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Oz

Bu calismada, basingli oksijen gazi kullanarak ayni anda hem sogutma hem de 1sitma yapabilen ve kontrol
vanasi disinda hareketli pargasi bulunmayan basit borudan meydana gelen Kargit Akislhi Ranque-Hilsch Vorteks
Tip (KARHVT) kullanilmistir. KARHVT niin tasariminda boru 7 mm i¢ ¢apinda ve 100 mm gdvde
uzunlugunda imal edilmistir. Ayn1 zamanda, nozul olarak piring, ¢elik, aliiminyum ve polyamid malzelereden
tiretilen 2, 3, 4, 5 ve 6 orfisler kullanilmistir. Yapilan deneylerde sicak akiskan tarafinda bulunan kontrol vanasi
tam agik konumda birakilmis olup, giris basinci ilk 150 kPA olarak ayarlanmistir. Daha sonra 50 kPa araliklarla
700 kPa kadar veriler alinmistir. KARHVT de ¢ikan soguk akisin sicakligi (Ty,5) ve ¢ikan sicak akis sicaklig
(Tge) ile arasindaki fark (AT) cinsinden bulunarak sistemin performans optimizasyonu yapilmistir. Sistemin
performansinin optimizasyonunu, makine 6grenimi metotlarindan Lineer Regresyon (LR), Regresyon Agaclari
(RA), Agac Topluluklar1 (AT) ve Destek Vektér Makineleri (DVM) yontemleri kullanilarak literatiirdeki
eksikligin tamamlanmasi amaglanmigtir. Calismada makine 6grenimi metotlarinin her birinin analizi i¢in, tim
verinin %80’1 egitim verisi, tim verinin %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir. Analizler sonucunda en iyi
tahmin sonucu R? degeri makine dgrenme metotlarindan 0,97 ile DVM ile elde edilmistir. Ayrica ¢alismanin
sonunda egitilen modeller sonunda gergeklesen tahmin sonuglari ile gergek deney sonuglari karsilastirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Vorteks Tiip, Makine Ogrenme, Lineer Regresyon, Regresyon Agaclart, Aga¢ Topluluklar,
Destek Vektor Makineleri

Performance Analysis of Counterflow Ranque— Hilsch Vortex Tube

by Machine Learning Methods

ABSTRACT

In this study, the Counter-Flow Ranque-Hilsch Vortex Tube (KARHVT) consists of a simple pipe with no
moving parts other than the control valve, which can cool and heat at the same time using pressurized oxygen
gas, was used. In KARHVT's design, the pipe is manufactured with an inner diameter of 7 mm and a body length
of 100 mm. At the same time, 2, 3, 4, 5 and 6 orchids made of brass, steel, aluminium and polyamide materials
were used as nozzles. In the experiments, the control valve on the hot fluid side was left fully open, and the inlet
pressure was set as the first 150 kPa. Then, data up to 700 kPa were taken at 50 kPa intervals. The system's
performance was optimized by finding the difference (AT) between the temperature of the cold flow (T.) leaving
the KARHVT and the temperature of the leaving hot flow (T). The optimization of the system's performance is
aimed at filling the gap in the literature by using the machine learning methods Linear Regression (LR),
Regression Trees (RT), Tree Ensembles (RE) and Support Vector Machines (SVM). For the analysis of each of
the machine learning methods in the study, 80% of all data was used as training data and 20% of all data was
used as test data. As a result of the analysis, the best estimation results R? value was obtained with SVM with
0.97 from machine learning methods. In addition, the estimation results realized at the end of the models trained
at the end of the study were compared with the actual experimental results.
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1931 yilinda vorteks tiipler Ranque tarafindan icat edilmis olup, daha sonra Hilsch tarafindan 1947
yilinda gelistirilmistir. Vorteks tiiplerini icat eden ve gelistiren kisilerin adlarindan dolayr Ranque-
Hilsch Vorteks Tiip (RHVT) olarak isimlendirirler [1]. Kontrol valfi disinda higbir hareketli parcasi
bulunmayan RHVT’ler, 1sitma ve sogutma islemini ayn1 anda gergeklestirildikleri i¢in giliniimiizde
birgok sogutma ve isitma islemlerinde kullanilabilmektedirler [2]. Agirliklarimin hafif, boyutlarinin
kiiciik olusu, ¢evresel agidan zararli olmamasi, kimyasal gii¢ ile bakim gerektirmemeleri ve hizli bir
sekilde rejime ulagsmast RHVT lerin kullanim avantajlar1 arasindadir [3]. Calismada da kullanilan
KARHVT Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. KARHVT.

KARHVT’iiniin giris kisminda bulunan nozul ile kullanilan basingh akiskan, teget olarak giris yapar.
Nozul basingli akigkanin basincini azaltip, hizini arttirir. Hizi artan akis merkezkag kuvvetinden dolay1
tip cidarma yoniinde genislemeye baslar.  Genisleme sonucunda, cidardaki akiskan ile tiip
merkezindeki akigkan akigkan arasinda basing farki olugsmaktadir. Daha sonra olusan basing farki
nedeni ile akis radyal yonde merkeze dogru genislemeye baglamaktadir. KARHVT’de merkezdeki
akisin agisal hizi tip cidarindaki akiginin agisal hizindan yiiksek olmasmin nedeni, agisal
momentumun korunumu ilkesine dayanmaktadir. Bundan dolayr merkezdeki akiskan yiiksek hiza
sahip oldugunda merkezdeki akiskan KARHVT yiizeyindeki akiskana mekanik enerji transferi
yapmaktadir (Sekil 2). Mekanik enerjisi transferi sayesinde merkezdeki akiskan soguk akisi, tiip
cidarindaki akig sicak akigt meydana getirir ve Sekil 1’de gosterildigi gibi KARHVT’de nozullarin
bulundugu kisimdan soguk akig, kontrol vanasinin bulundugu kisimdan ise sicak akis olarak sistemi
terk eder [4].
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Sekil 2. (a) KARHVT igindeki soguk ve sicak akis hareketi (b) KARHVT igindeki akus.

Vortekx tiipleri ile ilgili farkli alanlarda literatiirde ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda, Gutak,
deneylerde akiskan olarak dogal gaz kullanarak, endiistriyel vorteks tiipiiniin termal performansini
aragtirmiglardir [5]. Bej and Sinhamahapatra, yaptiklar1 deneysel c¢alismada ikinci vorteks tiipiiniin
caligmasini baslatmak igin ilk vorteks tiipiinden ¢ikan sicak havayi kullarak k-¢ tiirbiilans yontemini
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uygulayarak ekserji kapasitesi analizi yapmuslardir [6]. Dutta et al, Vorteks tiiplerinde sicak ve soguk
akiskanin ayirma siirecinin bazi ii¢ boyutlu simiilasyonlarini1 birka¢ yeni yolla yapmislardir. Aym
zamanda NIST’ e (Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii) gore gercek ve miikemmel gaz
modellerini ilk kez karsilastirmali bigimde kullanmislardir [7]. Aym1 zamanda Yapay sinir aglari,
Taguchi ve Kural tabanli Mamdani-Tipi Bulanik yontemler (kod tabanli yontemler olarak), geometrik
faktorlere (L/D ve soguk kiitle orani, valf agisi, siv1 tipi ve meme) dayali VT performansini tahmin
etmek icin uygulamalar yapilmigtir. Berber v.d, farkli soguk fraksiyonlar i¢cin RHVT'nin ikinci
asamasinda ekserji analizine odaklanan standart k-¢ tiirbiilans modeli kullanilarak gerceklestirilen bir
dizi sayisal simiilasyonun sonuglarini aragtirmiglardir [8]. Pouraria ve Zangooee, vortex tiip
kullanmanin etkisini incelemek ve optimum ayrilma agisin1 bulmak igin sayisal bir aragtirma
yapmiglardir. Tiip i¢indeki enerji ayirma etkisi i¢in, standart k-& modelini kullanilarak tiip i¢inde 1s1 ve
is transferini arastirmuslardir. Arastirmalarinin sonucunda girdap tiip acisindaki bir artisin vorteks
tiipiiniin sogutma performansinda bir artisa neden oldugunu bulmuslardir. Caligmalarinda kritik bir
sapma agisi degerinden fazla artis oldugunda sogutma performansinin diisebilecegini vurgulamislardir
[9]. Han et al, farkl: tipte giris gazlarimin (R32, R728, R134a, R744, R161, R22, O,, N, CO,, NO, ve
hava) bir vorteks tiipii tizerinde 1sitma ve sogutma performansinin etkilerini incelemislerdir [10]. Sadi
and Gord, (RHVT) performansini artirmak igin, yeni bir Anular Vortex Tube (AVT) olarak
adlandirilan deneysel tasarimi test ederek, benzer bir tasarim RHVT ile karsilagtirmiglardir. Yapilan
karsilastirmalar sonucunda AVT'nin RHVT'ye kiyasla daha yiiksek termal ayirma performansina sahip
oldugunu bulmuslardir. Ayrica optimum soguk kiitle fraksiyonu i¢in AVT, RHVT'ye kiyasla sogutma
verimliligini yaklasik %24 artirdigina ulasmiglardir [11]. Khait et al, RHVT girdapli sikigtirilabilir
akisin {i¢c boyutlu bir sayisal modelini arastirmiglardir. Arastirmanin sonucunda, RHVT’lerde ampirik
katsayilarin kalibrasyonundan sonra dnerilen enerji korunumu denklemine dayali yeni sayisal modelin
uygulanabilirliginin gosterilmesini amaglamiglardir [12]. Eiamsa-ard, RHVT’nde enerji, sicaklik
ayirma olayini ve sogutma verimliligi 6zellikleri deneysel olarak incelemislerdir. Deneysel ¢alismalar
sonucunda, salyangoz girigli RHVT'niin ayn1 soguk kiitle fraksiyonu ve besleme giris basinci altinda,
nozill sayisindaki artigin, geleneksel tegetsel giris noziilli RHVT'niin performansindan daha fazla
soguk hava sicaklig1 diislisii ve sogutma verimliligi sagladigin1 ortaya koymuslardir. Ayrica besleme
basincinin, girdap yogunlugunun artmasina ve dolayisiyla tlipte enerji ayrilmasina yol actigini
vurgulamiglardir [13].

Bu calismada, KARHVT iinde iki, ii¢, dort, bes ve alt1 orfisli piring, aliminyum, ¢elik ve polyamid
malzemeden {iiretilmis nozullar kullanilarak deneyler yapilmistir. Deneyler 150 ile 700 kPa giris
basincinda 50 kPa basing aralilarla oksijen gazi kullanilarak herbir farkli malzemeden yapilan nozullar
i¢in tekrarlanmistir. Deneyler sonunda KARHVT’de ¢itkan Tey ile Tey arasindaki fark alinarak
sicaklik farki AT hesaplanmigtir. KARHVT’ de AT performansmin analizleri makine 6grenimi
metotlarindan LR, RA ve AT kullanilarak yapilmistir. Analizlerde makine 6grenme metotlarinda tiim
verinin %80’ni egitim verisi, tiim verinin %20’si de test verisi olarak kullamilmigtir. Ortaya sonuglari
determinasyon katsayis1 R ortalamasi,alinarak KARHV T nin performanslari karsilastirilmstir.

. MATERYAL VE METOT

Calismada, i¢ ¢ap1 0.7 cm, gévde uzunlugu 10 cm olan KARHVT ve deneylerde kullanilan iki, iic,
dort, bes ve alt1 orfisli piring, ¢elik, aliiminyum ve polyamid malzemeler Sekil 3 de verilmistir.
KARHVT ¢ikan sicak ve soguk akis sicakligini +1 °C hassasiyette dlgmek igin dijital termometreler
kullanilmigtir. KARHVT deneylerde baslangi¢ basincin1 150 kPa ayarlanmasi igin akigkan girisine
vana baglanmistir. KARHVT niin sicak ve soguk akis ¢ikisinda bagl dijital termometrelerden okunan
sicaklik degerleri sabit olana kadar basing degeri olan 150 kPa oksijen gazi gonderilerek tiim ¢ikti
sonuglar1 kayit altina alinmistir. Deneylerde ortam sicakligt 21°C ayarlanmis olup, farkli
malzemelerden imal edilen tiim nozullar i¢in diger basing araliklarinda da 150 kPa basingta yapilan
islemler tekrarlanmigtir. Ayni1 zamanda deneylerin her biri iiger kez tekrarlanarak ortalamalar1 alinmig
ve deney sonuglarinin dogrulugu belirlenerek analizlerde kullanilmustir.
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Sekil 3. Deneysel ¢alismada kullanilan KARHV'T ve nozullar.

RHVT’ne giren giris akiskaninin ne kadarimin vorteks tiiptiniin ¢ikisinda olusan soguk akisa
doniistiigiinii gosteren soguk kiitle oran1 (pc) esitlik 1'de verilmistir.

soguk akisin kiitlesel debisi

c=—= - — 1)

giris akisinun kiitle debisi

RHVT’lerde, esitlik 4 de gosterildigi gibi RHVT nin performansi, soguk akis sicaklik farki (AT,,;) Ve
sicak akis sicaklik farki (AT.) esitlik 2-3 de gosterilen denklemler ¢ikarilarak hesaplanmaktadir
[1],[14]. Calismada kullanilan giris ve ¢ikis parametreleri Tablo 1°de gosterilmistir.

ATsogJ = Tgir - Tsog (2
ATge = T — Tgir 3)
AT =T — Tsog 4

Tablo 1. RHVT'de kullanilan giris ve ¢ikis parametreleri

Cikig

Giris parametreleri .
parametreleri

Akiskan Malzeme Nozul saysi Giris Basinci Is1iletim katsayisi Sicaklik farki

(kPa) (W/mK) (K)
Aliiminyum (1) 2,3,4,5,6 150 — 700 kPa 226
=) Celik (2) 2,3,4,5,6 150 — 700 kPa 23.43
c AT
g Polyamid (3) 2,3,4,5,6 150 — 700 kPa 0.257
o
Piring (4) 2,3,4,5,6 150 — 700 kPa 117
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A. MAKINE OGRENME METOTLARI

Problem ¢ozerken konuyla ilgili verileri egitim, test ve dogrulama i¢in kullanarak, makine 6grenme
metotlar ile ¢6ziime ulasmak amaciyla tahminler yapilmaktadir. Makine 6grenme metotlar1 farkli
saylda verileri kendi igerisinde kullanarak egitim modelleri olusturmaktadirlar. Daha sonra modelleri
en iyi sekilde optimize edebilmek ve uygun algoritmalari kullanarak olasi en iyi tahminleri
yapabilmek amaciyla biiyiik miktarda veriye ihyiya¢ duymaktadirlar [15]. Makine 6greniminde
birbirinden farkli ¢ok sayida algoritma mevcuttur. Bu algoritmalardan bazilari; destek vektor
makineleri, lineer regresyon, aga¢ topluluklari, karar agaglari, gauss siire¢ regresyonu, yapay sinir
aglar1 ve rastgele orman’dir. Makine 6grenimi metotlar1 genellikle tahmin, siniflandirma ve kiimeleme
gibi farkli amaglarlar i¢in degerlendirilebilir [16].

Bu ¢alismada hazirlanan deney diizeneginden elde edilen sonuglarla RHVT nin AT degerleri makine
ogrenimi yontemleriyle tahmin edilmistir. Sekil 4’te bu g¢alisma i¢in kullanilan makine 6grenimi
islemlerine ait akis semas1 verilmistir. Once deney diizenegi olusturulmus ve veriler alimmustir. Elde
edilen verilerde olabilecek hatalar kontrol edilir ve giderilir. Hatadan arindirilan veriler kullanima
uygun hale getirilir. Bu islem gergeklestirilirken gerekli goriilen bazi veriler, makine 6grenimi
matematik modellerine uygun hale getirebilmek amaciyla sayilara donistiirilir. Bu verilerde
standartlastirma islemi gerceklestirilir. Verilerle ilgili bu islemlerden sonra veri egitim ve test verisi
olarak iki gruba ayrilir. Calismamizda tiim verilerin %80°ni egitim, %20’si de test alinarak, LR, RA,
AT ve DVM makine 6grenimi metotlar1 kullanilarak egitimler yapilmistir. Egitimlerden elde edilen
modellerle testler gergeklestirilmis ve tahminler yapilmustir.

Deney diizeneginden veri alinmasi

Veri §n isleme
(Veri donlstlirme ve nermalizasyon)

Veri segimi

Egitim verisi Test verisi

Lineer Regresyon Modeli

Regresyon Agaclari
Modeli

Tahmin sonuglan

Agac Topluluklar
Modeli

Destek Vektor Makineleri
Modeli

Sekil 4. Makine 6grenimi igslem akis semasi
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A. 1. LINEER REGRESYON

LR metodu genellikle analizler sonucu elde edilen bagimli bir degiskenin neden-sonug iliskisini bir ya
da birden fazla bagimsiz degisken arasinda bulmaya ¢alisan bir makine 6grenme modelidir. Bu model,
bagimsiz degisken veya degiskenlerin, bagimli degisken ile bir fonksiyon kullanarak iligkilendirir
[17]. LR yonteminde bagimsiz degisken bir yada birden ¢ok olabilir. Bagimsiz degisken birden ¢ok
oldugunda islem ¢oklu lineer regresyon (CLR) adin1 alir [18].

A. 2. REGRESYON AGACLARI

Regresyon agacglari (RA), bagimsiz ve bagimli degiskenlerin arasindaki iligkiyi ortaya koymaya
caligir. Bunun igin toplulugun iiyeleri homojen alt siniflara ayrilir. RA, parametrik bir yontem degildir.
Yontemde ilk olarak kok diigiim, ardindan da dallara ayirma islemleri gergeklestirilir. RA metodunda
ayirma islemi diugiimdeki bireylerle ilgili belirlenmis olan bagimsiz degiskenler ayni degere
ulastiginda durdurulmaktadir. Bu yontemde, benzer bireyler ayni agag diigiimiinde toplanir.

RA yontemi kullanilarak gergeklestirilen tahminlerin ait oldugu Ozniteliklere ait degerler stirekli
gergek sayilardan olusur. Tahmin degerlerlerine ait kare ortalama hata en aza indirgenecek sekilde
agacin biiyiitiilmesi ve dallarma ayrilmasi saglanir. Yapraklardaki tahminler diigiimde hesaplanan
agirlikli ortalamalara baglidir [19].

RA’da ii¢ ayirma kurali kullanilir. Bunlar; Least Absolute Deviaton (LAD), Least Squares (LS),
Clark&Pregibon (CP). Asil amag, olabildigince homojen diigiimler olusturmaktir [20].

Bu yontemde, bagimsiz degiskenler araliklarla ayirildigindan kesiklidir. Bu nedenle istenen
araliklardaki tahmin sonuglar1 benzer ¢ikabilir.

A. 3. AGAC TOPLULUKLARI

Agag topluluklar1 (AT), bir ¢ok agaca ait bilgileri asamali olarak toplayarak biiyiitiir. Her agac
kendinden 6nceki agaclardan aldig1 bilgilerle biiyiir. Isleyis, 6nce bir regresyon agaci ile baslar ve
daha oOnce iiretilen model artiklari {izerinde yeni regresyon agaclariyla giincellenir. Model, sonug
degiskeni yerine modelin kalintilarina agag yerlestirerek ilerler. Yeni agag, artiklari giincellemek
amaciyla fonksiyona eklenir. Her agag, yetismis agaglara biiyiik oranda baglhidir[21].

Topluluk siniflandirict sistemi olarak AT modeli kullanilabilir. Makine 6greniminde yaygin olarak
arastirilan ve kullanilan yaklagimlardan biri ¢oklu smiflandiricilardir. Literatiirde yapilan ¢alismalarin
cogunda, tek bir kararsiz siniflandirict yapilan ¢aligmalarin, birgok kararsiz siniflandiricinin tek bir
toplu  smiflandiricida  birlestirilmesinin =~ gére  performansinin  azaldigi  anlasilmaktadir
[21],[22],[23],[24]. Kararsiz siniflandiricilara 6rnek olarak, karar agaglari ve sinir aglari verilebilir
[25]. Ozellikle egitim setindeki kiigiik bir bozulma bile kararsiz siniflandiricilarin tahmin yetenegini
olumsuz sekilde etkileyebilir. Bundan dolay1 karar agaglar1 ve sinir aglari topluluklarinin gesitli
stratejilere sahip olmasindan dolay1 benzer galismalar igin onerilmektedir [21],[27]. Makine 6grenme
metotlari icerisinde rastgele orman bu tiir topluluklara gosterilebilecek giizel bir yontemdir [28]. Karar
agaclar siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yiiksek performans meydana getiren, torbalama ve
rastgele alt uzay yontemleri kullanilarak olusan bir komitedir [29]..

AT’nda, gradyan artirma ve rastgele orman gibi cesitli topluluk yontemlerini, siiflandirma
performansini iyilestirmek icin daha sik kullanilmaktadir. Karar agaclari, cok daha az parametreye
ihtiya¢ duymasinin nedeni sinir agi tabanli siniflandiricilar ile karsilastirildiginda egitim ve
siniflandirmada ¢ok daha hizli olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu yontem paralellestirilebilmesi ve
giirtiltiiyli etiketlemesi nedeniyle kullanilan gii¢lii bir yontemdir [30].
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A.4. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri (DVM), ilk defa 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmustir [31]. DVM algoritmasi,
veri hakkinda biitlinlesik dagilim fonksiyonuna gereksinimi olmadigindan dagilimdan bagimsiz
calisabilir [32]. Burada amag, siniflarin ayristirilabilmesi igin en uygun ayirma hiperdiizleminin tespit
edilebilmesidir. Birbirinden farkli olan siniflar i¢in destek vektorleri arasindaki uzakligin en biiyiik
olmasi saglanmaya calisilir [33]. DVM, verileri gruplara ayiran n-boyutlu bir hiperdiizlemi en uygun
sekilde olusturur. Bu yontem yapay sinir aglarindaki gesitli yontemleri beraber kullanabilirler
[34],[35]. DVM, iyi bir genelleme yetenegine sahiptir ve bu sayede ses ve yiiz tanima, siniflandirma
gibi bir ¢ok alanda kullanilabilir [36].

Bu yontem onceleri dogrusal verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmigsa da bugiin dogrusal olmayan
ve ¢ok sinifli veriler {izerinde de kullanilmaktadir [37]. En iyi hiperdiizleme ait esitlikler 5 ve 6’da
verilmektedir.

w.x;+b=>+1,y=+1 ®)

w.x;+b<+1,y=-1 (6)

Burada x € RN N-boyutlu uzayi, y € {—1,+1} simf etiketlerini, w agirlik vektdriinii, b egilim
degerini gostermektedir [38].

Bazen veriler dogrusal ayrilamayabilir. Boyle durumlarda verilerin hatali siniflandirilmamasi amaciyla
diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilir. Bu sekilde en iyi durumu bulmak i¢in problemin

¢oziimii gergeklestirilmeye ¢alisilir [37].

Calismada KARHVT linde giris ve ¢ikiglar arasindaki iliskinin ortaya konulabilmesi i¢in LR, RA, AT
ve DVM makine 6grenimi tlim verinin %801 egitim, %20’si ise test amaciyla kullanilmstir.

l1l. BULGULAR VE TARTISMA

RHVT ile gergeklestirilen deney sonuglar1 kullanilarak makine 6grenimi i¢in egitim ve testler
yapilmigtir. Calisma sonunda LR, RA, AT ve DVM metotlariyla gergeklestirilen testlerin sonug
grafikleri Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil 8’de verilmistir. Ayn1 zamanda test tahmin sonuglarindan
elde edilen dogruluk/uyumluluk degerleri Tablo 2’ de gosterilmistir.
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Lineer Regresyon
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Sekil 5. Makine Ogrenimi Metotu “LR” Tahmin Sonuclar: Grafigi (AT)

Ayrica makine 6grenme yontemleri icerisinde Lineer regresyon yonteminden elde edilen sonuglar
Sekil 5°de inceledigimizde Slgiilen gergek deney verileri ile tahmin edilen sonuglarin en iyi tahmin
egrisi lizerinde birbirlerine yaklasik degerler verdigi goriilmektedir. Lineer regresyon yontemi ile
yapilan KARHV T niin sicaklik farkini R? degerinin %90, RMSE degerinin 3,94, MSE degerinin 15,49
ve MAE degerinin ise 3,11 oldugu goriilmektedir.

Makine 6grenme yoOntemleriyle yapilan tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde Sekil 6’da RA
yontemindeki basar1 diger metotlarla karsilastirildiginda R® degeri %75 olarak bulunmustur.
Regresyon agaclari yontemi yapilan deneysel calisma verileri ile kullanilabilir olgekte sonuglar
liretmistir.
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Sekil 6. Makine Ogrenimi Metotu “RA” Tahmin Sonuclar: Grafigi (AT)
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Agag topluluklart metotu ile yapilan analiz sonuglar incelendiginde hem deney sonuglarimin hem de

tahmin sonuglarinin en iyi tahmin egrisi lizerinde oldugu Sekil 7° de goriilmektedir. Bununla birlikte
agag topluluklart metodunun KARHV T niin sicaklik farkim1 R? degeri ise %92 olarak bulunmustur.

Agdag Topluluklar
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Sekil 7. Makine Ogrenimi Metotu “AT” Tahmin Sonuclar: Grafigi (AT)

Caligmada kullanilan makine 6grenimi metotlarindan en yiiksek dogruluk degerleri performans
metrikleri (R?, RMSE, MSE, MAE) incelenerek bulunmustur. Buna gére en iyi metot Sekil 8’de
goriildigi gibi DVM metodudur. Metotlarin {irettigi tahmin sonuglarina ait metriklerdeki farkliliklar,
kullanilan metotlarindan algoritmasindan, veri sayisindan ve metotlarin uygulandigi alandan

kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir.

Destek Vektor Makineleri
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Sekil 8. Makine Ogrenimi Metotu “DVM” Tahmin Sonuclart Grafigi (AT)
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Tablo 2. Makine Ogrenimi Performans Olgiim Metrikleri

LR RA AT DVM
Determinasyon Katsayisi (RZ) 0,90 0,75 0,92 0,97
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) 3,94 6,20 3,57 2,59
Ortalama Kare Hata (MSE) 15,49 38,48 12,76 6,2
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 3,11 5,27 2,82 1,97

IV. SONUC VE ONERILER

Calismada, makine 6grenme yontemlerinden ii¢ farkli yontem kullanilarak karsit akisli RHVT iinden
alinan sonuglar ile egitimler yapilmistir. Egitimler sonucunda RHVT’niin sicaklik farkinin (AT) R?
degerleri sirasiyla, Lineer Regresyon yonteminde 0,90, Regresyon Agaclar1 yonteminde 0,75, Agac
Topluluklar1 yonteminde 0,92 ve Destek Vektor Makineleri yonteminde 0,97 bulunmustur.
Modellemelerde test sonuglarinin gergek deney sonuglarina yakin degerler verdiginin gostergesi elde
edilen R? degerleridir. Aym zamanda egitim modellerinin RMSE degerleri kiyaslandiginda en iyi
AT degerini DVM yontemi ile ulasildig1 goriilmektedir. Ayrica RA yontemi ile elde edilen RMSE
degerlerinin diger iki yontem ile kiyaslandiginda daha diisiik tahmin sonuglar1 verdigi Tablo 1.’de
anlasiimaktadir.

Bu sonuglar degerlendirildiginde;

Kullanilan makine 06grenme yontemleri icerisinde en iyi sonucu DVM yonteminin verdigi
anlagilmaktadir. Bu deney sartlarina uygun verilerle ¢alisildiginda, makine 6grenme yontemleri
icerisinde DVM yontemi ile kullanildiginda daha dogru sicaklik farki (AT) degerlerine ulasilacag
goriilmektedir. Aym zamanda regresyon agaglari yonteminin R® degerinin dogrulugunun kabul
edilebilir fakat diger iki yontemin R? degerinden diisiik oldugu bulunmustur. Makine 6grenme yontemi
hem RHVT sistemlerinin hem de diger deneysel sistemlerin kurulmasinda maliyet ve zaman kaybinin
en aza indirilmesini saglamasi amaciyla kullanilabilir. Makine 6grenme yontemlerinin karsit akish
RHVT’ lerinde performans analizlerini onceden gorebilmek igin rahatlikla kullanilabilecegi
anlasiimaktadir.
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