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Oz

Giintimiizde 1sitma veya sogutma islemleri yapildiginda
gevreye zarar veren sogutucu akigkanlar kullanilmaktadir.
Karsit Akigli Ranque-Hilsch Vorteks Tiipti (KARHVT)
basit bir borudan olusmaktadir. RHVT de 1sitma ve
sogutma iglemi basin¢h bir akigkan yardimiyla yaparak
cevreye ¢ok az zarar vermektedir. Bu caligmada, tim
deneylerde polyamid ve piring malzemelerden yapilan 2, 3,
4, 5 ve 6 orfisli nozullar kullanilmigtir. Aynit zamanda
deneyler esnasinda basingli akigkan olarak hava ve oksijen
gazlarn ile 1.5 bar ile 7 bar arasinda her 0.5 bar
degiskenlerinde veriler almmistir. Deneylerde alinan
sonuglar ile makine Ogrenimi yontemlerinden Destek
vektor makineleri (DVM), Gauss siire¢ regresyonu (GSR),
Lineer regresyonu (LR), Aga¢ topluluklar1 (AT) ve
Regresyon Agaglart (RA) modelleri tahmin edilmistir.
Dogrulama islemleri igin k-fold ¢apraz dogrulama yontemi
ile bes katli olarak analizler yapilmistir. Analizler
sonucunda basingli  akigkanlar oksijen ve hava,
malzemelerden polyamid ve piring ile yapilan
karsilagtirmalarda en iyi tahmin sonucunu 0,99 ile GSR
metoduyla elde edilmistir. Sonuglar makine 6grenimi
kullanilarak deney diizenegi kurulum maliyetlerinin
azaltilabilecegini ve Onemli zaman tasarrufu elde
edilebilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Sogutma, Isitma, Vorteks Tiip,
Makine 6grenme

1 Giris

Vorteks tiipleri 1931 yilinda Ranque tarafindan bulunan,
1947 yilinda Hilsch tarafindan gelistirilen ve basincl bir gaz
ile ayn1 anda 1sitma ve sogutma iglemini yapmasindan dolay1
Ranque-Hilsch Vorteks Tiip (RHVT) olarak adlandirilmaya
baglanmigtir [1]. Vortex tiipleri yapisal 6zellikleri
bakimindan diiz yonlii akim ve karsit akimli olmak iizere
imal edilmektedirler. Diiz yonlii akimda 1sitma ve sogutma
islemi vorteks tiiptindeki kontrol vanasinin oldugu kisimdan
yiizeye yakin ¢ikigtan sicak akigkan, merkez kismindan ise
soguk akiskan olarak ¢ikmaktadir. Karsit akimli vorteks
tiiplerinde ise kontrol vanasinin oldugu bdliimden sicak

Abstract

Today, when heating or cooling processes are carried out,
environmentally harmful refrigerants are used. The
Counterflow Ranque-Hilsch Vortex Tube (CFRHVT)
consists of a simple tube. In RHVT, the heating and cooling
process is done with the help of a pressurized fluid, causing
little harm to the environment. In this study, 2, 3, 4, 5 and
6 orifice nozzles made of polyamide and brass materials
were used in all experiments. At the same time, data were
taken with air and oxygen gases as pressurized fluids during
the experiments, and at every 0.5 bar, variables between
1.5bar and 7 bar. With the results obtained in the
experiments, predictions were made with Support vector
machines (SVM), Gaussian process regression (GPR),
Linear regression (LR), Ensemble of Tree (ET) and
Regression Trees (RT) models from machine learning
methods. Five-fold analyses were performed with the k-
fold cross-validation method for the validation processes as
a result of the investigation. They obtained the best
estimation result with the GSR method with 0.99 in the
comparisons made with pressured fluids, oxygen and air,
and polyamide and brass as the materials. The results show
that the cost of experimental setup can be reduced and
significant time savings can be achieved using machine
learning.

Keywords: Cooling, Heating, Vortex Tube, Machine
learning

akiskan, nozullarin bagli oldugu béliimden ise soguk akiskan
meydana gelmektedir.

RHVT ile ilgili literatiirde bir ¢ok farkli calisma
bulunmaktadir. Han ve ark. farkli sogutucu akigkanlarin
vorteks  tlipleri  iizerindeki 1sitma ve  sogutma
performanslarini  incelemislerdir [2]. Shamsoddini ve
Nezhad vorteks tiiplerinde noziil sayilarmin etkisi tizerinde
calismalar yapmuslardir. Caligmalar1 sonucunda daha fazla
noziil sayisina sahip vorteks tiipliniin daha yiiksek sogutma
giiciine sahip oldugunu bulmuslardir [3]. Xue ve ark. vorteks
tiipte soguk siv1 fraksiyonunu analiz etmislerdir. Ozellikle
soguk ve sicak ¢ikislar arasindaki donen akislarin esit
boliimii olarak adlandirilan soguk sivi  fraksiyonunu
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yaptiklart caligmada optimize etmislerdir [4]. Bej ve
Sinhamahapatra, sicak kademeli tip vorteks tiipleri {izerinde
calismiglardir.  Yaptiklar1 ¢aligmada, birinci  vorteks
tiptinden c¢ikan sicak gaz akisini, ikinci vorteks tiipii
dongiisiiniin girisi olarak kullanilmiglardir [5]. Skye ve ark.
vorteks tiipte CFD (Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi)
sayisal ~ modelleriyle  ¢alisma  yapmuslardir.  CFD
modellerinin vorteks tiipii i¢indeki termal dagilimin, hiz
alammin  net ve ayrntili  bir sekilde etkilesimini
gostermiglerdir [6].

Behera ve ark. VT (Vorteks Tiipii) deki ikincil akig
tizerindeki soguk ¢ikis alaninin etkisini aragtirmiglardir.
Soguk c¢ikis alani azaldik¢a ikincil akigin artti§i sonucuna
varmiglardir [7]. Qyyum ve ark. VT’ deki akis kontrol
vanasinin seklinin ve boyutunun optimize edilmesinin,
soguk c¢ikis sicakligi agisindan gelismis performansla
sonuglanabilecegini One siirmiistir. Emme basinci,
geometrik varyasyonlar ve gaz kelebegi bigimleri gibi ¢esitli
faktorleri dikkate almiglardir [8]. Lewins ve Bejan. VT de
donen akiskan tabakalar1 arasindaki siirtiinmeli baglantinin
nedeninin agisal hiz oldugunu goézlemlemislerdir [9].
Voertks tiipiiniin iz yapist Wang ve digerleri tarafindan
incelenmistir [10]. Anish ve ark. VT'nii inceleyerek viskoz
kuvvetlerin yaptigi isin, VT bolimiiniin g¢evresine yakin
yerlerde 1sinmanin ana nedeni oldugunu bulmuslardir [11].

Liang ve ark. giris basincim sirasiyla 0.3 MPa, 0.5 MPa
ve 0.6 MPa'ya ayarlamiglardir. Daha sonra her giris
basincinda, sicak u¢ borusunun ucunda bulunan bir kontrol
vanasl, farkli soguk kiitle fraksiyonlarini elde edecek sekilde
belirlemisler ve soguk kiitle fraksiyonu, soguk kiitle akis
hizimin  giris gaz kiitle akis hizina oram olarak
tanimlamuglardir [12]. Akhmetov ve Akhmetov. Ranque
Hilsch vorteks tiipliniin akis yapisim1 deneysel olarak
incelemislerdir. VT tiim hacmindeki akim ¢izgileri modelini,
lazer Doppleranemometri  kullanilarak  ol¢iilen  hiz
dagilimlarindan olusturulmuslardir. RHVT yiiksek azimut
hiz radyal dagiliminin, tegetsel bir girise ve tek merkeze
sahip olan girdap tiipiinden farkli oldugunu gostermislerdir.
Calismanin sonunda akisin yapisina dayanarak, sicaklik
ayirma etkisinin fiziksel mekanizmasini agiklamak i¢in basit
bir nitel model onermiglerdir [13]. Liang ve ark. Ranque-
Hilsch vorteks tiipliniin akustik sinyal 06zelliklerini
inceleyerek, bunun arkasindaki enerji ayrimi olgusunu
tartismislardir. Calisma akiskani olarak hava kullanilarak
deneyler yapilmiglardir. Calisnanin sonucunda flging bir
sekilde, 5 nozullu vorteks tiipii, 4 nozullu ve 6 nozullu
vorteks tiiplerine kiyasla maksimum SPL ve COP
(performans katsayisi) iirettigini ortaya koymuslardir. [14].
Li ve ark. VT farkli kosullar altinda eksenel hiz profillerinin
benzer modeller gostermesi 6zelligine dayanarak sicak tiip
bolgesindeki eksenel hiz bileseni i¢in bir denklem
gelistirmislerdir. Ayni zamanda g¢aligsma akigkanini sicak ve
soguk akiskanlara ayiran ters akis smirinin hesaplama
yontemi i¢in, bolme modeline dayali olarak girdap tliplerinin
i¢ akis alani igin nispeten basit bir dizi hesaplama yontemi
olusturmuslardir. Calismanin sonucunda, bir girdap tiipii
icindeki akis davranisinin tahmin edilmesi ve giivenilir
tahminler saglanmasi icin uygun bir hesaplama yontemi
Onermislerdir [15].

Giliniimiizde deney diizeneginin kurulum giderlerinin
yiiksek olmasi deney diizeneginde yeterli sayida testlerin
almmasiin 6nemli bir zaman gerektirebilmektedir. Bu
baglamda, zamandan kazanmak ve sahada yapilan testleri en
aza indirmek i¢in giiniimiizde yapay zekanin bir alt dah olan
makine Ogrenimi yontemleri giderek artan bir sekilde
kullanilmaya baslanmistir. Calismada, KARHVT deney
sisteminde piring ve polyamid malzemelerinden yapilmas iki,
i, dort, bes ve alt1 orfisli nozullar kullanilmistir.
KARHVTiinde 0.5 bar araliklarla 1.50 — 7.00 bar arasinda
giris basincinda oksijen gazi kullanilarak, ¢ikan sicak akis
sicakligr (Tsck) ile ¢ikan soguk akisin sicakligi (Tsgk)
arasindaki fark (AT= Tsck-Tsgk) cinsinden performansinin
optimizasyonunu en dogru tahmin edebilmek amaciyla LR,
DVM, GSR, AT ve RA makine 6grenimi ydntemlerinin
metotlar1 kullanilmaistir.

2 Materyal ve metot

Calismada kullanilan gévde uzunlugu 10 cm ve i¢ gapi
0,1 cm olan KARHVT, genisligi 55 cm, yiiksekligi 33 cm ve
kalinlig1 2 mm, masa iizerine Sekil 1’deki gibi yatay olarak
sabitlenmistir.

Sekil 1. KARHVT deney seti

KARHVTline giren oksijen gazinin basincini 6lgmek
icin %S5 hassasiyetli, 0-16 bar 6l¢iim araliginda, kullanilabilir
ortam sicakliginin -25°C ile +60°C oldugu TSE837/1 kalite
standartinda olan PAKKENS tipi manometre kullanilmistir.
KARHVT ¢ikan sicak ve soguk akigin hacimsel debilerini
(I/dk), sicakliklarini (°C) %1 hassasiyet ve basing degerlerini
(kPa) %10 hassasiyetle 6l¢en ve hava, azot ve oksijen gazlari
ile kullamlan debimetre Sekil 2°deki gibi yerlestirilerek
Olciimleri yapilmistir.

Manometre

Baswmgh akiskan (oksijen)
Gekvalf

Dijital lotim aleti

Basmgl akiskan (have)

= vaus Top

Dijital 6lcim aleti
[ S—— SncE E
|
Nozul

Sekil 2. KARHVT deney semasi

Dijital slgtim aleti

KARHVT (oksijen gazinin giris basincini ayarlamak)
girigindeki vana yardimiyla deneylerdeki baglangi¢ basinct
olan 1.5 bar sabitlenerek gonderilmistir. KARHVT niin
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sicak-soguk akis ¢ikisinda bulunan O6l¢lim cihazlarinda
okunan sicaklik degerleri sabitleninceye kadar 1.5 bar
basingta oksijen gazi gonderilerek, giristeki basing, ¢ikan
sicak ve soguk akiskanin sicaklik degerleri ile hacimsel
debiler dl¢iilmiistiir. Daha sonra sirastyla 2 ile 7 bar basing
degerleri icin yapilan deney ¢aligmalarinda 1.5 bar basingta
yapilan iglemler biitiin nozullar icin tekrarlanmistir.
Deneylerin  yapildigi ortamin  sicakhign  21°C  olarak
ayarlanmigtir. Deneylerin her biri ii¢ kez tekrarlanarak ve
ortalamalar1  almarak deney sonuglarmin  dogrulugu
yapilarak ¢aligmada kullanilmistir.

Deney diizeneginden veri alinmasi

Veri 6n igleme
(Veri donustirme ve normalizasyon)

Veri segimi

Egitim verisi Test verisi

Lineer Regresyon Modeli

Regresyon Agaclar
Modeli

Agac Topluluklan

Modeli Tahmin sonuglar

Destek Vektér Makineleri
Modeli

Gauss Siire¢ Regresyonu
1 Modeli

Sekil 3. Makine 6grenimi iglem akis semast

KARHVT soguk kiitle orami (uc) Denklem (1)’de
gosterilmektedir. KARHVT iine giren basingh akigkanin,
tiptin = c¢ikisindaki  soguk  akiskana  donistiigiiniin
bulunmasint  saglayan termodinamiksel hesaplamalar
Denklem (2-3)’de verilmistir. Denklem (2)’de soguk akis
sicaklik farki (ATsoz) , Denklem (3)’de ise sicak akis sicaklik
farkt (ATs,) verilmektedir. KARHVT nin performansi ise
Denklem (4)’de gosterilmistir [16].

_ soguk akisin kitlesel debisi

giris akisinin kiitle debisi @)
ATsog = Tgir - Tsog 2
ATSI.C = TSlC - Tgir (3)
AT =Ty — Tsog (4)

2.1 Makine Ogrenimi Yontemleri

Makine 6grenimi metotlar1 farkli sayida verileri kendi
icerisinde kullanarak egitim modelleri olusturmaktadirlar.
Daha sonra modelleri en iyi sekilde optimize edebilmek ve
uygun algoritmalart kullanarak olasi en iyi tahminleri
yapabilmek amaciyla biliyilk miktarda veriye ihtiyag
duymaktadirlar [17].

Bu c¢alismada KARHVT’niin AT degerleri deney
diizeneginden elde edilen sonuglar kullanilarak makine
Ogrenimi yontemleriyle tahmin edilmistir. Sekil 3’de deney
diizenegi i¢in hazirlanan makine 6grenimi islemlerine ait
akis semasi gosterilmistir. Ayrica analizlerde K-Fold Capraz
dogrulama yontemi tercih edilerek makine Ogrenimi
metotlarinimn  karsilastirilmast i¢in dogruluk degerlerinin
olgiisii olan determinasyon katsayis1 (R?), kok ortalama kare
hata (RMSE), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE) degerleri hesaplanmistir. MSE, tahmin edilen ve
deneyden elde edilen sonuglar arasindaki ortalama karesel
farktir. RMSE, MSE'nin karekokii alinarak bulunur. MAE,
tahmin edilen ve deneyden elde edilen sonuglar arasindaki
mutlak  hatalarmn  ortalamasim  verir. R?  bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenin varyansini agiklama
yiizdedir.

Bu caligmada makine 6grenimi islemleri i¢in Matlab
programt kullanilmigtir. Deney diizeneginden elde edilen
veriler iizerinde 6n islemler gerceklestirilmistir. Diizenekten
Excel formatinda derlenen verilerden akiskan ve nozul
malzeme ismi barindiran siitunlar sayiya doénistiiriilerek
Matlab ortaminda kullanima hazir hale getirilmistir. Bu
veriler lizerinde standart normalizasyon uygulanmistir. Bu
islem Z-score normalizasyonu olarak da bilinmektedir. Bu
sekilde degerler ortalama sifir ve standart sapmasi bir olan
normal dagilima doniistiiriiliir. Boylece veri 6lgeklerindeki
farkliliklar giderilerek verinin belirli bir araliga sigdirilmasi
sayesinde modelin daha iyi performans gostermesi saglanir.

Makine 6grenimi ¢alismalarinda kullanilan girdi ve ¢ikti
parametreleri Tablo 1’de verilmistir.

2.1.1 Destek vektor makineleri

DVM, makine dgrenimindeki en popiiler algoritmalar
arasindadir ve siniflandirma, regresyon ve aykirt deger
tespiti gibi birgok sorunu ¢ozmek i¢in kullanilir. DVM,
dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma problemleri i¢in
kullanilabilir. DVM, siniflar arasindaki maksimum marj1
saglamak i¢in en iyi ayrimi1 yapan bir hiper diizlem bulur. Bu
hiperdiizlem, iki sinif arasindaki boslugu en biiyiik yapan
diizlem olarak tanimlanabilir. Optimum hiperdiizleme ait
Denklem (5-6)’da verilmektedir. Bu denklemlerde x € RN
N-boyutlu uzayi, y €{-1,+1} smf etiketlerini, b egilim
degerini, w agirlik vektoriinii gosterir.

w.x;+b=>+1,y=+1 (5)

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

DVM aykirt degerlere karsi oldukga direnglidir. DVM,
ozellik vektorlerinde aykirt degerleri tespit eder ve

simiflandirmay1 etkilemeden bu aykirt degerleri yok sayar.
DVM, smiflandirma dogrulugunu artirmak igin smif
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agirliklarimi ayarlayabilir ve DVM'nin hata oranimi en aza
indirmek ig¢in kisitlama kosullarini optimize edebilir. Sonug
olarak, DVM, makine Ogreniminde ¢ok popiiler bir
algoritmadir. DVM, veri madenciligi, goriintii isleme,
biyoinformatik, finans ve diger bir¢cok alanda
kullanilmaktadir [18,19].

Tablo 1. Makine 6grenimi ¢aligmalarinda kullanilan girdi ve
cikt1 parametreleri

Girdi parametreleri

k Cikt1
Nozul Nozul Basing
Akiskan Materyali sayist (kPa) (W/mK) par.
150,
Hava Piring 200,
250,
. 300,
Hava Polyamid 5 5 4 350 117,
5, and 400, 0.257, AT
6 450 116,
Oksijen Piri ,
1 1ring 500, 0.250
550,
Oksijen Polyamid 600,
650, 700

2.1.2 Agag topluluklar

Agag topluluklari, daha dogru ve daha iyi bir model
olusturmak i¢in birden fazla karar agacini birlestiren bir
yontemdir. Bu teknigin temeli, zayif 6grenenlerin giiglii bir
Ogrenen yaratmak icin birlikte c¢alisabilmeleridir [20].
Torbalama, hizlandirma ve rastgele orman gibi bir AT
olusturmanin farkli yollar1 vardir. Bu yontemler, bireysel
agaclar1 nasil olusturduklar1 ve birlestirdikleri konusunda
farklilik gosterir ve her birinin kendi gii¢lii yonleri ve
sinirlamalar1 vardir. AT, birgok gercek diinya problemine ve
alanina uygulanabilen giicli ve g¢ok yonli bir tekniktir
[21,22].

2.1.3 Gauss siire¢ regresyonu

Gauss Siire¢ Regresyonu, bazi girdi verilerine dayali
olarak bir fonksiyonun ¢iktisini tahmin etmek i¢in olasiliksal
bir model kullanan bir makine 6grenimi teknigidir. GSR'nin
avantaji, islevin  belirsizligini  ve  degiskenligini
yakalayabilmesinin yani1 sira onceki bilgi ve Dbilgileri
birlestirebilmesidir. GSR'nin ana zorlugu, farkli giris
noktalar1 arasindaki benzerligi tanimlayan ve islevin seklini
belirleyen uygun bir ¢ekirdek islevi segmektir [23]. Ayrica
optimal kernel fonksiyonu belirlenirken farkli kernel
fonksiyonlari denenmeli ve cross-validasyon veya test
setlerinde performanslari karsilastirilmalidir [24, 25]. Gauss
stire¢ fonksiyonu f(x) Denklem (7)’de verilmektedir.

f(x) = GP(m(x), k(x.x")) U]

Burada m(x) ortalama fonksiyonu, k(x. x') kovaryans
fonksiyonudur. Ortalama fonksiyonu Denklem (8)’de,
kovaryans fonksiyonu ise Denklem (9)’da verilmektedir.

m(x) = E[f(x)] )
kCe,x") = E[(f () = m()(f(x") = m(x"))] 9)

2.1.4 Lineer regresyon

LR, bagimli ve bagimsiz degisken veya degiskenler
arasinda dogrusal bir korelasyon oldugu varsayimina
dayanir. LR, gelecekteki degerleri tahmin etmek, hipotezleri
test etmek veya nedensel etkileri tahmin etmek gibi gesitli
amaglar i¢in kullanilabilir [26]. Dogrusal regresyon, veri
analizi i¢in yaygin olarak kullanilan ve giiglii bir aragtir,
ancak ayni zamanda bazi sinirlamalart ve zorluklari vardir.
Bunlardan biri, bagimsiz degiskenlerden bazilar1 birbiriyle
yiiksek oranda iligkili oldugunda ortaya ¢ikan c¢oklu
baglantidir. Bu, egimleri ve standart hatalarini tahmin
etmede sorunlara neden olabilir ve yaniltici veya yanlis
sonuglara yol acabilir. Bagka bir zorluk, x'in farkli degerleri
arasinda hata teriminin varyansi sabit olmadiginda ortaya
¢ikan degisen varyanstir. Bu, dogrusal regresyonun
varsayimlarindan birini ihlal edebilir ve hipotez testlerinin ve
giiven araliklariin gegerliligini etkileyebilir.

LR  yonteminde tek bir bagimsiz  degisken
kullanilabilecegi gibi birden ¢ok bagimsiz degisken de
kullanilabilir. Birden ¢ok bagimsiz degisken kullanildiginda
¢oklu lineer regresyon (CLR) adin1 alir. CLR ydntemine ait
esitlik Denklem (10)’da verilmektedir.

y= a9+ a1 Xy + aX; + -t an Xy + € (10)

Denklem (10)’da birden ¢ok regresyon katsayisi (a1, a,
..., an) ve birden ¢ok bagimsiz degisken (X1, Xa, ..., Xn)
bulunmaktadir.

2.1.5 Regresyon agaclari

Bir regresyon agaci, bir ozelligin degeri veya hedef
degiskenin ortalamasi gibi belirli kriterlere dayali olarak
verileri giderek daha kiigtik alt kiimelere bolerek calisir. Her
alt kiime, agactaki bir diiglimle temsil edilir ve her bir bolme,
bir dalla temsil edilir. Agacin altindaki son diigiimlere
yapraklar denir ve o alt kiimedeki veri noktalarinin
ortalamasina dayali olarak hedef degisken i¢in tahmin edilen
degeri igerirler. Bir regresyon agaci, CART (Siniflandirma
ve Regresyon Agaclari), CHAID (Ki-kare Otomatik
Etkilesim Tespiti) veya MARS (Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Cizgileri) [27, 28] gibi ¢esitli
algoritmalar kullanilarak olusturulabilir.

3 Bulgular ve tartisma

RHVT ile akigkan olarak hava ve oksijen, malzeme
olarak piring ve polyamid kullanilarak deneyler
gerceklestirilmigtir. Tiim deneyler 2, 3, 4, 5 ve 6 orfisli nozul
kullanilarak ayr1 ayrt tekrarlanmistir. Bu deneylerin
sonuglar1 ile makine &grenimi egitimleri ve testleri
yapilmistir. Dogrulama islemleri k-fold ¢apraz dogrulama
yontemi ile bes katli olarak gerceklestirilmistir. Makine
O0grenimi  metotlarin  dogruluk degerleri performans
metrikleri  (R?, RMSE, MSE, MAE) incelenerek
bulunmustur.

Hava ve piring kullanilarak gergeklestirilen makine
O0grenimine ait sonug grafikleri Sekil 4’de, performans
metrikleri tablosu ise Tablo 2°de verilmektedir. Bu sonuglar
incelendiginde en iyi sonuglarin DVM ve GSR yontemlerine
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ait oldugu goriilmektedir. Bunlari sirasiyla LR, AT ve RA
yontemleri izlemektedir

Tablo 2. Hava ve piring kullanilarak gerceklestirilen makine
6grenimi performans metrikleri

LR DVM  GSR RA AT
R? 0.90 0.99 0.99 0.83 0.88
RMSE 5.07 1.55 1.28 6.48 5.42
MSE 25.67 2.39 1.63 41.97 29.40
MAE 4.29 1.20 0.80 5.29 4.36

Hava ve polyamid kullanilarak gerceklestirilen makine
Ogrenimine ait sonu¢ grafikleri Sekil 5°te, performans
metrikleri tablosu Tablo 3’te verilmektedir. Sonuglar
incelendiginde en iyi sonuglarin GSR ydntemine ait oldugu
gorilmektedir. Onu sirasiyla DVM, AT, LR ve RA
yontemleri izlemektedir.

Tablo 3. Hava ve polyamid kullanilarak gergeklestirilen
makine 6grenimi performans metrikleri

LR DVM  GSR RA AT
R? 0.78 0.92 0.99 0.72 0.86
RMSE 5.61 3.45 1.04 6.43 4.46
MSE 31.44 11.91 1.08 41.39 19.91
MAE 4.63 2.65 0.73 5.63 3.80

Oksijen ve piring kullanilarak gergeklestirilen makine
Ogrenimine ait sonu¢ grafikleri Sekil 6°da, performans
metrikleri tablosu Tablo 4’te verilmektedir. Bu sonuglara
gore en iyi performansi DVM ve GSR yontemleri
gostermektedir. Bunlari sirasiyla LR, AT ve RA yontemleri
izlemektedir.

Tablo 4. Oksijen ve piring kullanilarak gergeklestirilen
makine 6grenimi performans metrikleri

LR DVM  GSR RA AT
R? 0.95 0.99 0.99 0.86 0.91
RMSE 3.70 1.25 0.73 6.01 4.79
MSE 13.68 1.57 0.53 36.14 22.97
MAE 3.05 1.03 0.56 4.95 3.99

Oksijen ve polyamid kullanilarak gerceklestirilen makine
Ogrenimine ait sonug grafikleri Sekil 7°de, performans
metrikleri tablosu Tablo 5’te verilmektedir. Sonuglar
incelendiginde en iyi sonucun GSR yontemine ait oldugu,
ona cok yakin degerlerle DVM yonteminin izledigi
goriilmektedir. Bunlar1 sirastyla LR, AT ve RA yontemleri
izlemektedir.

Tablo 5. Oksijen ve polyamid kullanilarak gergeklestirilen
makine 6grenimi performans metrikleri

LR DVM  GSR RA AT
R? 0.95 0.98 0.99 0.87 0.94
RMSE 3.07 2.08 111 4.84 3.45
MSE 9.44 4.34 1.24 23.39 11.91
MAE 2.48 1.66 0.77 4.10 277
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4 Sonuclar

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde GSR
yonteminin tiim ¢aligmalarda en basarili yéntem oldugu, ona
en yakin sonuglarin ise DVM yontemiyle elde edilebildigi
goriilmektedir. Diger makine 6grenimi yontemleri kullanilan
akigkan ve malzemeye gore farklilik gosterse de en diisiik
basarit RA yonteminde elde edilmistir. Bununla birlikte tiim
yontemler tiim ¢aligmalarda %70’in iizerinde basar1
gostermislerdir. Kullanilan akiskanlarla yapilan tim
calismalar birlikte karsilastirildiginda  GSR  yontemi
haricinde oksijen kullanilarak yapilan c¢alismalarin
basarilarinin hava kullanilanlardan daha yiiksek oldugu
sOylenebilir. GSR yontemi tiim ¢aligmalarda akigkana bagli
olmaksizin yiiksek basar1 gostermistir. Bu ¢aligmada akiskan
olarak hava ve oksijen kullanilmistir. Bu akigkanlarla elde
edilen sonuglar incelendiginde piring ve polyamid
malzemeler icin sonuglarda belirgin  bir farklilik
gorilmemistir. Tim sonuglar bu ¢alismada kullanilan
makine 6grenimi metotlarinin RHVT ile yapilacak deney
sonuglarini yiiksek basariyla tahmin edebilecegini ve benzer
kosullarda ~ deney  yapmaya  gerek  kalmaksizin
kullanilabilecegini  gostermektedir. Makine dgrenimi
kullanarak deney diizenegi kurulum maliyetlerinin
azaltilabilecegi, zaman tasarrufu elde edilebilecegi ve
aragtirma ¢esitliligi ile literatiire katki saglayabilecegi
goriilmektedir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.
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