i¢in
kullanilmak iizere rassal bir sekilde ayristirilmistir. Sonrasinda veriler 0 ve 1

arasinda olacak sekilde min-max normalizasyon islemi uygulanmistir.

XGBoost modeli kullanilarak; kullanilacak karar agaci sayisi, 6grenme orani,
baslangi¢c degeri, delta degeri, kayip fonksiyonu degistirilerek ¢esitli denemeler
yapilmistir ve en iyi Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degerini veren model se¢ilmistir.
Ardindan test islemlerine gecilmistir. Problemin ¢oziimii i¢in Phyton 3.7
programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook (programlama arayiizii) ortaminda
kodlar yazilmstir. Islemler ortalama 6 kez tekrarlanmis ve en iyi ¢oziimde bir
gelisme olmadigr zaman var olan en iyi ¢Oziim, en uygun ¢0ziim olarak

belirlenmistir. Veriseti-1 i¢in yazilan kodlar kullanilmistir.
6.2.2 Modelin Egitim, Test ve Dogrulama Islemleri

XGBoost modelinde her bir ¢ikti i¢in ayr1 Excel dosyas1 olusturulmus olup, ilgili
¢iktiya ait dosya secilerek kod yazilmaya baslanmustir. Tlk ¢ikt1 iki fazli Nusselt

say1s1 olup, analiz i¢in yazilan egitim kodlar1 asagidaki sekildedir:

% Excel dosyasindan verilerin okunmast:

131



In [157]:

df = pd.read_excel('C:/Users/SELENAY/Downloads/dataset2 Nu_tp.xlsx")
In [158]:

df.describe().round(2).style.background_gradient()

Out[158]:

Re,l Pr,l Xtt Deeq pr o Nu,tp

count 282.000000 282.000000 282.000000
mean ~ 5006.940000 3.530000 0.460000 ~ 7611.040000 0.200000 0.740000 = 490.930000
std 2866.040000 0.310000 0.420000 4198.870000 0.050000 0.050000 222.820000
min 657.740000 3.230000 0.020000  1529.820000 0.130000 0.620000  127.780000
25% 2777520000 3.290000 0.140000  4522.960000 0.130000 0.700000  320.950000
50%  4426.330000 3.340000 0.330000  6592.630000 0.220000 0.740000 = 456.560000
75% | 6838.110000 3.980000 0.630000 = 9620.480000 0.240000 0.790000 | 619.560000

[uch@l  15480.370000 3.980000 PALOLON 23052.300000 0.290000 0.870000 [RARRF([)

% Girdi ve ¢ikt1 verilerini ayirma:
In [159]:

array=df.values

In [160]:

X=array][:,0:6]

In[161]:

Y=array[:,-1]
% Veri Normalizasyonu:

In [162]:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scalerX = MinMaxScaler()

normalizedX = scalerX.fit_transform(X)

In[163]:
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X=normalizedX

In [164]:

scalerY = MinMaxScaler()

normalizedY = scalerY fit_transform(Y.reshape(-1, 1))
In [165]:

Y=normalizedY

% Egitim, test ve dogrulama yiizdelerinin belirlenmesi:
In [166]:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.3, random_sta
te =0)

In [167]:
from sklearn.model_selection import train_test_split

X _val, X _test, y val, y test =train_test_split(X_test, y test, test_size = 0.5, rando

m_state = 0)

% Modelin olusturulmasi ve kayip fonksiyonunun belirlenmesi:

In [168]:

tp_model = XGBRegressor(

objective = 'reg:squarederror")

% Modelin egitilmesi:

In [169]:

tp_model fit(X_train, y_train)

Out[169]:

XGBRegressor(base_score=0.5, booster="gbtree’, colsample_bylevel=1,
colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, gamma=0, gpu_id=-1,
importance_type='gain’, interaction_constraints=",
learning_rate=0.300000012, max_delta_step=0, max_depth=6,
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min_child_weight=1, missing=nan, monotone_constraints='()',
n_estimators=100, n_jobs=12, num_parallel_tree=1,
objective="reg:squarederror’, random_state=0, reg_alpha=0,
reg_lambda=1, scale_pos_weight=1, subsample=1, tree_method="exact’,
validate_parameters=1, verbosity=None)

% Modelin egitim skorunun belirlenmesi:

In [170]:

score =tp_model.score(X_train, y_train)

print(""Training score: ", score)

Training score: 0.9999346401389589

% MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmas:

In [171]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error

ypred_train = tp_model.predict(X_train)

mse = mean_squared_error(y_train, ypred_train)

print("MSE: %.2f" % mse)

print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))

MSE: 0.00

RMSE: 0.00

% Egitim grafiklerinin eldesi:

In[172]:

errors = list()

for i in range(len(y_train)):

print('%.1f --> %.1f ' % (y_train[i], ypred_train[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))

pyplot.scatter(y_train, ypred_train, c="crimson’)
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pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value')

pl = max(max(ypred_train), max(y_train))
p2 = min(min(ypred_train), min(y_train))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-)
pyplot.axis(‘'equal’)

r2=r2_score(y_train, ypred_train)

plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()

% Modelin dogrulama skorunun belirlenmesi:
In [175]:

score =tp_model.score(X val, y_val)
print("Validation score: ", score)

Validation score: 0.3812951047315313

% Dogrulama verilerine ait MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmasi:
In [176]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred_val=tp_model.predict(X _val)

mse = mean_squared_error(y_val, ypred_val)
print("MSE: %.2f" % mse)

print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))

MSE: 0.03

RMSE: 0.16

% Dogrulama grafiklerinin eldesi:

In[177]:

errors = list()
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for i in range(len(y_val)):

print('%.1f --> %.1f ' % (y_vall[i], ypred_val[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(y_val, ypred_val, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred_val), max(y_val))
p2 = min(min(ypred_val), min(y_val))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(y_val, ypred_val)
plt.text(0.4, 0.2, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()

% Test verileri kullanilarak tahmin verilerinin elde edilmesi ve test skorunun

belirlenmesi:

In [180]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred = tp_model.predict(X_test)

mse = mean_squared_error(y_test, ypred)
print("MSE: %.2f" % mse)

print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))

MSE: 0.04

RMSE: 0.19

% Gergek-tahmin grafiginin eldesi:

In[181]:
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import matplotlib.pyplot as plt
x_ax = range(len(y_test))
plt.plot(x_ax, y_test, label="original™)
plt.plot(x_ax, ypred, label="predicted")
plt.title("Test and Predicted Data")
plt.legend()
plt.show()
% Test grafiklerinin eldesi:
In [182]:
errors = list()
for i in range(len(y_test)):

print('%.1f --> %.1f ' % (y_test[i], ypred[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(y_test, ypred, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred), max(y_test))
p2 = min(min(ypred), min(y_test))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-')
pyplot.axis('equal’)
r2=r2_score(y_test, ypred)
plt.text(0.4, 0.2, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
% Tiim veriler kullanilarak MSE ve RMSE degerlerinin hesaplanmasi:
In [186]:

all_score =tp_model.score(X, Y)
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print("All score: ", all_score)
from sklearn.metrics import mean_squared_error
ypred_all = tp_model.predict(X)
mse = mean_squared_error(Y, ypred_all)
print("MSE: %.2f" % mse)
print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))
All score: 0.7788083295743499
MSE: 0.01
RMSE: 0.10
% Tum veriler icin grafiklerin eldesi:
In [187]:
errors = list()
for i in range(len(Y)):

print('%.1f --> %.1f ' % (Y[i], ypred_all[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter( Y, ypred_all, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value’)
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(ypred_all), max( Y))
p2 = min(min(ypred_all), min( Y))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(Y, ypred_all)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)

pyplot.show()
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Normalizasyon islemi yapilarak elde edilen ¢ikt1 grafiklerinin, gercek verilere ait
grafiklere doniistiirlilmesi i¢in yeniden kod yazilmis ve gercek olcege ait ¢ikti
grafikleri elde edilmistir. Normalize verilerin, gercek verilere ait Olgege

doniistiirtilmesi i¢in yazilan kodlar asagidaki sekildedir:
Egitim verisi i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [173]:
inversed_ypred_train = scalerY.inverse_transform(ypred_train.reshape(-1, 1) )
inversed_y train = scalerY.inverse_transform(y_train.reshape(-1, 1) )
In [174]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_y_train)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y _train[i], inversed_ypred_train[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y train, inversed_ypred_train, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel(‘Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred_train), max(inversed_y train))
p2 = min(min(inversed_ypred_train), min(inversed_y train))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], 'b-)
pyplot.axis(‘'equal’)
r2=r2_score(inversed_y train, inversed ypred_train)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
Dogrulama verisi i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [178]:
inversed_ypred_val = scalerY.inverse_transform(ypred_val.reshape(-1, 1) )

inversed_y val = scalerY.inverse_transform(y_val.reshape(-1, 1) )
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In [179]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_ypred_val)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y_val[i], inversed_ypred_val[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y val, inversed_ypred_val, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred_val), max(inversed_y val))
p2 = min(min(inversed_ypred_val), min(inversed_y_val))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], 'b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(inversed_y val, inversed_ypred_val)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
Test verisi i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [183]:
inversed_ypred = scalerY.inverse_transform(ypred.reshape(-1, 1) )
inversed_y test = scalerY.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1))
In [184]:
import matplotlib.pyplot as plt
x_ax = range(len(inversed_y _test))
plt.plot(x_ax, inversed_y test, label="original")
plt.plot(x_ax, inversed_ypred, label="predicted")
plt.title("Test and Predicted Data™)

plt.legend()
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plt.show()
In [185]:
from sklearn.metrics import r2_score
errors = list()
for i in range(len(inversed_y _test)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_y _test[i], inversed_ypred[i]))
pyplot.figure(figsize=(10,10))
pyplot.scatter(inversed_y test, inversed_ypred, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value’)
pyplot.ylabel('Predicted Value")
pl = max(max(inversed_ypred), max(inversed_y test))
p2 = min(min(inversed_ypred), min(inversed_y_test))
pyplot.plot([p1, p2], [p1, p2], b-')
pyplot.axis(‘equal’)
r2=r2_score(inversed_y test, inversed ypred)
plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)
pyplot.show()
Tim veriler i¢in yazilan doniisiim kodu asagidaki sekildedir:
In [188]:
inversed_ypred_all = scalerY.inverse_transform(ypred_all.reshape(-1, 1))
inversed_Y = scalerY.inverse_transform(Y.reshape(-1, 1))
In [189]:
errors = list()
for i in range(len(inversed_Y)):
print('%.1f --> %.1f ' % (inversed_YTi], inversed_ypred_all[i]))

pyplot.figure(figsize=(10,10))
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pyplot.scatter( inversed_Y, inversed_ypred_all, c="crimson’)
pyplot.xlabel('Expected Value')

pyplot.ylabel('Predicted Value")

pl = max(max(inversed_ypred_all), max( inversed_Y))

p2 = min(min(inversed_ypred_all), min( inversed_Y))
pyplot.plot([pl, p2], [p1, p2], 'b-')

pyplot.axis('equal’)

r2=r2_score(inversed_Y, inversed_ypred_all)

plt.text(0.6, 0.5, 'R-squared = %0.2f % r2)

pyplot.show()

Yukarida yer alan kodlar, her bir ¢ikt1 icin yeniden yazilmistir. Hangi ¢ikt1 i¢in
analiz yapilacaksa o ¢iktiya ait Excel dosyasi kullanilmistir. Her ¢iktimin egitim,
test ve dogrulama islemlerine ait MSE, RMSE degerleri ve grafikler elde edilmistir.
Ikinci ¢ikt1 deneysel iki fazli Nusselt sayist (Nuexp) ve iigiincii ¢ikt1 iki fazlh

siirtiinme basing gradyani carpan1 (®?) analizi igin de ayn1 islemler yapilmustir.
6.2.3 Analiz Sonuclan

Veriseti-2 i¢in normalize edilmis ve normalize edilmemis (gergek) veriler
kullanilarak yapilan analiz sonuglarinda 1. ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayis1 igin
egitim, test, dogrulama verileri ile gercek deger arasindaki iliski grafikleri Sekil 6.9-
Sekil 6.12 arasinda gosterilmistir. 2. ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayist1 i¢in
egitim, test, dogrulama verileri ile ger¢ek deger arasindaki iliski grafikleri Sekil
6.13-Sekil 6.16 arasinda gosterilmektedir. 3. ¢ikt1 olan iki fazli siirtiinme basing
gradyani ¢arpani i¢in egitim, test, dogrulama verileri ile ger¢ek deger arasindaki

iliski grafikleri Sekil 6.17-Sekil 6.20 arasinda gosterilmistir.

142



o8

Predicted Value
El
&

o
e

02

oo

0.0 (¥} 04 0.8 o8 10

1200 4

1000

800 4

Predicted Value

600

400

200 400 600 800 1000 1200
Expected Value

b.

Sekil 6.9 Iki fazli Nusselt sayis1 icin egitim verileri ile gercek deger
arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)

Sekil 6.9°da ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayisina ait egitim verisi ve gercek deger
arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir.
Egitim verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 1 olarak bulunmustur. Bu degerin 1
olmasi, XGBoost yontemiyle modelin miikemmel egitildigini gdstermektedir.
Ayrica hata degerleri MSE ve RMSE degeri ©°0°’ bulunmustur. MSE ve RMSE
degerlerinin sifir olmasi, gelistirilen modelin egitim agamalarinin miitkemmel bir

sekilde sonlandirildigini géstermektedir.
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Sekil 6.10 Iki fazli Nusselt sayis1 icin dogrulama verileri ile gercek deger
arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)

Sekil 6.10°da ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayisina ait dogrulama verisi ve gercek
deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.38 olarak
bulunmustur. MSE degeri 0.03, RMSE degeri ise 0.16 bulunmustur. MSE ve RMSE
degerlerinin sifira yakin olmasi ve korelasyon katsayismmn 1’e yakin olmasi

gelistirilen modelin dogrulugunu gdstermektedir.

144



Test and Predicted Data

101 — griginal
predicted
0.8 - N |
|
06 - I|
|
i I
044 |\
Illj I|
|
02
T T T T T
0 10 20 0 40
a.
Test and Predicted Data
1200 1 ' —— griginal
| predicted
1000 - j |
I
800 ||
II
00 | 1l A
400 4
200 4
) ) ) I I
0 10 20 0 40

Sekil 6.11 Iki fazli Nusselt sayis1 igin test verileri ile ger¢ek deger arasindaki

iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler

Sekil 6.11°de ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayisina ait test verisi ve ger¢ek deger
arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir.
Burada modelin, gercek degerlerden daha yiiksek tahminlerde bulundugu
goriilmektedir. MSE degeri 0.04, RMSE degeri ise 0.19 bulunmustur.
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Sekil 6.12 Iki fazli Nusselt sayis1 icin tiim veriler ile ger¢ek deger arasindaki iliski

grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)

Sekil 6.12°de ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayisina ait tiim veriler ve gergek deger
arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir.
Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.78 olarak bulunmustur. MSE degeri

0.01, RMSE degeri ise 0.1 bulunmustur.
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Sekil 6.13 Deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in egitim verileri ile gercek deger

arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis degerler)

Sekil 6.13’te ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayisina ait egitim verisi ve
gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Egitim verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 1 olarak bulunmustur.

Ayrica hata degerleri MSE ve RMSE degeri ©°0°” bulunmustur.
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Sekil 6.14 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 i¢in dogrulama verileri ile ger¢ek
deger arasindaki iligki grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

Sekil 6.14’te ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayisina ait dogrulama verisi
ve gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.49 olarak

bulunmustur. MSE degeri 0.02, RMSE degeri ise 0.14 bulunmustur.
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Sekil 6.15 Deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in test verileri ile gergek deger
arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)

Sekil 6.15°te ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayisina ait test verisi ve
gercek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. MSE degeri 0.03, RMSE degeri ise 0.16 bulunmustur.
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Sekil 6.16 Deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in tiim veriler ile gercek deger
arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize edilmemis

degerler)

Sekil 6.16°da ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayisina ait tiim veriler ve
gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
goriilmektedir. Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.81 olarak bulunmustur.

MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.08 bulunmustur.
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Sekil 6.17 Iki fazli siirtiinme basing gradyani carpani icin egitim verileri ile
gercek deger arasindaki iligki grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

Sekil 6.17°de tgiincii ¢ikt1 olan iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpanina ait
egitim verisi ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin
uyumlu oldugu gériilmektedir. Egitim verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 1

olarak bulunmustur. Ayrica hata degerleri MSE ve RMSE degeri ’0°” bulunmustur.
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Sekil 6.18 Iki fazli siirtiinme basing gradyani carpani icin dogrulama verileri
ile gercek deger arasindaki iliski grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

Sekil 6.18’de tigiincii ¢ikt1 olan iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpanina ait
dogrulama verisi ve gergek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin
uyumlu oldugu gériilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayisi (R?)

0.32 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.02, RMSE degeri ise 0.13 bulunmustur.
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Sekil 6.19 ki fazli siirtiinme basing gradyani garpani igin test verileri ile
gercek deger arasindaki iligki grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

Sekil 6.19°da tiglincii ¢ikt1 olan iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpanina ait test
verisi ve gergek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu
oldugu goriilmektedir. MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise 0.05 bulunmustur.
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Sekil 6.20 Iki fazli siirtiinme basing gradyani carpani icin tiim veriler ile
gercek deger arasindaki iligki grafigi (a. Normalize edilmis, b. Normalize

edilmemis degerler)

Sekil 6.20°de ti¢lincii ¢1kt1 olan iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢carpanina ait tiim
veriler ve gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu
oldugu goriilmektedir. Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.67 olarak

bulunmustur. MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise 0.05 bulunmustur.
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v

BAGIMLILIK ANALIZIi

Bagmmlilik analizi, bir sistem veya proje igindeki farkli bilesenler arasindaki
iligkileri ve bagimliliklar1 anlamak i¢in yazilim miihendisligi, dil bilimi ve proje
yonetimi gibi cesitli alanlarda kullanilan bir yontemdir. Makine 6greniminde
bagimlilik analizi, tahmine dayali bir model olustururken veri kiimesindeki her bir
ozelligin goreceli 6nemini belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Azaria, 2022). Yani
ciktilar iizerinde hangi giris parametrelerinin daha baskin (etkili) oldugunu

belirlemeyi saglamaktadir.

Bagimlilik grafikleri ve bagimlilik yonetim sistemleri gibi araclar bu iliskilerin
gorsellestirilmesine ve yonetilmesine yardimc1 olmaktadir. Bagimlilik analizi karar
agaclar1 (decision trees), rastgele ormanlar (random forests), dogrusal modeller
(lineer regresyon) ve sinir aglari (neural networks) gibi ¢esitli teknikler kullanilarak

hesaplanmaktadir (Azaria, 2022).

Bagimlilik analizinin 6nemi, bir veri kiimesindeki hangi Ozelliklerin (giris
parametreleri) nihai tahmine (¢ikis parametrelerine) en ¢ok katkida bulundugunu
ve hangi 6zelliklerin daha az 6nemli oldugunu belirlemeyi saglamaktadir (Zien vd.
2009). Bagimlilik analizi ile modelin yorumlanabilirligi gelistirilebilir. Ayrica bir
model iyi performans gdstermiyorsa, hangi &zelliklerin sorunlara neden
olabilecegini ve daha fazla arastirma gerektirebilecegini belirlemek i¢in modelde
hata ayiklanmasinin belirlenmesinde kullanilabilir. Daha az 6nemli ozellikler
kaldirilarak model performansinin iyilestirilmesini saglayabilmektedir (Hooker vd.
2018). Bu tez caligmasida hem yapay sinir aglar1 ile hem de XGBoost algoritmasi

ile bagimlilik analizi yapilmstir.

7.1  Yapay Sinir Aglar ile Bagimlihk Analizi

Yapay sinir aglar1 ile yapilan bagimlilik analizinde her iki veri seti i¢in de
korelasyon matrisinin 1s1 haritas1 ¢ikarimistir. Bu 1s1 haritast ile hangi giris

parametresinin ¢iktilar lizerinde daha baskin oldugu belirlenmistir. Veriseti-1
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kullanilarak olusturulan korelasyon matrisinin 1s1 haritasi i¢in yazilan kodlar

asagidaki sekildedir:

clc;

clear all;

data = readtable('dataset son.xlIsx’);

inputs = table2array(data(:, 1:7));

outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output?2;

targets= [outputl, output2];

input_data_normalized = normalize(inputs);
output_data_normalized = normalize(targets);
korelasyonMatrisi = corrcoef([input_data_normalized, output_data_normalized]);
renkHaritasi = jet;

heatmap(korelasyonMatrisi, ‘Colormap’, renkHaritasi);
colorbar;

Sekil 7.1°de Veriseti-1’e ait korelasyon matrisinin 1s1 haritas1 yer almaktadir.

0.8

0.8

0.2

=-0.2

-0.4

0.6

-0.8

Sekil 7.1 Veriseti-1’e ait korelasyon matrisinin 1s1 haritasi
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Veri seti 1°e ait 7 giris, 2 ¢ikis parametresi oldugu igin Sekil 7.1°de 1-7 aras1 giris
degerlerini, 8-9 arasi ise ¢ikis degerlerini ifade etmektedir. Buradaki oranlar,
regresyon ve korelasyon iglemlerinden sonra elde edilmis korelasyon matrisinden
gelen degerlerdir. iki ¢ikis degeri icin 8. ve 9. siituna bakarak hangi giris
parametrelerinin daha etkili oldugu goriilmektedir. Korelasyon matrisinde yer alan
pozitif degerler dogrusal korelasyonu, negatif ederler ise ters korelasyonu (biri

artarken, digerinin azaldig1 korelasyon) ifade etmektedir.

1.¢1kis parametresi olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi (h) i¢in 8. sutuna
bakildiginda en baskin giris parametresinin 0.5066 degeri ile 7. girig parametresi
entalpi (htg) oldugu goriilmektedir. Tkinci baskim olan giris parametresi ise 0.4481
degeri ile 4. giris parametresi uzunluk (L) oldugu goriilmektedir. Negatif etki eden
parametreler arasinda ise -0.2658 degeri ile 2. giris parametresi olan doyma
sicakhigi (Ts), -0.3496 degeri ile 5. giris parametresi olan dinamik viskozite,s1v1 (xu)

ve -0.4859 ile 6. giris parametresi olan 1s1 iletim katsayisi,sivi (k) yer almaktadir.

2.¢1kis parametresi olan ortalama siirtiinme basing diisimii (dPy) igin 9. sutuna
bakildiginda en baskin giris parametresinin 0.3984 degeri ile 1. girig parametresi
kiitle akis1 (G) oldugu gériilmektedir. ikinci baskin olan giris parametresi ise 0.3818
degeri ile 7. giris parametresi entalpi (htg) oldugu goriilmektedir. Negatif etki eden
parametreler arasinda ise -0.2807 degeri ile 2. giris parametresi olan doyma
sicaklhig (Ts), -0.2333 degeri ile 5. giris parametresi olan dinamik viskozite,s1v1 (u)

ve -0.36 ile 6. giris parametresi olan 1s1 iletim katsayisi,sivi (ki) yer almaktadir.

Veriseti-2 kullanilarak olusturulan korelasyon matrisinin 1s1 haritasi ig¢in yazilan

kodlar asagidaki sekildedir:

clc;

clear all;

data = readtable('dataset son.xlIsx’, 'Sheet', "Tum veriler 2');
inputs = table2array(data(:, 1:6));

outputl = data.Outputl;

output2 = data.Output2;

output3 = data.Output3;

targets= [outputl, output2, output3];
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input_data_normalized = normalize(inputs);

output_data_normalized = normalize(targets);

korelasyonMatrisi = corrcoef([input_data_normalized, output_data_normalized]);
% Analiz sonuglarmi gorsellestirme

renkHaritasi = jet;

% Korelasyon matrisini 1s1 haritast olarak gostermek i¢in heatmap'in ¢cagrilmasi
heatmap(korelasyonMatrisi, ‘Colormap’, renkHaritasi);

% Renk ¢ubugunun eklenmesi

colorbar;

Sekil 7.2°de Veriseti-2’ye ait korelasyon matrisinin 1s1 haritas1 yer almaktadir.

Sekil 7.2 Veriseti-2’ye ait korelasyon matrisinin 1s1 haritasi

Veri seti 2’ye ait 6 giris, 3 ¢ikis parametresi oldugu i¢in Sekil 7.2°de 1-6 aras1 giris
degerlerini, 7-9 aras1 ise ¢ikis degerlerini ifade etmektedir. Ug ¢ikis degeri icin 7.,
8. ve 9. siituna bakarak hangi giris parametrelerinin daha etkili oldugu

gorulmektedir.

1.¢1kis parametresi olan iki fazli Nusselt sayis1 (Nup) i¢in 7. siituna bakildiginda en
baskin giris parametresinin 0.5612 degeri ile 4. giris parametresi Esdeger Dean

say1s1 (Deeq) oldugu goriilmektedir. Ikinci baskin olan giris parametresi ise 0.3787
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degeri ile 6. giris parametresi bosluk orani (o)) oldugu goriilmektedir. Negatif etki
eden parametreler arasinda ise -0.412 degeri ile 3. giris parametresi olan Lockhart-
Martinelli parametresi (Xi) ve -0.3329 ile 5. giris parametresi olan indirgenmis

basing (pr) yer almaktadir.

2.¢1kis parametresi olan deneysel iki fazli Nusselt sayisi (NUexp) i¢in 8. sutuna
bakildiginda en baskin giris parametresinin 0.6025 degeri ile 4. giris parametresi
Esdeger Dean sayist (Deeg) oldugu goriilmektedir. Ikinci baskin olan giris
parametresi ise 0.4306 degeri ile 6. giris parametresi bosluk orani (a) oldugu
goriilmektedir. Negatif etki eden parametreler arasinda ise -0.4499 degeri ile 3. giris
parametresi olan Lockhart-Martinelli parametresi (Xw) ve -0.347 ile 5. giris

parametresi olan indirgenmis basing (pr) yer almaktadir.

3.¢1kig parametresi olan iki fazl siirtinme basing gradyani carpam (®?) igin 9.
siituna bakildiginda en baskin giris parametresinin 0.5266 degeri ile 6. giris
parametresi bosluk oran1 (o) oldugu goriilmektedir. Ikinci baskin olan giris
parametresi ise 0.2031 degeri ile 4. giris parametresi Esdeger Dean sayis1 (Deeg)
oldugu goriilmektedir. Negatif etki eden parametreler arasinda ise -0.4396 degeri
ile 1. Giris parametresi olan Reynolds,sivi parametresi (Rei),-0.3877 degeri ile 3.
girig parametresi olan Lockhart-Martinelli parametresi (X«) ve -0.1703 ile 5. giris

parametresi olan indirgenmis basing (pr) yer almaktadir.

7.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ile Bagimhilik

Analizi

XGBoost ile yapilan bagimlilik analizinde rastgele ormanlar (random forests)
yontemi kullanilmistir. Her bir ¢ikt1 icin hangi girdi degerinin baskin oldugunu
bulmak amaciyla tiim ¢iktilar iizerinde ayr1 ayr1 analizler yapilmis olup, en diisiik
MSE degerine ulasildiginda elde edilen sonuclar kullanilmistir. En diisik MSE
degerini elde edebilmek i¢in en baskin (en etkili) olan giris parametreleri
belirlenerek modele yeniden gonderilmis ve test islemleri tekrarlanmistir. Modelin
MSE degerini diisiiriinceye kadar bu islemler devam etmistir. En baskin olan ilk 2
veya 3 girig parametreleri birlestirilerek yeniden test islemi uygulandiginda modelin
test skorunda iyilesme goriilmiiyorsa (test skorunun ayni ¢ikmasi veya kotiilesmesi

durumu), diger giris parametrelerini denemeye gerek kalmadigi goriilmistiir.
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Veriseti-1 i¢in yapilan bagimlilik analizinde ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1

transferi katsayisi (h) igin kullanilan kodlar asagidaki sekildedir:

In [443]:

df = pd.read_excel('C:/Users/SELENAY/Downloads/dataset_h.xIsx’)
In [444]:

df.describe().round(2).style.background_gradient()

In [446]:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

normalized = scaler.fit_transform(df.to_numpy())

normalized = pd.DataFrame(normalized, columns=['G', 'Ts', 'x', 'L",'w,I','k,I','hfg",'h]
In [447]:

normalized.columns

Out[447]:

Index(['G', 'Ts", 'x', 'L, 'w,I', 'k,I', 'hfg’, '], dtype="object’)

In [448]:

X = normalized.drop(['h"], axis=1)

Y = normalized['h’]

In [449]:

Y

Out[449]:

0 0.066998
1 0.089570
2 0.124235
3 0.163737
4 0.186310

364 0.227632

365 0.340581

366 0.501534

367 0.583423

368 0.699196

Name: h, Length: 369, dtype: float64
In [450]:
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.3, random_sta
te=0)

In [451]:
from xgboost import XGBRegressor
# instantiate the regressor
xgb = XGBRegressor(objective = 'reg:squarederror’)

# fit the model
xgb.fit(X_train, y_train)
# Predict the Test set results
y_pred = xgb.predict(X_test)

In [452]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print("MSE: %.2f" % mse)

print("RMSE: %.2f" % (mse**(1/2.0)))

MSE: 0.01

RMSE: 0.10

In [453]:

feature_scores = pd.Series(xgb.feature_importances_, index=X_train.columns).sor
t_values(ascending=False)

feature_scores
Out[453]:

x 0.302151
hfg 0.277060
G  0.249654
L  0.104005
wl 0.056756
k,I 0.008197
Ts 0.002177
dtype: float64
Burada en baskin olan giris parametreleri sirasiyla elde edilmistir. En baskin olan

ilk 4 parametre (X, htg, G, L) yeniden analiz edilerek, test islemleri tekrarlanmstur.
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Ve test skorunun degismedigi MSE degerinin yeniden 0.01 oldugunun goriilmesi
Uzerine test islemleri sonlandirilmig ve diger giris parametreleri ile denemeye gerek
kalmadig1 goriilmiistiir. Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi i¢in bagimlilik

analizi sonuglar1 Tablo 7.1°de verilmistir.

Tablo 7.1 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 i¢in bagimlilik analizi

sonuglari
Giris Bagimhhk
Parametresi Degeri
X 0.302151
hrg 0.277060
G 0.249654
L 0.104005
w 0.056756
Ki 0.008197
Ts 0.002177

Burada ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi (h) i¢in en baskin giris
parametresinin 0.302151 degeri ile ortalama buhar kalitesi (x), ardindan sirasiyla

buharlagsma entalpisi (hty), kiitle akis1 (G) ve uzunluk (L) oldugu goriilmektedir.

Ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basimng diisiimii icin yeniden analizler yapilmis
olup, MSE degeri 0.01 bulunmustur. Bagimlilik analizi sonuglar1 Tablo 7.2°de

verilmistir.

Tablo 7.2 Ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢in bagimlilik analizi sonuglar1

Giris Bagimhhk
Parametresi Degeri

X 0.393235
G 0.345530
hrg 0.217356
L 0.016492
w 0.014346
Ts 0.009221
ki 0.003820
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Burada ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing diisiimii i¢in en baskin giris
parametresinin 0.393235 degeri ile ortalama buhar kalitesi (x), ardindan sirasiyla
kiitle akis1 (G) ve buharlasma entalpisi (hig) oldugu goriilmektedir. Ilk 3 parametre
yeniden analiz edilerek, test islemleri tekrarlanmistir. Test skorunun degismedigi
MSE degerinin yeniden 0.01 oldugunun goriilmesi {izerine test islemleri
sonlandirilmis ve diger giris parametreleri ile denemeye gerek kalmadigi

gorilmiistir.

Veriseti-2 kullanilarak yapilan bagimlilik analizlerinde ayn1 kodlar kullanilarak her
¢ikt1 i¢in en baskin olan giris parametreleri belirlenmistir. Ilk ¢ikt1 olan iki fazh
Nusselt sayisi (Nug) icin MSE degeri 0.03 bulunmustur. Bagimlilik analizi

sonuglar1 Tablo 7.3’te verilmistir.

Tablo 7.3 Iki fazhi Nusselt say1s1 i¢in bagimlilik analizi sonuglari

Giris Bagimhhk
Parametresi Degeri
Deeq 0.625726
Pr 0.111052
Rey 0.104392
o 0.065431
Kit 0.049140
Pr 0.044259

l.cikis parametresi olan iki fazli Nusselt sayisi (Nugp) icin en baskin girig
parametresinin  0.625726 degeri ile Esdeger Dean sayisti (Deeq) oldugu
gorulmektedir. Ardindan sirasiyla Prandtl sayisi (Pr;) ve Reynolds sayisi (Rey)
oldugu goriilmektedir. Ilk 3 parametre yeniden analiz edilerek, test islemleri
tekrarlanmustir. Test skorunun degismedigi MSE degerinin yeniden 0.03 oldugu

gorilmiistiir.

Ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt sayis1 (NUexp) icin MSE degeri 0.02

bulunmustur ve bagimlilik analizi sonuglar1 Tablo 7.4’te verilmistir.
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Tablo 7.4 Deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in bagimlilik analizi sonuglari

Giris Bagimhhk
Parametresi Degeri
Deeq 0.655878
Re 0.079631
o} 0.077376
Pr 0.073925
Xit 0.058004
Pr 0.055185

2.c1ikis parametresi olan deneysel iki fazli Nusselt sayis1 (NUexp) i¢in en baskin giris
parametresinin  0.655878 degeri ile Esdeger Dean sayisti (Deeq) oldugu
goriilmektedir. Ardindan sirasiyla Reynolds sayis1 (Rej) ve bosluk orani (o) oldugu
goriilmektedir. Ilk 3 parametre yeniden analiz edilerek, test islemleri
tekrarlanmistir. Test skorunun degismedigi MSE degerinin yeniden 0.02 oldugu

gorilmiistiir.

Ugiincii gikt1 olan iki fazl siirtiinme basing gradyani garpani (®7) icin MSE degeri

0.01 bulunmustur ve bagimlilik analizi sonuglar1 Tablo 7.5’te verilmistir.

Tablo 7.5 Iki fazh siirtiinme basing gradyani garpani i¢in bagimlilik analizi

sonugclar1
Giris Parametresi Bagimhhik Degeri

Xit 0.388375

Rey 0.322722

Deeq 0.106326

pr 0.079489

o 0.056762

Pr 0.046327

3.¢1kis parametresi olan iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpam (®?) icin en
baskin girig parametresinin 0.388375 degeri ile Lockhart-Martinelli parametresi
(Xtt) oldugu goriilmektedir. Ardindan sirastyla Reynolds sayisi (Rer) ve Esdeger
Dean sayis1 (Deeq) oldugu gériilmektedir. {1k 3 parametre yeniden analiz edilerek,
test iglemleri tekrarlanmistir. Test skorunun degismedigi MSE degerinin yeniden

0.01 oldugu goriilmiistiir.
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8

ANALIZ SONUCLARININ
KARSILASTIRILMASI

Yapay sinir aglar1 ve XGBoost makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan
analiz sonuc¢larmdan elde edilen tahmin degerleri kullanilarak OriginPro 2021

programinda her ¢ikti1 i¢in grafikler ve her bir grafige ait denklem elde edilmistir.

8.1 Yapay Sinir Aglar1 Tahmin Degerleri Kullanilarak Deneysel

Verilerle Karsilastirma

Oncelikle ilk veri seti kullanilarak yapay sinir aglari ile yapilan analize ait tahmin
degerleri kullanilarak OriginPro 2021 programinda her bir ¢ikt1 igin gergek-tahmin
deger grafikleri elde edilmistir. Sekil 8.1°de Veriseti-1’e ait olan ilk ¢ikt1 ortalama
yogusma 1s1 transferi katsayisma ait deneysel (gergek)- tahmin (yapay sinir agi
analiziyle elde edilen) grafigi, Sekil 8.2’de ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme
basing diistimiine ait deneysel- tahmin grafigine yer verilmistir. Ardindan 2. veri

setine ait grafiklere yer verilmistir.

14000 y=A B -
| Predided Heat Transfer Coefficient
o Reduced Chi-Sgr 205262 854
Adj. R-Sguare 093234
120004 |~ 268,34446 + 5947839 n
B 0292234 0,01209
< 10000
(o]
.__E__ -
= 8000
£ 6000
< ]
w
& 40004
2000 -
04

v I " 1 " 1 " I v I " 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

hdeney,(megK)

Sekil 8.1 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 gercek-tahmin degerleri grafigi
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Sekil 8.1°de goriildiigii lizere ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi icin deneysel
ve yapay sinir aglar1 analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon
katsayismin (R?) 0.93234 oldugu goriilmektedir. Veri noktalarmin bilyiik oranda
1+9%25 hata band1 igerisinde oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem

asagidaki sekildedir:
y = 268,94446 + 0,93234x (8.1)
14000 ] | Pre:ir::t:: *FErLi:ioral Pressure Gradient
i Reduced Chi-Sqr 155828, 00851
Adj. B-Sguare - i_:,zfé_z-%
1200042 e ]
"E'“ 10000 -
“6 J
2 8000 -
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Z 4000 A
o
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2000 +
04
-2000 —71r < 1 - r - tr - 1t 1T 1717
-2000 0 2000 4000 o000 8000 10000 12000 14000 16000
dPfgeney:(Pa/m)

Sekil 8.2 Ortalama siirtiinme basing diisiimii gercek-tahmin degerleri grafigi

Sekil 8.2°de ortalama siirtiinme basing diisiimii icin korelasyon katsayismmn (R?)
0.95624 oldugu gorilmektedir. Veri noktalarinin blyuk oranda £%25 hata bandi
icerisinde oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki
sekildedir:

y = 92,39433 + 0,95202x (8.2)

Veriseti-2 kullanilarak yapay sinir aglari ile yapilan analizde her ii¢ ¢ikt1 i¢in
tahmin-gercek deger grafikleri sirasiyla Sekil 8.3, Sekil 8.4 ve Sekil 8.5te

verilmistir.
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Sekil 8.3 Iki fazli Nusselt sayis1 gercek-tahmin degerleri grafigi

Sekil 8.3’te goriildiigii iizere iki fazli Nusselt sayis1 i¢in deneysel ve yapay sinir
aglar1 analizinden gelen tahmin degerleri arasmdaki korelasyon katsayismm (R?)

0.96376 oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 17,75549 + 0,96383x (8.3)
1400
v= A+ B*x
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Sekil 8.4 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 gercek-tahmin degerleri grafigi
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Sekil 8.4°te deneysel iki fazli Nusselt sayis1 i¢in deneysel ve yapay sinir aglari
analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayisinin (R?) 0.95135
oldugu goriilmektedir. Veri noktalarinin blyuk oranda %20 hata band: igerisinde

oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 23,81877 + 0,95146x (8.4)
5000
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Sekil 8.5 iki fazli siirtiinme basing gradyan1 carpan1 gergek-tahmin degerleri
grafigi

Sekil 8.5te iki fazli silirtiinme basing gradyani ¢arpani i¢in deneysel ve yapay sinir
aglar1 analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayismin (R?)
0.97388 oldugu goriilmektedir. Veri noktalarinin blyuk oranda +%15 hata bandi
icerisinde oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki

sekildedir:

y = 3,95664 + 0,97508x (8.5)
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8.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Tahmin Degerleri

Kullanilarak Deneysel Verilerle Karsilastirma

Oncelikle ilk veri seti kullanilarak XGBoost ile yapilan analize ait tahmin degerleri
kullanilarak OriginPro 2021 programinda her bir ¢ikt1 i¢in gercek-tahmin deger
grafikleri elde edilmistir. Sekil 8.6’da Veriseti-1’e ait olan ilk ¢ikt1 ortalama
yogusma 1s1 transferi katsayisina ait deneysel (gergek)- tahmin (XGBoost analiziyle
elde edilen) grafigi, Sekil 8.2°de ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing
diisiimiine ait deneysel- tahmin grafigine yer verilmistir. Ardindan 2. veri setine ait

grafiklere yer verilmistir.
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Sekil 8.6 Ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi ger¢cek-tahmin degerleri grafigi

Sekil 8.6’da ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis: i¢in deneysel ve XGBoost
analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayisinm (R?) 0.92472
oldugu goriilmektedir. Veri noktalarinin blytik oranda +%30 hata band1 icerisinde

oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 267,14639 + 0,92854x (8.6)
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Sekil 8.7 Ortalama siirtiinme basing diisiimii ger¢ek-tahmin degerleri grafigi

Sekil 8.7°de ortalama siirtiinme basmg diisiimi icin deneysel ve XGBoost
analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayisinin (R?) 0.86113
oldugu goriilmektedir. Veri noktalarmin biyik oranda £%35 hata band1 igerisinde

oldugu gorulmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:
y =217,16852 + 0,88104x (8.7)

Veriseti-2 kullanilarak XGBoost ile yapilan analizde her {i¢ ¢1kt1 i¢in tahmin-gercek
deger grafikleri sirasiyla Sekil 8.8, Sekil 8.9 ve Sekil 8.10’da verilmistir.
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Sekil 8.8 Iki fazli Nusselt sayis1 gercek-tahmin degerleri grafigi

Sekil 8.8’de iki fazli Nusselt sayis1 i¢in deneysel ve XGBoost analizinden gelen
tahmin degerleri arasmndaki korelasyon katsayisinm (R?) 0.79501 oldugu
goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 59,65747 + 0,90208x (8.8)
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Sekil 8.9 Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 gercek-tahmin degerleri grafigi
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Sekil 8.9°da deneysel iki fazli Nusselt sayisi i¢in deneysel ve XGBoost analizinden
gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayismimn (R?) 0.82286 oldugu
gorulmektedir. Veri noktalarinin ¢ogunun +%35 hata bandi icerisinde oldugu

gorulmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 51,81025 + 0,91968x (8.9)
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Sekil 8.10 iki fazli siirtiinme basing gradyan1 carpani ger¢ek-tahmin degerleri
grafigi

Sekil 8.10°da iki fazli siirtiinme basing gradyani ¢arpani i¢in deneysel ve XGBoost
analizinden gelen tahmin degerleri arasindaki korelasyon katsayisinin (R?) 0.67085
oldugu goriilmektedir. Veri noktalarmnin ¢ogunun *%35 hata bandi igerisinde

oldugu goriilmektedir. Elde edilen egriye ait denklem asagidaki sekildedir:

y = 75,89762 + 0,71747x (8.10)

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan Veriseti-1’e ait analizlerde yer

alan ¢ikis parametrelerinin korelasyon katsayis1 degerleri Tablo 8.1’de, Veriseti-
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2’ye ait analizlerde yer alan ¢ikis parametrelerinin korelasyon katsayis1 degerleri

Tablo 8.2°de gosterilmistir.

Tablo 8.1 Veriseti-1’¢ ait analizlerde yer alan ¢ikis parametrelerinin korelasyon

katsayis1 degerleri

YSA XGBOOST
Cikis R? Cikis R?
Parametreleri Parametreleri
h 0,93234 h 0,92472
dP, 0,95624 dP,¢ 0,86113

Tablo 8.1°de goriildiigii lizere ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi (h) igin
korelasyon katsayis1 YSA analizinde 0,93234 iken, XGBoost analizinde 0,92472
olarak bulunmustur. Ortalama siirtinme basing diisiimii (dP,s) igin korelasyon
katsayist YSA analizinde 0,95624 iken, XGBoost analizinde 0,86113 olarak

bulunmustur.

Tablo 8.2 Veriseti-2’ye ait analizlerde yer alan ¢ikis parametrelerinin korelasyon

katsayis1 degerleri

YSA XGBOOST
Cikis R? Cikis R?
Parametreleri Parametreleri
NU,tp 0,96376 NU,tp 0,79501
NU,exp 0,95135 NU,exp 0,82286
O 0,97388 o 0,67085

Tablo 8.2°de goriildiigii iizere Iki fazli Nusselt sayis1 (Nu,p) icin korelasyon
katsayis1t YSA analizinde 0,96376 iken, XGBoost analizinde 0,79501 olarak
bulunmustur. Deneysel iki fazli Nusselt sayis1 (Nu,exp) icin korelasyon katsayisi
YSA analizinde 0,95135 iken, XGBoost analizinde 0,82286 olarak bulunmustur.
iki fazli siirtiinme basing gradyani carpani (®%) icin korelasyon katsayist YSA
analizinde 0,97388 iken, XGBoost analizinde 0,67085 olarak bulunmustur.
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8.3 Yapay Sinir Aglar1 Tahmin Degerleri Kullanmilarak Is1

Transferi Karakteristiklerine Ait Trend Egrilerinin Elde Edilmesi

Yapay sinir aglar1 ile yapilan analiz sonucu elde edilen degerler kullanilarak
oncelikle farkli boru tiplerinde 75 kg/m?s ve 191 kg/m?s kiitle akilarinda, 35°C ve
45°C doyma sicakliklarinda, R134a ve R600a akiskanlar1 i¢in ortalama yogusma 1s1
transferi katsayisinin (hort) ve ortalama siirtiinme basing diistimiiniin (dP,f) ortalama

buhar kalitesi ile degisimi grafikleri elde edilmistir.

Ardindan aymi analiz degerleri kullanilarak ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayisinin (hort) ve ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin (dP,f) Reynolds sayisi
(Rey) ile degisimi grafikleri elde edilmistir. Elde edilen grafiklerde kiitle akisi,

doyma sicaklig1 ve akigkan tipi degisiminin etkisi de incelenmistir.

Sekil 8.11°de farkli boru tiplerinde R134a akiskan1 i¢in 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.12°de 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakliginda, Sekil 8.13’te 75 kg/m?s kiitle akismnda ve 45°C doyma sicakliginda,
Sekil 8.14te 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakhiginda ortalama
yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile degisimi grafikleri yer

almaktadir.

Sekil 8.15’te farkli boru tiplerinde R600a akiskan1 igin 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.16°te 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakliginda, Sekil 8.17’te 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayismin ortalama buhar kalitesi ile degisimi

grafikleri yer almaktadir.
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Sekil 8.11 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Sekil 8.12 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile

degisimi
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Sekil 8.13 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Sekil 8.14 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a
icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile
degisimi
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Sekil 8.11°de G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda ortalama
buhar kalitesi arttik¢a ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin da arttigi
goriilmektedir. Cukurlu helisel ve mikrokanatli helisel boruda R134a akigkani igin
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin piiriizsiiz helisel boruya gore daha
yiksek oldugu, piriizsiiz diiz borunun ise en diisiik degere sahip oldugu
gorilmektedir. Sekil 8.12°de G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma
sicakliginda ortalama yogusma 1s1 transferi katsayilarnin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Kiitle akis1 arttikca, ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi
artmistir. R134a akigkani i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi en yiiksek
mikrokanath helisel boruda iken, en diisiik degere sahip olan piiriizsiiz diiz boru

olmustur.

Kiitle akisinin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina etkisinin incelenmesine
ek olarak doyma sicakhigmin etkisi de incelenmistir. Sekil 8.13’te G=75 kg/m?s
kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a i¢in ortalama yogusma 1s1
transferi katsayismmm Sekil 8.11°deki ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi
degerlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayn1 akiskan tipi ve ayni kiitle
akilarinda doyma sicakligi arttirildiginda ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayisinin azaldig1 goriilmektedir. R134a akiskani i¢in ortalama yogusma 1s1
transferi katsayisi en yiiksek ¢ukurlu helisel boruda iken, en diisiik degere sahip
olan piiriizsiiz diiz boruda olmustur. Sekil 8.14’te G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve
Ts=45°C doyma sicakhiginda R134a i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin
kiitle akis1 degerinin artmasi sebebiyle Sekil 8.13’teki ortalama yogusma 1s1
transferi katsayis1 degerlerine gore daha yuksek oldugu goriilmektedir. Burada da
mikrokanatl helisel boruda ortalama 1s1 transferi katsayisi piirlizsiiz boruya gore

daha ytiksek ¢ikmustir.
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ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Ortalama buhar kalitesi,x;

Sekil 8.16 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a
icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile
degisimi
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Ortalama buhar kalitesi,x
Sekil 8.17 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ortalama buhar kalitesi ile degisimi

Akigkan tipinin ortalama 1s1 transferi katsayisina etkisini gérmek i¢in R600a
akigkani verileri kullanilarak elde edilen grafikler dogrultusunda ortalama 1s1
transferi katsayisi degerlerinin R134a akiskanina gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 8.15’te G=75 kg/m?s kiitle akismmda ve Ts=35°C doyma
sicakliginda R600a i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin ¢ukurlu helisel
boruda purizsiz helisel boruya gére daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Sekil
8.16°da kiitle akis1 191 kg/m?s degerine c¢ikarildiginda ortalama 1s1 transferi
katsayis1 degerlerinde artis oldugu goriilmektedir. Sekil 8.17°de ise doyma sicakligi
arttirildiginda ayn1 akiskan tipi ve ayni kiitle akisi i¢in Sekil 8.15°teki ortalama 1s1

transferi katsayisi degerlerine gore azaldigi goriilmektedir.

Kiitle akisimin artmasiyla ortalama 1s1 transferi katsayis1 degeri artarken, doyma
sicakliginin artmasiyla bu degerlerin azaldig1 goriilmektedir. R600a akigskanma ait
ortalama 1s1 transferi katsayisi degerlerinin R134a akigkanina ait ortalama 1s1

transferi katsayis1 degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sekil 8.18°de farkli boru tiplerinde R134a akiskan1 i¢in 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.19°da 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakhiginda, Sekil 8.20°de 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda,
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Sekil 8.21°de 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda ortalama
slirtlinme basing diislimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi grafikleri yer

almaktadir.

Sekil 8.22°de farkli boru tiplerinde R600a akiskan igin 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.23’te 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakhiginda, Sekil 8.24’te 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda
ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi grafikleri

yer almaktadir.
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Ortalama buhar kalitesi,x

Sekil 8.18 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama slrtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Sekil 8.19 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama siirtiinme basing diistimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Sekil 8.20 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Ortalama buhar kalitesi, X,

Sekil 8.21 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi

Sekil 8.18’de G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda ortalama
buhar kalitesi arttikca ortalama silirtinme basmg diisiimiiniin de arttig
goriilmektedir. Cukurlu helisel ve mikrokanatl helisel boruda R134a akiskani i¢in
ortalama siirtiinme basing¢ diistimiiniin piiriizsiiz helisel boruya gore daha yiiksek
oldugu, piiriizsiiz diiz borunun ise en diisiik degere sahip oldugu goriilmektedir.
Sekil 8.19’da G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda
ortalama siirtiinme basing diisiimii degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Kiitle akis1 arttik¢a, ortalama siirtlinme basing diistimii artmustir. R134a akiskani
icin ortalama siirtiinme basing diisiimii en yiiksek cukurlu helisel boruda iken, en

diisiik degere sahip olan piirtizsiiz helisel boru olmustur.

Kiitle akisinin ortalama siirtiinme basing diisiimiine etkisinin incelenmesine ek
olarak doyma sicakligmin etkisi de incelenmistir. Sekil 8.20°de G=75 kg/m?s kiitle
akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a i¢in ortalama siirtiinme basing
diistimiiniin Sekil 8.18’deki ortalama siirtiinme basing diisiimii degerlerine gore
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayni1 akiskan tipi ve ayni kiitle akilarinda doyma
sicakhigr arttirlldiginda  ortalama  siirtlinme basing diislimiiniin  azaldig:

gorilmektedir. R134a akiskani i¢in ortalama siirtiinme basing diisiimii en yiksek
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cukurlu helisel boruda iken, en diisilk degere sahip olan piiriizsiiz diiz boruda
olmustur. Sekil 8.21’de G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma
sicakliginda R134a i¢in ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin kiitle akis1 degerinin
artmas1 sebebiyle Sekil 8.20°deki ortalama siirtiinme basing diistimii degerlerine
gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Burada da mikrokanatli helisel boruda
ortalama siirtinme basing diisiimii pulrlzsiz helisel boruya gore daha yiksek

cikmustir.
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Sekil 8.22 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi

183



E

E 14000 -4 | ® Cukurlu Helisel Boru

~ ® Purlzsiz Helisel Boru ]

o~ G=191 kg/m?K, T,=35 °C,R600a

© 12000

]

£ .

T 10000

3

©

& 8000 .

2] )

3

© 6000 + m u °

= .

:.g 4000 + n

a [ ] °

© . °

= 2000 °® ()

®© ]

©

5 0 T T T T T T T
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Ortalama buhar kalitesi, X

Sekil 8.23 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a

icin ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi

Ortalama buhar kalitesi, x
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Sekil 8.24 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin ortalama buhar kalitesi ile degisimi
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Akigkan tipinin ortalama siirtiinme basing diistimiine etkisini gérmek icin R600a
akiskani verileri kullanilarak elde edilen grafikler dogrultusunda ortalama siirtiinme
basing diisimii degerlerinin R134a akiskanmna gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 8.22°’de G=75 kg/m?s kiitle akismnda ve Ts=35°C doyma
sicakliginda R600a icin ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin gukurlu helisel
boruda piirtizsiiz helisel boruya gore daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Sekil
8.23’te kiitle akis1 191 kg/m?s degerine ¢ikarildiginda ortalama siirtiinme basing
diisimii degerlerinde artig oldugu goriilmektedir. Sekil 8.24’°te ise doyma sicakligi
arttirlldiginda ayni akiskan tipi ve ayni kiitle akist i¢in Sekil 8.22°deki ortalama

stirtiinme basing diistimii degerlerine gore azaldig1 goriilmektedir.

Kiitle akisinin artmasiyla ortalama siirtiinme basing diisiimii degeri artarken, doyma
sicakligmin artmasiyla bu degerlerin azaldig1 goriilmektedir. R600a akiskanina ait
ortalama siirtlinme basing diisimii degerlerinin R134a akiskanina ait ortalama

stirtiinme basing diisiimii degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sekil 8.25’te farkli boru tiplerinde R134a akiskani i¢in 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.26°da 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakliginda, Sekil 8.27°de 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda,
Sekil 8.28°de 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda ortalama
yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi grafikleri yer

almaktadir.

Sekil 8.29°da farkli boru tiplerinde R600a akiskani igin 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.30°da 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakhginda, Sekil 8.31°de 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi grafikleri

yer almaktadir.
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Sekil 8.25 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi
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Sekil 8.26 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayis1 ile degisimi
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Sekil 8.27 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi

<\¥ HW Mikrokanatli Helisel Boru
£ 8000 . G=191 kg/m?s,T,=45°C,R1342
&
5
< 7000 H
7
% ]
52
© 6000
X
=
Q
c 5000
g n
%
© _
c 4000
i)
© n
=
O 3000

T T T T T T T T T T T T T
3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Reynolds sayisi,Re,

Sekil 8.28 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayis1 ile degisimi
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Sekil 8.25°te G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda sivi faz
Reynolds sayis1 arttikca ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin azaldigi
gorilmektedir. Cukurlu helisel ve mikrokanatli helisel boruda R134a akigkani igin
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayilarinin birbirine yakin oldugu gorilmektedir.
Sekil 8.26°da G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi degerlerinin daha yiiksek oldugu
gorilmektedir. Kiitle akisi arttikca, ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi

artmistir.

Kiitle akisinin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina etkisinin incelenmesine
ek olarak doyma sicakligmin etkisi de incelenmistir. Sekil 8.27°de G=75 kg/m?s
kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda gukurlu helisel boruda R134a igin
ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Sekil 8.25’teki ortalama yogusma 1s1
transferi katsayisi degerlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayn1 akiskan
tipi ve ayni kiitle akilarinda doyma sicaklig1 arttirildiginda ortalama yogusma 1s1
transferi katsayismin azaldig1 goriilmektedir. Sekil 8.28’de G=191 kg/m?s kiitle
akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayisinin mikrokanatli helisel boruda Sekil 8.27°de yer alan cukurlu helisel

boruya goére daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 8.29 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi
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Sekil 8.30 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a

icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi
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Sekil 8.31 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi
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Akigkan tipinin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisina etkisini gormek igin
R600a akigkani verileri kullanilarak elde edilen grafikler dogrultusunda ortalama
yogusma 1s1 transferi katsayisi degerlerinin R134a akigkanina gore daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Sekil 8.29°da G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C
doyma sicakliginda R600a igin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayismin gukurlu
helisel boruda piiriizsiiz helisel boruya gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Sekil 8.30°da kiitle akis1 191 kg/m?s degerine ¢ikarildiginda ortalama yogusma 1s1
transferi katsayis1 degerlerinde artig oldugu goriilmektedir. Sekil 8.31’te ise doyma
sicakhigr arttirildiginda aymi akigkan tipi ve ayni kiitle akisi igin Sekil 8.29°daki

ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 degerlerine gore azaldigi goriilmektedir.

Sekil 8.32°de farkli boru tiplerinde R134a akiskan1 igin 75 kg/m?s kiitle akismda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.33te 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakliginda, Sekil 8.34’te 75 kg/m?s kiitle akismda ve 45°C doyma sicakliginda,
Sekil 8.35’te 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakligida ortalama

surtiinme basing diisiimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi grafikleri yer almaktadir.

Sekil 8.36°da farkli boru tiplerinde R600a akiskan1 igin 75 kg/m?s kiitle akisinda ve
35°C doyma sicakliginda, Sekil 8.37°de 191 kg/m?s kiitle akisinda ve 35°C doyma
sicakliginda, Sekil 8.38te 75 kg/m?s kiitle akisinda ve 45°C doyma sicakliginda

ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi grafikleri yer

almaktadir.
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Sekil 8.32 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama siirtiinme basing diigiimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi
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Sekil 8.33 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama siirtiinme basing diistimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi
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Sekil 8.34 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a igin

ortalama siirtiinme basing diigiimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi

191



2400 W Mikrokanatli Helisel Boru
1 ] G=191 kg/m?s,T,=45°C,R134a

1400 —
1200 —
1000 —

800 — ]

600 u

Ortalama surtiinme basing disumu,dP;,(Pa/m)

400 T T T T z T T T T T ' T v
3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Reynolds sayisi,Re,

Sekil 8.35 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R134a

icin ortalama siirtiinme basing diistimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi

Sekil 8.32°de G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakligmda siv1 faz
Reynolds sayis1 arttikca ortalama siirtinme basing diisiimiiniin  azaldig1
goriilmektedir. Cukurlu helisel ve mikrokanatl helisel boruda R134a akiskani i¢in
ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Sekil
8.33’te G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakhiginda ortalama
stirtlinme basing diisiimii degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Kiitle

akisi arttikca, ortalama siirtiinme basing diistimii artmustir.

Kiitle akismin ortalama siirtiinme basing disiimiine etkisinin incelenmesine ek
olarak doyma sicakliginin etkisi de incelenmistir. Sekil 8.34°te G=75 kg/m?s kiitle
akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda gukurlu helisel boruda R134a igin
ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin Sekil 8.32’deki ortalama siirtiinme basing
diistimii degerlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayn1 akigkan tipi ve
ayni kiitle akilarmmda doyma sicakligr arttirildiginda ortalama siirtiinme basing
diisiimiiniin azaldig1 goriilmektedir. Sekil 8.35’de G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve
Ts=45°C doyma sicakliginda R134a igin ortalama siirtinme basing diigtimiiniin
mikrokanatli helisel boruda Sekil 8.34°te yer alan gukurlu helisel boruya gore daha

yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 8.36 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a igin
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Reynolds sayisi,Re,

Sekil 8.37 G=191 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a

icin ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin Reynolds sayis1 ile degisimi
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Reynolds sayisi,Re,

Sekil 8.38 G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=45°C doyma sicakliginda R600a igin

ortalama siirtiinme basing diisiimiiniin Reynolds sayisi ile degisimi

Akigkan tipinin ortalama siirtiinme basmng diistimiine etkisini gérmek icin R600a
akiskani verileri kullanilarak elde edilen grafikler dogrultusunda ortalama strttinme
basing diistimii degerlerinin R134a akiskanmma gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 8.36’da G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve Ts=35°C doyma
sicakhiginda R600a icin ortalama siirtiinme basing diisimiiniin ¢ukurlu helisel
boruda piiriizsiiz helisel boruya gore daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Sekil
8.37°de kiitle akis1 191 kg/m?s degerine ¢ikarildiginda ortalama siirtiinme basing
diistimii degerlerinde artis oldugu goriilmektedir. Sekil 8.38’te ise doyma sicakligi
arttirilldiginda ayni1 akiskan tipi ve ayni kiitle akisi icin Sekil 8.36’daki ortalama

stirtiinme basing diisiimii degerlerine gore azaldig1 goriilmektedir.
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9

SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmalar1 kullanilarak
farkli boru tiplerinde yogusma sirasinda 1s1 transferi karakteristikleri incelenmistir.
Her iki veri seti i¢in ortalama karesel hata (MSE) degeri ve korelasyon katsayisi
(R?) degerleri tahminlerin dogrulugunu 6l¢mek amaciyla hesaplanmstir. Ardindan
bagimlilik analizi yapilmistir. Her iki veri setine uygulanan makine &grenmesi

algoritmalarindan elde edilen sonuglar asagidaki sekildedir:

9.1 Sonuglar

e Farkli boru tipleri ilizerinde yapilan yapay sinir ag1 (YSA) analizinde Cok
Katmanl1 Algilayicilar (MLP) modeli kullanilarak transfer fonksiyonlari, egitim
fonksiyonlari, iterasyon sayilari, gizli katman sayilari, ndron sayilari, 6grenme
oranlari, momentum katsayilar1 degistirilerek her iki veri seti i¢in ayr1 ayr1 29
deneme yapilmstir, en iyi Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degerini veren model
19. denemede elde edilmistir.

e Veriseti-1 i¢in katman ve néron sayis1 [15 8 2] ve “Tansig-Tansig-Purelin”
transfer fonksiyonunda,3000 iterasyonda, 0.01 6§renme oraninda ve ‘‘trainlm’’
egitim fonksiyonunda egitim verisine ait MSE degeri 0.00415 olarak
bulunmustur. Veriseti-2 i¢in ise katman ve noron sayist [15 8 3] ve “Tansig-
Tansig-Purelin” transfer fonksiyonunda, ’trainlm’’6grenme algoritmasinda,
0.01 6grenme oraninda ve 3000 iterasyonda egitim verisine ait MSE degeri
0.00270 ile en iyi sonuca ulasildig1 goriilmiistiir. Diisiik 6grenme oranlarinda
agin daha iyi egitildigi gézlemlenmistir.

e Veriseti-1 i¢in korelasyon katsayis1 (R?) 0.99075 olarak bulunmustur. Veriseti-
2 igin ise korelasyon katsayis1 (R?) 0.98638 olarak bulunmustur. Bu degerlerin
1’e yakin olmasi, yapay sinir ag1 yontemiyle elde edilen veriler ile gercek
(deneysel) veriler arasinda uyum oldugunu gostermektedir. Bu durum yapay

sinir agmin kullanilan egitim fonksiyonunda iyi egitildigini gostermektedir.
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e Veriseti-1’e ait egitim, test ve dogrulama verisi MSE degeri grafiginde MSE
degeri 0.3134 olarak bulunmustur. Agmn egitim siireci 22 iterasyonda
tamamlanmistir, ortalama karesel hata (MSE) degerinin en diisiik oldugu degere
16. iterasyonda ulasilmistir. Veriseti-2’ye ait egitim, test ve dogrulama verisi
MSE degeri grafiginde ise MSE degeri 0.69771 olarak bulunmustur. Agmn egitim
stireci 13 iterasyonda tamamlanmistir, ortalama karesel hata (MSE) degerinin en
diisiik oldugu degere 7. iterasyonda ulasilmistir. MSE'lerin en diisik degere
yaklasmasiyla optimum performansa ulasilmig ve MLP aglarinin egitim asamasi
tamamlanmistir. MSE'lerin sifira yakilhgi, gelistirilen MLP ag modellerinin
egitim asamalarinin miikemmel bir sekilde sonlandirildigini gostermektedir.

e Veriseti-1’¢ ait olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi ve ortalama
strtlinme basing diisiimii ¢iktilarina ait e8itim verisi ve dogrulama verisi ile
gercek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu
gorilmektedir. Gergcek ve tahmin degerlerinin neredeyse {iist iiste bindigi,
farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir.

e Veriseti-2’ye ait olan iki fazli Nusselt sayisi, deneysel iki fazli Nusselt sayis1 ve
iki fazl silirtinme basing gradyani carpani ¢iktilarina ait egitim verisi ve
dogrulama verisi ile gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde
degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin
neredeyse ist iiste bindigi, farkliliklarin ¢ok az oldugu goriilmektedir.

e Her iki veri setine ait hata histogramlar1 incelendiginde egitim, dogrulama ve
test veri noktalar1 i¢in elde edilen hatalar sifir hata ¢izgisi lizerinde yer
almaktadir. Hatalarin sayisal degerlerine bakildiginda sifira yakin hata degerleri
elde edilmistir. Hata histogramindan elde edilen bulgular, yapay sinir agimnin
egitim, test ve dogrulama adiminin c¢ok diisiik hata ve ideal dogrulukla
tamamlandigimi gostermektedir.

e Farkli boru tipleri iizerinde yapilan Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
analizinde ise Veriseti-1’e ait ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayisma ait dogrulama verisi ve gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren
grafiklerde degerlerin uyumlu oldugu goriilmektedir. Ger¢ek ve tahmin
degerlerinin neredeyse Tlst tste bindigi, farkliliklarin ¢ok az oldugu
goriilmektedir. Dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.75 olarak

bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.09 bulunmustur. Ayni ¢iktiya

196



ait test verisi ve gergek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde ise MSE
degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.09 bulunmustur. Tiim verilere ait korelasyon
katsayis1 (R?) ise 0.92 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise
0.05 bulunmustur.

XGBoost analizinde Veriseti-1’¢ ait ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing
diisimiine ait dogrulama verisi ve gercek deger arasindaki iligkiyi gOsteren
grafiklerde dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.52 olarak
bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.08 bulunmustur. Ayni ¢iktiya
ait test verisi ve gergek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde ise MSE
degeri 0.01, RMSE degeri 0.1 bulunmustur. Tiim verilere ait korelasyon
katsayis1 (R?) ise 0.86 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise
0.05 bulunmustur.

XGBoost analizinde Veriseti-2’ye ait ilk ¢ikt1 olan iki fazli Nusselt sayisina ait
dogrulama verisi ve gercek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde
dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R?) 0.38 olarak bulunmustur.
MSE degeri 0.03, RMSE degeri ise 0.16 bulunmustur. Ayni ¢iktiya ait test verisi
ve ger¢ek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde ise MSE degeri 0.04,
RMSE degeri ise 0.19 bulunmustur. Tiim verilere ait korelasyon katsayis1 (R?)
ise (R?) 0.78 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri ise 0.1
bulunmustur.

XGBoost analizinde Veriseti-2’ye ait ikinci ¢ikt1 olan deneysel iki fazli Nusselt
sayisina ait dogrulama verisi ve gercek deger arasindaki iligkiyi gosteren
grafiklerde dogrulama verilerine ait korelasyon katsayist (R?) 0.49 olarak
bulunmustur. MSE degeri 0.02, RMSE degeri ise 0.14 bulunmustur. Ayni ¢iktiya
ait test verisi ve gercek deger arasindaki iligkiyi gosteren grafiklerde ise MSE
degeri 0.03, RMSE degeri ise 0.16 bulunmustur. Tiim verilere ait korelasyon
katsayis1 (R?) ise (R?) 0.81 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.01, RMSE degeri
ise 0.08 bulunmustur.

XGBoost analizinde Veriseti-2’ye ait tigiincii ¢ikt1 olan iki fazli stirtiinme basing
gradyani1 c¢arpanma ait dogrulama verisi ve ger¢cek deger arasindaki iliskiyi
gosteren grafiklerde dogrulama verilerine ait korelasyon katsayis1 (R%) 0.32
olarak bulunmustur. MSE degeri 0.02, RMSE degeri ise 0.13 bulunmustur. Ayni

ciktiya ait test verisi ve gergek deger arasindaki iliskiyi gosteren grafiklerde ise
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MSE degeri 0.00, RMSE degeri ise 0.05 bulunmustur. Tiim verilere ait
korelasyon katsayis1 (R?) 0.67 olarak bulunmustur. MSE degeri 0.00, RMSE
degeri ise 0.05 bulunmustur.

XGBoost analizinde korelasyon katsayilarmin 1’e yakin olmasit ve MSE ve
RMSE degerlerinin sifira yakin olmasi, gelistirilen modelin dogrulugunu
gostermistir.

Her iki makine 6grenmesi algoritmasi karsilastirildiginda ortalama yogusma 1s1
transferi katsayis1 (h) i¢in korelasyon katsayis1 YSA analizinde 0,93234 iken,
XGBoost analizinde 0,92472 olarak bulunmustur.

Ortalama siirtiinme basing diisiimii (dP,s) i¢in korelasyon katsayist YSA
analizinde 0,95624 iken, XGBoost analizinde 0,86113 olarak bulunmustur.

Iki fazli Nusselt sayis1 (NU,yp) icin korelasyon katsayis1 YSA analizinde 0,96376
iken, XGBoost analizinde 0,79501 olarak bulunmustur.

Deneysel iki fazli Nusselt sayist (NU,exp) icin korelasyon katsayisi YSA
analizinde 0,95135 iken, XGBoost analizinde 0,82286 olarak bulunmustur.

iki fazh siirtiinme basing gradyani carpan1 (&%) igin korelasyon katsayis1 YSA
analizinde 0,97388 iken, XGBoost analizinde 0,67085 olarak bulunmustur.
Yapay sinir ag1 (YSA) ile yapilan bagimlilik analizinde ise korelasyon matrisinin
181 haritas1 elde edilmistir. Bu haritalama yontemiyle Veriseti-1’de ilk ¢ikis
parametresi olan ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi (h) i¢in en baskin giris
parametresinin  0.5066 degeri ile buharlasma entalpisi (hyg) oldugu
goriilmektedir. ikinci baskin olan giris parametresi ise 0.4481 degeri ile uzunluk
(L) oldugu tespit edilmistir. 2.¢1kis parametresi olan ortalama siirtiinme basing
diistimii (dPy) igin en baskin giris parametresinin 0.3984 degeri ile kiitle akis1 (G)
oldugu goriilmektedir. Ikinci baskin olan giris parametresi ise 0.3818 degeri ile
buharlagma entalpisi (hrg) oldugu tespit edilmistir.

Yapay sinir ag1 (YSA) ile yapilan bagimlilik analizinde Veriseti-2’de ilk ¢ikis
parametresi olan iki fazli Nusselt sayis1 (Nugyp) i¢in en baskin giris parametresinin
0.5612 degeri ile Esdeger Dean sayis1 (Deeq) oldugu gériilmektedir. ikinci baskin
olan giris parametresi ise 0.3787 degeri ile bosluk orani (a) oldugu
gorilmektedir. 2.¢ikis parametresi olan deneysel iki fazli Nusselt sayist (NUexp)
icin en baskin giris parametresinin 0.6025 degeri ile Esdeger Dean sayis1 (Deeq)

oldugu goriilmektedir. Ikinci baskin olan giris parametresi ise 0.4306 degeri ile
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bosluk orani (a) oldugu goriilmektedir. 3.¢ikis parametresi olan iki fazli
siirtiinme basing gradyani carpani (@) i¢in en baskin giris parametresinin
0.5266 degeri ile bosluk oran1 (a) oldugu goriilmektedir. ikinci baskin olan giris
parametresi ise 0.2031 degeri ile Esdeger Dean sayist (Deeg) oldugu
gorulmektedir.

XGBoost ile yapilan bagimlilik analizinde rastgele ormanlar (random forests)
yontemi kullanilmistir. Veriseti-1’de ilk ¢ikt1 olan ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayisi (h) i¢in en baskin giris parametresinin 0.302151 degeri ile ortalama
buhar kalitesi (x), ardindan sirastyla buharlagma entalpisi (hyg), kiitle akis1 (G) ve
uzunluk (L) oldugu gériilmektedir. Ikinci ¢ikt1 olan ortalama siirtiinme basing
diisiimii i¢in en baskin giris parametresinin 0.393235 degeri ile ortalama buhar
kalitesi (x), ardindan sirastyla kiitle akis1 (G) ve buharlagsma entalpisi (htg) oldugu
gorulmektedir.

XGBoost ile yapilan bagimlilik analizinde Veriseti-2’de 1.¢1kis parametresi olan
iki fazli Nusselt sayis1 (Nugyp) i¢in en baskin giris parametresinin 0.625726 degeri
ile Esdeger Dean sayisi (Deeq) oldugu goriilmektedir. Ardindan sirasiyla Prandtl
sayis1 (Pri) ve Reynolds sayis1 (Rey) oldugu goriilmektedir. 2.¢ikis parametresi
olan deneysel iki fazli Nusselt sayis1 (NUexp) igin en baskin giris parametresinin
0.655878 degeri ile Esdeger Dean sayisi (Deeq) oldugu goriilmektedir. Ardindan
sirastyla Reynolds sayisi (Rey) ve bosluk orani (a) oldugu goriilmektedir. 3.¢1kis
parametresi olan iki fazli siirtiinme basing gradyam ¢arpan1 (@7) i¢in en baskimn
giris parametresinin 0.388375 degeri ile Lockhart-Martinelli parametresi (Xt)
oldugu goriilmektedir. Ardindan sirasiyla Reynolds sayisi (Rej) ve Esdeger Dean
sayis1 (Deeq) oldugu goriilmektedir.

YSA tahmin degerleri kullanilarak ¢izilen trend egrilerinde (hort-Xort, dPXort,
hot-Rei, dPsRey) kiitle akisinin artmasiyla ortalama 1s1 transferi katsayisi ve
ortalama silirtiinme basing diistimii degerleri artarken, doyma sicakliginin
artmasiyla bu degerlerin azaldig1 goriilmektedir.

Y SA tahmin degerleri kullanilarak ¢izilen trend egrilerinde R600a akiskanina ait
ortalama 1s1 transferi katsayisinin R134a akiskanina ait degerlerden daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ornegin cukurlu helisel borularda G=75 kg/m?s kiitle
akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda, R600a i¢in ortalama yogusma 1si

transferi katsayis1 en yiiksek ortalama buhar kalitesinde R134a akiskanina gore
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yaklasik %108 daha yiiksektir. Ayni ¢alisma sartlarinda piiriizsiiz helisel
borularda R600a i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1t R134a akigkanina
gore yaklasik %122 daha yuksektir.

YSA analizi sonucunda gukurlu helisel borularda G=191 kg/m?s kiitle akisinda
ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a igin ortalama yogusma 1s1 transferi
katsayis1 en yliksek ortalama buhar kalitesinde R134a akigkanina gore yaklasik
% 66 daha ylksektir. Ayni ¢aligma sartlarinda piiriizsiiz helisel borularda R600a
icin ortalama yogusma 1s1 transferi katsayis1 R134a akigkanina gore yaklasik
%69 daha yiksektir.

YSA analizi sonucunda gukurlu helisel borularda G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve
Ts=45°C doyma sicakliginda R600a i¢in ortalama yogusma 1s1 transferi katsayisi
en yiiksek ortalama buhar kalitesinde R134a akiskanina gore yaklasik %139
daha yuksektir. Piiriizsiiz helisel borularda ise R600a i¢in ortalama yogusma 1s1
transferi katsayis1 R134a akigskanina gore yaklasik %89 daha yiiksektir.

Y SA tahmin degerleri kullanilarak ¢izilen trend egrilerinde R600a akiskanina ait
ortalama stirtiinme basing diisiimiiniin R134a akiskanina ait degerlerden daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Cukurlu helisel borularda G=75 kg/m?s kiitle
akisinda ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a i¢in ortalama siirtiinme basing
diisiimii en yliksek ortalama buhar kalitesinde R134a akiskanina gore yaklasik
%269 daha yuksektir. Ayni ¢alisma sartlarinda piiriizsiiz helisel borularda R600a
icin ortalama surtiinme basing diisiimii R134a akiskanina gore yaklasik %234
daha yuksektir.

YSA analizi sonucunda gukurlu helisel borularda G=191 kg/m?s kiitle akisinda
ve Ts=35°C doyma sicakliginda R600a i¢in ortalama siirtiinme basing diisiimii
en yiksek ortalama buhar kalitesinde R134a akigkanina gore yaklasik %227
daha yuksek yuksektir. Ayni ¢alisma sartlarinda piiriizsiiz helisel borularda
R600a i¢in ortalama siirtiinme basing diistimii R134a akigkanina gore yaklasik
%392 daha yuksektir.

YSA analizi sonucunda cukurlu helisel borularda G=75 kg/m?s kiitle akisinda ve
Ts=45°C doyma sicakliginda R600a igin ortalama siirtiinme basing diigiimii en
yiiksek ortalama buhar kalitesinde R134a akigkanina gore yaklasik %21 daha
yuksektir. Ayni1 ¢alisma sartlarinda piiriizsiiz helisel borularda R600a igin
strtinme basing diisiimii R134a akigkanina gore yaklasik %14 daha yuksektir.
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e Borunun veya kanalin i¢ yilizeyinin mikro kanatlar (micro-fin), koruge yuzey
(corrugated tube) ile kaplanmasi, mikro kanallar (micro-channels), gdzenekli
ylzey (porous coating) olmasi 1s1 transferi iyilestirme yontemlerinden pasif
yontemler olup, 1s1 transferini arttirmaktadir. Bu sebeple trend egrilerinde
mikrokanatl helisel ve ¢ukurlu helisel borularin piiriizsiiz helisel borulara gore
daha yiiksek 1s1 transferi karakteristiklerine sahip oldugu goriilmektedir. Ayni
zamanda piirlizsiiz helisel borulara ait 1s1 transferi karakteristikleri piiriizsiiz diiz
boruya gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun sebebi ise boru geometrisinin helisel
yapida olmasi1 sebebiyle merkezkag kuvvetinin olusmasi, merkezkag kuvvetinin
boru icindeki akiskana basing uygulamasi sebebiyle girdaplarin meydana
gelmesi ve ikincil akislarm olusmasidir. Ikincil akislar ise 1s1 transferi katsayisini
ve basing diistimiinii arttirmaktadir.

e Deneysel veriler, ortalama siirtiinme basing diisiimiinii +%20°1ik hata bandinda
tahmin ederken, bu oran yapay sinir aglari ile yapilan analiz sonucunda iki fazli
stirtlinme basing gradyani ¢arpani i¢in +%15’lik hata band1 simirinda kalmistir.
Tahminlerin yiiksek dogrulugu sebebiyle basing diisiimiiniin tahmininde makine

O0grenmesi algoritmalarmin kullanilmasi olumlu sonuglar vermektedir.

9.2 Oneriler

e Literatiirde helisel borularda yogusma iizerine kisith sayida deneysel ¢alisma
oldugu ve makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok az uygulandigi goriilmiistiir.
Daha c¢ok makine O6grenmesi yoOntemleri kullanilarak deneysel c¢alisma
maliyetleri (laboratuvar maliyetleri, isgiicii maliyeti), hatalardan kaynaklanan
geri doniisler ve zaman kayb1 vb. sorunlar ortadan kaldirilarak daha hizli sonug,
daha az deney yaparak sonucu tahmin edebilme ve maliyet tasarrufu elde
edilebilir.

e Bu caligmada makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir agr (YSA) ve
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) kullanilmis olup, iki yontemden elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen tahmin degerleri ile gergek
degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugu ve yiliksek dogrulukla sonuglandig:
gorililmiistiir. Bu makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi durumunda
farkli ¢caliyma araliklarinda ve yeni bir veri seti ile de tahminler yapmak

mimkunddr.
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e Deneysel (gergek veriler), akigkan tipi olarak R600a'nin kullanilmasi durumunda
1s1 transfer katsayilarmin piiriizsiiz helisel borularda R134a akiskanina gore
yaklasik %64-128 daha yiiksek oldugunu gostermistir. Cukurlu helisel borularda
ise bu durum R600a akiskaninda R134a akigkanima gore yaklasik %92-132 daha
yuksektir. YSA tahmin degerleri ise, akiskan tipi olarak R600a'nin kullanilmas1
durumunda 1s1 transfer katsayilarinin piiriizsiiz helisel borularda R134a
akigkanina gore yaklasik %69-122 daha yiiksek oldugunu gostermistir. Cukurlu
helisel borularda ise bu durum R600a akiskaninda R134a akiskanma gore
yaklasik %66-139 daha yliksektir. Tahmin degerlerinin deneysel degerlere yakin
olmasi sebebiyle yapay sinir aglarinin 1s1 transferi karakteristiklerini belirlemek

icin uygun bir yontem oldugu goriilmektedir.
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