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ABSTRACT

Ranque-Hilsch Vortex Tube (RHVT) is a system that consists of a simple pipe with no
moving parts except for the control valve, working with pressurized fluid and performing
both heating and cooling processes at the same time. In the study, air with an inlet pressure
of 150 to 700 kPa at 50 kPa intervals was used in RHVT with an internal diameter of 7 mm
and a body length of 100 mm. In RHVT, nozzles with two, three, four, five and six orifices
made of aluminum, steel, brass and polyamide were used. During the experimental study,
the control valve on the hot fluid outlet side was left in the fully open position and the
performance of the RHVT was calculated by calculating the difference (AT) between the
outlet hot flow temperature (Tn) and the leaving cold flow temperature (Tc). The data
obtained from the experimental setup were used separately with the machine learning
methods Linear Regression (LR), Support Vector Machines (SVM) and Gaussian Process
Regression (GPR) methods, and the performance of RHVT was optimized and it was aimed
to fill the gap in the literature. During the machine learning methods in the study, 80% of
all data was used as training and 20% as test data. Tests were made with the models
obtained at the end of the study and the results were compared.

Karsit Akish Ranque - Hilsch Vorteks Tupiintin
Lineer Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve
Gauss Siire¢ Regresyonu Yontemi ile Performans

Analizi

0Z

Ranque-Hilsch Vorteks Tiip (RHVT) kontrol valfi haricinde hareketli parcasi olmayan, basit
bir borudan olusan, basingl akigkan ile ¢alisarak 1sitma sogutma islemini ayni anda yapan
bir sistemdir. Calismada i¢ ¢ap1 7 mm, gévde uzunlugu 100 mm olan RHVT’de giris basinci
50 kPa araliklarla 150 ile 700 kPa basing degerinde hava kullanilmistir. RHVT'de
aliminyum, gelik, piring ve polyamid malzemeden iiretilmis iki, tig, dort, bes ve alt1 orfisli
nozullar kullanilmistir. Deneysel ¢alisma esnasinda sicak akiskan cikis tarafindaki kontrol
valfi tam ac¢ik konumda birakilarak, RHVT {iniin performansi ¢ikan sicak akis sicakligi (Tsck)
ile ¢ikan soguk akisin sicakligi (Tsgk) arasindaki fark (AT) hesaplanarak veriler alinmistir.
Deney diizeneginden elde edilen veriler makine 6grenimi yontemlerinden Lineer
Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR)
yontemleri ile ayr1 ayr1 kullanilarak RHVT nin performansinin optimizasyonu yapilmis ve
literatiirdeki eksikligin tamamlanmasi amaglanmistir. Calismada makine 0grenme
yontemleri esnasinda tiim verinin %80’i egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmistir.
Calisma sonunda elde edilen modeller ile testler yapilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar
karsilastirilmistur.
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1. Glrl$ (Introduction)

Kontrol valfi hari¢ hi¢cbir hareketli bir parcasi olmayan, sogutma ve 1sitma islemini ayn1 anda yapan
ebatlari kiigiik ama hizli rejime giren vorteks tiipler ilk kez 1931 yilinda Ranque tarafindan ilk kez icat
edilmis ve daha sonra 1947 yilinda Hilsch tarafindan gelistirilmistir [1, 2]. Vorteks tiip, Ranque-Hilsch
Vorteks Tiip (RHVT) olarak adlandirilmasinin nedeni kendisini bulan ve gelistiren kisilerin adlarini
almasindan kaynaklanmaktadir [3]. RHVT, boyutlarinin kii¢iik olusu, agirliklarinin hafif olusu, ¢ok hizli
bir sekilde rejime ulasmasi, kloroflorokarbon kullanilmadigindan ¢evresel agidan zararli olmamasi
sebebi ile bir¢cok sogutma ve 1sitma islemlerinde kullanilabilmektedir. Ayrica RHVT ler elektriksel ve
kimyasal gii¢ ile bakim gerektirmezler [4, 5]. Calismada kullanilan karsit akisli RHVT sekil 1’de

verilmistir.
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Sekil 1. Karsit akish RHVT (Counterflow RHVT)

RHVT’lerde sicak ve soguk akiskanlarin olusturulmasinin temeli Sekil 2’de verilmistir. RHVT ¢alisma
prensibi, giris kisminda bulunan nozula uygulanan basing¢h akiskan, tiipe teget olacak sekilde giris
yapar. Girisinde nozul ile basing¢h akiskan basinci diisiirtlir ve buna bagh olarak akiskan hizi artar.
Yiiksek hizlarda dénen akigskanin tiip cidarindaki siirtlinmeden dolayy, tiip cidar1 ile merkezindeki
akiskan arasinda basing farki meydana gelir. Tiip cidarindaki akisin hizi siirtlinmenin etkisi ile tiip
merkezindeki akisin hizina gore daha diisiiktiir. Merkezdeki akis cidarindaki akisi ivmelendirmeye
calisir ve merkezdeki akiskan cidarindaki akisa enerji transfer eder. Sistemde c¢alisma esnasinda
kontrol vanasi sayesinde olusan bir durgunluk noktasi ile sicak akiskanin bir kismi geri déner. Bunun
sonucunda, RHVT’de es zamanli olarak bir tarafindan soguk akis, diger tarafindan ise sicak akis elde
edilir (Sekil 2) [6,7].
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Sekil 2. (a) RHVT icgerisindeki sicak ve soguk akisin hareketi (b) RHVT icerisindeki akis ((a) The movement of hot and cold flow in the
RHVT (b) The flow in the RHVT)

Bovand v.d. (2014) 7-11 mm orifis ¢ap1 araliginda degistirerek farkli soguk akis debisinde deneyler
yapmislardir. Sicaklik, debi ve basing degerlerinin 6l¢iildiigii deneysel sonuglar ANOVA ydntemi ile
istatistiksel analiz yapilarak optimizasyon ¢alismasi yapmislardir [8]. Thakare ve Parekh (2014) ANSYS
Fluent program ile yaptiklar1 niimerik hesaplamalarla sekiz degisik gaz ile ayr1 ayri ¢alisarak 1sil
iletkenlik, 1s11 yayilim, prandtl sayis1 ve gaz sabiti parametrelerinin vorteks tiipii enerji ayristirma
etkilerini incelemislerdir [9]. Gokge v.d. (2019), giris basinc1 300, 400 ve 500 kPa basing degerinde hava
kullanilarak karsit akisli RHV T de ¢ikan sicak akis ile soguk akisin sicakliklari arasindaki fark cinsinden
RHVT'nin performansinin optimizasyonu yapmislardir. Optimizasyon i¢cin Taguchi L9 dikey dizini
kullanilarak testler yapilmislardir. Testler sonucunda elde edilen RHVT performansi icin kalite
karakteristigi, ¢ikan sicak ile soguk akisin sicaklif1 arasindaki fark (AT) olarak belirlemisler ve 6nem
seviyelerini belirlemek i¢in varyans analizi (ANOVA) uygulanmislardir. Yaptiklar1 ANOVA analizine
gore, AT i¢in en 6nemli kontrol faktorleri sirasiyla giris basinci, nozul orfis sayisi ve nozul malzemesi
oldugu belirlemislerdir [10]. Kaya ve Gokee (2019), giris basinci 150 ile 650 kPa basing degerinde 100
kPa araliklarla oksijen gazi kullanarak RHVT’den ¢ikan sicak ile soguk akisin sicakligi arasindaki fark
cinsinden RHVT’'nin performanslarinin optimizasyonunu yapmuslardir. Bu baglamda, Taguchi L18
dikey dizini kullanilarak testler yapilmistir. Testler sonucunda elde edilen RHVT performansi AT olarak
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belirlenmislerdir. Bu amagla, 6nem seviyelerini belirlemek i¢cin varyans analizi (ANOVA)
uygulanmistir. Sinyal/Giiriilti oranlar1 kullanilarak elde edilen kontrol faktorlerinin optimum
degerleri AT icin farkli seviyelerde bulunmustur. ANOVA analizine gore, AT i¢in en 6nemli kontrol
faktorleri sirasiyla giris basinci, nozul malzemesi ve nozul sayisi oldugu belirlenmistir [11].

Bir deney diizeneginin asil performansim iyi tespit edebilmek icin o diizenegin kurularak test
edilmesiyle dogru sonugclar verilebilir. Fakat giinlimiizde laboratuvar kurulum maliyetlerinin ytliksek
olabilmesinden dolay1 tasarim ve test edilmesi her zaman miimkiin olamamaktadir. Ayrica, bu
diizeneklerin yeterli sayida test edilmesi de dnemli bir zaman gerektirebilmektedir. Bu zorluklarin
istesinden gelebilmek ve gercek saha testlerini en aza indirgeyebilmek i¢in giiniimiizde yapay zekanin
bir alt dali olan makine 6grenimi yontemleri giderek artan bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Bu ve
benzeri zorluklar1 asabilmek ve gercek laboratuvar testlerini en aza indirgeyebilmek i¢in giinlimiizde
cesitli makine 6grenimi yéntemleri yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

Bu ¢alismada, RHVT deney sisteminde aliiminyum, ¢elik, piring ve polyamid malzemeden tiretilmis iki,
li¢, dort, bes ve alt1 orfisli nozullarda, giris basinci 50 kPa aralilarla 150 ile 700 kPa basin¢ degerinde
hava kullanilarak, RHVT’de ¢ikan Tsck ile Tsgk arasindaki fark AT cinsinden RHVT’nin performansinin
optimum olarak gerceklesmesi ve ¢ikislarini en dogru sekilde tahmin edebilmek amaciyla makine
O0grenimi yontemlerinden Lineer Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Gauss Stireg
Regresyonu (GSR) kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot (Material and method)
2.1. Deneysel sistem (Experimental system)

Calismada, govde uzunlugu 100 mm, i¢ cap1 7 mm olan karsit akisli RHVT yiiksekligi 330 mm, genisligi
550 mm, kalinlig1 2 mm olan metal levha iizerine sekil 3’teki gibi yerlestirilmistir. RHVT giren havanin
basincini 6l¢gmek icin PAKKENS tipi %5 hassasiyetindeki manometre, hacimsel debileri okunak icin %3
hassasiyetinde TSI marka debimetreler karsit akisli RHVT’lin ¢ikislarina sabitlenmistir. RHVT ¢ikan
soguk ve sicak akis sicakliklarini 6lgmek iizere +1°C hassasiyetindeki dijital termometre problari
kullanilmistir. Deneylerde RHVT de aliiminyum, gelik, piring ve polyamid malzemeden iiretilmis iki, iic,
dort, bes ve alti nozul kullanmilmistir (Sekil 3). Hava kompresori ve RHVT akiskan girisindeki vana
kullanilarak deneylerde baslangi¢ basinci olan 150 kPa basing saglanmis ve RHVT’'niin soguk ve sicak
akis ¢ikisinda bulunan 6l¢iim cihazlarinda 6lgiilen sicaklik degerleri sabitleninceye kadar 150 kPa
basingta hava gonderilerek RHVT giristeki basing, ¢ikan sicak ve soguk akiskanin sicaklik degerleriyle
ve hacimsel debileri kayit altina alinmistir. Deneysel ¢alismada belirlenen diger basing degerleri i¢in
150 kPa basingta yapilan islemler tekrarlanarak farkli malzemelerden imal edilen tim nozullar
kullanilmistir. Tiim deneyler ortam sicakligi 219C’lik olan ortamda yapilmistir. Deney sonuglarinin
dogrulugu icin yapilan deneylerin her biri ticer kez tekrarlanmis olup ortalamalari alinarak ¢alismada
kullanilmistir.

RHVT’ler, bir girise ve iki farkh akisa sahip acik sistemler olarak kabul edilirler. Tiip igerisinde giris
akisinin ne kadarinin soguk akisa doniistiiglinii ifade eden § degeri denklem 1 verilmistir.

E __ soguk akisin kiitlesel debisi

(1)

giris akisinin kiitle debisi

RHVT’lerde giristeki akis sicaklig1 (Tqgir) ile ¢ikan soguk akis sicaklik (Tsgk) farki, soguk akis sicaklik fark:
(ATsgk) olarak tanimlanir ve denklem 2 de ifade edilmistir.

Angk = Tgir - ngk (2)

RHVT’lerde giristeki akis sicaklig1 (Tgir) ile ¢ikan sicak akis sicaklik (Tsck) fark, sicak akis sicaklik farki
(ATsck) olarak tanimlanir ve denklem 3 de verilmistir.

ATger = Toep — Tgir (3)
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Denklem 2 ve 3 birlestirilip sadelestirildiginde, RHVT performansi (AT) denklem 4 de verilmistir [1, 3,
4,12].

AT = Ty, — ngk (4)

(xsoguk akl’( N1 Slcak akl;

@® o

HI.
1. Havatanki 2. Girig manometresi 3. Soguk akis ¢ikisi
4. Sicak akis ¢ikigl 5. Dijital 6lgim cihazi 6. Termokupl

7. Kontrol Valfi 8. Nozul 9. Karsit akigh RHVT

Sekil 3. Deneysel calismada kullanilan Karsit akishi RHVT ve kullanilan nozullar (Counterflow RHVT and nozzles used in the
experimental study)

2.2. Makine 6grenme yontemleri (Machine learning techniques)

Yapay zekanin bir dali olan makine 6grenimi, sorunlarin ¢éziimiinde konuya iligkin verileri egitim, test
ve dogrulama amagh kullanarak ¢oziime yonelik tahminler iireten algoritmalardir. Bunun i¢in egitim
modelleri olusturulur. Farkli makine 6grenimi yontemleri farkli oranda veriye ihtiya¢ duysa da
genellikle modelleri siirekli olarak optimize etmek ve algoritmalari kullanarak en iyi tahminleri
yapmak i¢in biiylik miktarda veri kullanilir [13]. Makine 68renimi i¢in ¢ok sayida farkl algoritma ve
yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilari; lineer regresyon, gauss siire¢ regresyonu, karar agaclari,
destek vektoér makineleri, rastgele orman ve yapay sinir aglar olarak sayilabilir. Makine 6grenimi
yontemleri kiimeleme, siniflandirma, tahmin, 6riintii tanima, bilgi ¢ikarimi gibi ¢esitli amaglarla
kullanilabilir [14].

Bu ¢alismada kurulu deney diizenegi ile elde edilen sonug¢lardan RHVT'nin AT degerlerini tahmin
etmek icin makine 6grenme yontemleri kullanilmistir. Sekil 4’te makine 68renimi islem stireglerinin
akis semas verilmektedir. Islemler ilk olarak deney diizeneginin olusturulmasi ve bu diizenekten
gerekli verilerin toplanmasiyla baslar. Toplanan verilerdeki olciim ve diger hatalar giderilir.
Hatalardan arindirilmis veriler makine 6greniminde kullanilabilecek sekilde diizenlenir. Bu diizenleme
esnasinda gerekli olan bazi veriler makine 6greniminde kullanilan matematiksel modellere de uygun
olacak sekilde sayisal degerlere donistiiriilir. Yine bu degerlerin makine 6grenimi yontemlerinde
dogru bir sekilde kullanilabilmesi i¢in veriler lizerinde standartlastirma islemi yapilir. Veriler egitim
verisi ve test verisi olarak iki grup halinde kullanilir. Bu ¢alismada egitim verisi i¢in tiim verinin %80’ni,
test verisi i¢in %20’si kullamilmistir. ilk olarak makine égrenimi yéntemlerinden ii¢ farkh regresyon
yontemi olan DVM, LR ve GSR yontemleriyle egitim siireci gerceklestirilmistir. Bu yontemlerle elde
edilen egitim modelleri kullanilarak test verisi ile tahminler tiretilmistir.

Yapilan regresyon analizlerinden elde edilen tahminlerin dogrulugunun bir 6l¢iisii determinasyon
katsayis1 R%‘dir. Bu katsay1 oOlgiilen verilerle tahmin edilen verilerin birbiri ile ne kadar uyumlu
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oldugunun bir ol¢iitiidiir. R2=1 olmasi tam uyumlu oldugunu gosterir. Veri sayisi arttikga R2'nin

giivenirligi de artmaktadir.
KDeney dizeneginden veri alinmasi <>

l

Veri 6n igleme
(Veri donustirme ve normalizasyon)

!

Veri segimi < >

Test verisi

/ /
> Lineer Regresyon Modeh

> DVM Regresyon Modeli ,
Gauss Siireg Regresyon /
Modeli

Sekil 4. Makine 6grenimi islem akis semasi (Machine learning operations flowchart)

Tahmln sonuglan

2.2.1. Lineer regresyon (Linear regression)

Lineer regresyon (LR) bagiml bir degisken ile bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki neden-
sonug iliskisini ortaya koyabilmek amaciyla kullanilan temelinde istatistik bilimine dayali bir
yontemdir. Regresyon modeli, bir fonksiyon araciligiyla bagimli degiskeni bagimsiz degisken veya
degiskenlerle iliskilendirir [15]. LR yonteminde tek bir bagimsiz degisken kullanilabilecegi gibi birden
¢ok bagimsiz degisken de kullanilabilir. Birden ¢ok bagimsiz degisken kullanildiginda ¢oklu lineer
regresyon (CLR) adini alir [16, 17]. LR yontemi denklem 5 ile ifade edilebilir.

y=ay+a, X+ ¢ (5)

Denklem 5’te, y bagimli degisken, X bagimsiz degisken ve € hata terimidir. ao sabit terim olup, regresyon
dogrusunun diisey eksendeki kesisimini, a1 ise regresyon dogrusunun egimini veren regresyon
katsayisidir. Burada a1 bir sabit olup degisimin ydniinii ve miktarini verir. ai’in degerinin pozitif olmasi
degisimin arttigini, degerinin negatif olmasi ise degisimin azaldigini gdsterir [18]. CLR yontemine ait
esitlik denklem 6 da verilmektedir.

y=ay+ a; X; +a,X; ++a, X, + ¢ (6)

Denklem 6 da birden ¢ok regresyon katsayisi (ai, az, ..., an) ve birden ¢ok bagimsiz degisken (X1, Xz, ...,
Xn) bulunmaktadir. Genellikle en kii¢ciik kareler yaklasimi kullanilarak tahmindeki olas1 hata sifira
yaklastirilmaya ¢aligilir [19].

2.2.2. Destek vektor makineleri (Support vector machines)

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik tarafindan 1990’hh yillarda ortaya konuldu [20]. DVM
algoritmasi, veriyle ilgili birlesik dagilim fonksiyonu bilgisine ihtiya¢ duymadigindan dagilimdan
bagimsiz ¢alisabilen bir 6grenme algoritmasidir [21]. DVM’'nin amaci siniflarin birbirinden ayrilmasi
icin optimum ayirma hiper diizleminin bulunmasidir. Yani farkh siniflarin destek vektorleri arasindaki
uzakligl en biiyiiklemektir [22]. Bir destek vektér makinesi, verileri optimum bir sekilde iki gruba
ayiran n-boyutlu bir hiperdiizlem olusturur. DVM’ler istatistik ve makine 6grenimi yontemlerinden
sinir aglarinin gesitli tekniklerini birlikte kullanirlar [23, 24]. DVM, yiiksek genelleme yetenegine
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sahiptir ve yliz tanima, ses tanima, el yazisi tanima metin siniflandirma gibi bir ¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir [25, 26].

DVM yontemi ilk onceleri dogrusal verilerin iki smifa ayrilmasi i¢in tasarlanmis olsa da gliniimiizde
dogrusal olmayan ve ¢ok sinifli veriler tizerinde tahminler {iretmek i¢in de kullanilmaktadir. Dogrusal
ayrilabilen veriler i¢in genellikle iki sinifa ayrilabilen 6rnek veriler kullanilarak yapilan egitimler
sonucu elde edilen karar fonksiyonu sayesinde verilerin birbirinden ayrilmasi amaglanir [27].
Optimum hiperdiizleme ait denklem 7 ve 8 de verilmektedir.

w.x;+b=+1,y=+1 (7)
w.x;+b<+1,y=-1 8

Bu denklemlerde x € RN N-boyutlu uzayy, y €{-1,+1} sinif etiketlerini, b egilim degerini, w agirlik
vektoriini gosterir [28, 29].

Bazi durumlarda verileri dogrusal olarak ayirmak miimkiin olmayabilir. Bu durumda dogrusal
ayrilamayan verilerin yanlis siniflandirilmamasi icin diizenleme parametresi ve yapay degisken
kullanilarak optimizasyon problemi ¢oziilmeye ¢aligilir [27].

2.2.3. Gauss sure¢ regresyonu (Gaussian process regression)

Gauss slire¢ regresyonu (GSR), genellikle dogrusal olmayan regresyon problemlerini ¢ézmek icin
olasilikly, parametrik olmayan problemlerde daha ¢ok tercih edilen basarili bir makine 6grenme
yontemidir [30, 31]. GSR, kiiclik verilerde bile basarili sonuglar liretebilir ve tahminlerde belirsizlik
6lciimleri yapilabilecek 6zelliklere sahiptir [32]. GSR ile en dogru secenegin belirlenebilmesine imkan
verebilecek farkl kovaryans fonksiyonlar1 kullanilabilir [33]. Gauss siire¢ fonksiyonu f(x) denklem 9
da verilmektedir [34].

f() = GP(m(x), k(x.x")) 9)

Burada m(x) ortalama fonksiyonu, k(x. x') kovaryans fonksiyonudur. Ortalama fonksiyonu denklem 10
da, kovaryans fonksiyonu ise denklem 11 de verilmektedir.

m(x) = E[f(x)] (10)
ke, x") = E[(f () = m(x))(f(x") = m(x"))] (11

Gauss siirecinin hiper-parametreleri ortalama fonksiyonu ve kovaryans fonksiyonudur. Ortalama
fonksiyonu, x girdisine sahip @(®) fonksiyonunun beklenen degerini gdsterir ve genelde basitlestirme
amaciyla sifir olarak alinmaktadir. Ortalama fonksiyonu icin giiven diizeyinin bir 6l¢iisii kovaryans
fonksiyonudur [35].

3. Sonuc,‘lar ve Tartlsma (Results and Discussion)

Kurulan RHVT deney diizenekleri ile elde edilen verilerle makine 68renimi egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir. Makine 6grenimi yontemlerinden LR, DVM ve GSR yontemleriyle yapilan
calismalardan elde edilen testlere ait sonug¢ grafikleri sirasiyla Sekil 5-7 de verilmistir. Sekil 5’te
goriildiigii gibi LR yonteminde diisiik AT degerlerinde 6l¢iilen ve tahmin edilen degerler arasindaki
farklilik daha fazlayken daha yiiksek deger araliginda birbirine daha yakin ¢ikmistir. Benzer durum
Sekil 6 ve Sekil 7°deki DVM ve GSR yontemlerinde de goriilmekle birlikte onlardaki farklilik ¢cok daha
azdir. Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde LR y6nteminin basarisinin diger yontemlere gore
daha diisiik oldugu, ancak bununla birlikte yine de kullanilabilir diizeyde sonuglar iiretebildigi
degerlendirilmektedir. DVM ve GSR yontemleriyle elde edilen tahmin sonuglarinin ¢ok iyi oldugu Sekil
6 ve Sekil 7°de goriilmektedir. Uygulanan makine 6grenimi yontemleri igerisinde en yiiksek dogruluga
sahip yontemin GSR yontemi oldugu sekillerden, dogruluk ve uyumluluk dl¢iitlerinden (R2, RMSE, MSE,
MAE) anlasilmaktadir. Yontemlerin tretmis oldugu tahmin sonuglarina ait dogruluklarin farkl
seviyelerde olmasi, kullanilan yéntemlerin algoritmasindan, veri sayilarindan ve uygulanan alandan
kaynaklandig1 diistintilmektedir.
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Sekil 5. LR yontemi ile 6l¢iilen ve tahmin edilen sicaklik farklar1 (AT) grafigi (Graph of temperature differences (AT) measured and
estimated by the LR method)

Destek Vektor Makineleri
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Sekil 6. DVM yontemi ile dl¢iilen ve tahmin edilen sicaklik farklari (AT) grafigi (Graph of temperature differences (AT) measured and
estimated by the SVM method)
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Sekil 7. GSR yontemi ile 6l¢iilen ve tahmin edilen sicaklik farklar1 (AT) grafigi (Graph of temperature differences (AT) measured and
estimated by the GPR method)

Kullanilan makine 6grenimi yontemleriyle yapilan test tahmin sonuglarina ait dogruluk degerleri
Tablo 1'de verilmektedir.

Tablo 1. Makine 6grenimi yontemleri kullanilarak elde edilen test tahmin sonuglarinin dogruluk degerleri (Accuracy values of test
prediction results obtained using machine learning methods)

LR DVM GSR
Determinasyon Katsayisi (R?) 0.87 0.97 0.99
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) 5.30 2.56 1.09
Ortalama Kare Hata (MSE) 28.11 6.56 1.18
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 4.32 2.09 0.59

Yapilan ¢alismada, RHVT deneylerinden elde edilen verilerle 6ncelikle makine 6grenimi yontemleri
kullanilarak egitimler gerceklestirilmistir. Egitimlerden elde edilen modeller kullanilarak yapilan
makine 6grenimi testlerinde RHVT sicaklik farkina (AT) ait RZ degerleri; LR yonteminde 0.87, DVM
yonteminde 0.97, GSR ydnteminde ise 0.99 olarak bulunmustur. Bu calismalar makine 6grenimi
yontemi ile yapilan ¢alismalarin gercek deney diizeneklerinde 6lgililen sicaklik farki degerlerine ¢ok
yakin sonuclar verdigini ortaya koymustur. Kullanilan {i¢ farkli makine 6grenimi yonteminden GSR
yonteminin RHVT performansina ait sicaklik farkinin (AT) R2 degeri, LR ve DVM yo6ntemlerine ait
sicaklik farklarinin (AT) R2 degerlerinden daha yiiksek dogruluk degeri vermistir (Tablo 1). Makine
O0grenimi yontemlerinin karsit akisli RHVT sistemlerinin deney diizeneklerinin olusturulmasinda
zaman ve maliyet kaybini azaltmak i¢in 6nemli bir yontem oldugu ortaya konulmustur. Makine
O0grenimi yontemleri ile karsit akisli RHVT performans analizlerinin bu ¢alismadaki deger araliklarinda
calisildiginda, istenilen gercek degerlere ulasilmasinin tahmin edilebilmesi i¢in dogrulayici bir
yaklasim oldugu goriilmiistiir.

Yapilan ¢alisma ile makine 6grenimi yontemlerinden Lineer Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) ydntemleri kullanilarak yapilan makine 6grenme
yontemlerinden oldukea yliksek dogrulukta sonuglar elde edilebilecegi ve yontemin tiim deneysel
calismalara uyarlanabilecegi dnerilmektedir.
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