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Oz

Kiigiik sicaklik farklart ile yiiksek miktarda enerji doniisiimiine imkan saglayan kaynama 1s1 transferi, buhar kazanlari, 1s1 degistiricileri, enerji
sistemleri ve niikleer santral reaktdrleri gibi bircok alanda aragtirilmaktadir. Bu ¢alismada daha 6nce deneysel olarak calisilmig silindirik
metal ylizey lizerinde izole buhar kabarcig1 bolgesinde gerceklesen kaynama 1s1 transferi incelenmistir. Yiizey malzemesi olarak piiriizsiiz
celik secilmistir. Deneysel verilerle hesaplanmis metal malzemenin yiizeyinde ger¢eklesen havuz kaynama 1s1 transferi sonucu ortaya gikan
1s1 akis1 degerleri, bir makine 6grenmesi algoritmasi olan Pace regresyon algoritmasi ile ilk kez modellenmistir. Pace regresyonda 2 farkli

metot sonucu liretilen veriler ile deneyler sonucunda elde edilen veriler karsilagtirilmgtir. Celik malzeme igin 0.132 (RAE) hata oran ile 1s1
akis1 bagarili bir sekilde PG algoritmasi OLS metodu tarafindan modellenmistir.

Anahtar Kelimeler: Havuz kaynama, Isi transferi, Ist akisi, Pace regresyon

Experimental and Numerical Analysis of a Trapezoidal Absorber
Plate Air Solar Collector

Abstract

Boiling heat transfer, which allows a large amount of energy conversion with small temperature differences, has been investigated in
many areas such as steam boilers, heat exchangers, energy systems and nuclear power plant reactors. In this study, the boiling heat
transfer occurring in the isolated vapor bubble region on the cylindrical metal surface, which was experimentally studied before, was
investigated. Smooth steel has been chosen as the surface material. The heat flux values resulting from pool boiling heat transfer on the
surface of the metal material calculated with experimental data were modeled for the first time with the Pace regression algorithm,
which is a machine learning algorithm. The data obtained as a result of 2 different methods in pace regression were compared with the
data obtained from the experiments. With an error rate of 4.06 (RMSE) for steel, the heat flux was successfully modeled by the PG
algorithm OLS method.
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1. Giris

Makine 6grenmesi algoritmalar1 6zellikle YSA'lar (yapay sinir agi) bilim ve miihendisligin birgok alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir[1]-[5]. Yapay zeka, makinelerin insanlar gibi davranmasini saglamanin bir yolu olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Yani
belirli bir sorunu ¢ozerken zeki bir insanin diisiindiigii gibi akillica diisiinen yazilimlar ve sistemler gelistirilmesidir. Bu siirecler
icerisinde 6grenme, akil yiiriitme, problem ¢6zme, algilama, planlama, vb konular yer almaktadir. Yapay zekanin belirli uygulamalar1
arasinda uzman sistemler kurma, oyun oynama, goriintii isleme, konugma, tanima ve makine 6grenmesi bulunmaktadir.

YSA modellerinin temel avantajlar1 sunlardir: (1) modellenen sistem hakkinda 6zel bir bilgiye gerek yoktur, girdi-¢iktt modellerinin
uygun bir sekilde tasarlanmasiyla bilinmeyen etkiler dahil edilebilir; (2) sinir ag1 mimarisinin goreceli basitligi; (3) YSA'larin stokastik
sinyalleri yeniden tiretme kabiliyetinin yiliksek olmasidir.

Ertung ¢alismasinda gesitli calisma kosullar: altinda dielektrik sivilar i¢in havuz kaynayan kritik 1s1 akisinin (CHF) yapay sinir ag1
(YSA) tabanli tahminini ele almaktadir. YSA'nin deneysel ve tahmin edilen CHF'ler arasinda 0,996 korelasyon katsayisi, %8,81
ortalama bagil hata ve 0,97 Wem™ kok ortalama kare hatasi ile tatmin edici bir korelasyon sagladigi bulunmustur. Calismasi ile CHF
kaynayan havuzun alternatif olarak ¢ok yiiksek bir dogruluk derecesi ile makine &grenme algoritmalart kullanilarak tahmin
edilebilecegini gostermektedir[6].

Fazel vd. Genetik Algoritma (GA) algoritmasi izole bolge kaynama 1s1 transferinde ile 1s1 akisi hesabini optimize etmeye ¢aligmustir.
Deneysel sonuglarini en iyi ifade eden katsayilari belirlemistir. Bu modelde GA %26 ortalama mutlak hata ile sonuglara yaklagmigtir[7].

Alig vd. ¢aligmalarinda Yapay Ari Kolonisi (YAK) algoritmasi ile kaynama 1s1 transferine etki eden 6 1s1 transfer mekanizmasina
bagh bir 1s1 akis1 hesab1 modelini optimize etmeye calismislardir. Inceledikleri 1s1 transfer mekanizmalari literatiirde yer alan ifadelerdir.
Bu ifadelerin toplamu ile elde edilen 1s1 akisi igin toplama etki eden kat sayilart belirlemeye ¢alismislardir. YAK algoritmasi %25
ortalama mutlak hata ile sonuglara yaklasmistir[8].

Alig vd. galigmalarinda kaynama 1s1 transferini farkli hesapsal zeka yontemleri ile modellemeye ¢alismislardir. Is1 akisi tahmini i¢in
saf su ve diger akigskanlarda da kullamlabilecek 19 parametre ile model olusturmuslardir. En iyi model destek vektor makinesi ile elde
edilen ortalama mutlak hatasi %17 olan modeldir[9].

Barroso-Maldonado vd. ¢alismalarinda mikro kanallarda nitrojen, metan, etan ve propan dahil olmak iizere azeotropik olmayan
karisimlarin kaynamasi sirasinda siirtiinme basing diisiisiinii tahmin etmek icin yeni bir metodoloji dnermektedir. Onerdikleri YSA
metodolojisinin dogal gazin sivilastirilmasina benzer kriyojenik uygulamalarda kullanilan 1s1 esanjorlerinin termal analizine,
derecelendirilmesine ve / veya boyutlandirilmasina yardimer olabilecegini ifade etmislerdir[10].

Parveen vd. mikro/mini kanal igerisinde akis kaynamasinda yapay zeka modellemeleri ¢aligmislardir. Akiskan olarak R134-a
kullanmislardir. Yapay zekd modelleri olarak gen ifade programlama (GIP), YSA ve Destek vektér makinesi regresyonu (DVR)
kullanmuslardir. Simule edilen sonuglarda DVR digerlerinden daha diisiik ortalama mutlak bagil hata (AARE) ve R2 (%3.62 ve 0.9749)
ile modelleme gergeklestirmistir[11].

Bu ¢aligmada izole bdlgede ger¢eklesen kaynama 1s1 transferinde farkli yiizey malzemesine sahip silindirik 1siticida gergeklesen 1s1
transferinin PG ile modellenmesi amaglanmistir. PG algoritmasi bu amagla literatiirde ilk defa denenmistir. Yapilan modellemede elde
edilen sonuclar deneysel veriler ile karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada havuz kaynama 1s1 transferinde 1s1 akisi tahmini igin bir makine 6grenmesi algoritmasi olan PACE regresyon analizi
kullanilarak 1s1 akisi tahmini gergeklestirilmistir. Bunun i¢in bir havuz kaynama deney seti kurulmustur. Bu deney seti ile ilgili detaylt
bilgi asagida verilmistir.

2.1 Deneysel Kurulum

Deneysel kurulum Sekil 1°de ayrintili yer almaktadir. Kaynama kazani 25 1t kapasiteli ve temperlenmis camdan yapilmgtir.
Geometrik olgiileri 250*220*300 mm dir. Isitic1 agisimi degistirmek i¢in ac1 ayarl diviizor tasarlanmistir. Kullanilan 1sitict 20 mm
capinda ve 100 mm boyunda paslanmaz ¢eliktir. Isiticinin yiizey piiriizliiligii Ra=0.119 um dir. Yizey piriizliligi 20 farkli noktadan
alinarak ortalamasi hesaplanmistir. Hommel W5 ylizey piiriizliilik cihazi ile dl¢iilmiistiir. Deneylerde kullanilan 1sitict agilart Sekil 2
de gosterilmistir. Deney sivisi olarak saf su kullanilmistir.
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Sekil 1. Deneysel kurulum
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Sekil 2. Isitict agilart

Yiizey sicakligi 6l¢limii igin 1sitict igerisinde 4 adet K tipi termokupl yerlestirilmistir. Is1 transfer katsayis1 hesabi i¢in dort termokupl
elde edilen sonuglarin ortalamasi alimmustir. Deney setinde voltaj diizenlemesi i¢in varyak kullanilmistir. Deneyler atmosferik basingta
gerceklestirilmistir.

2.2. Hesaplamalar

Kaynama 1s1 transferi hesabi i¢in 18 parametrenin bilinmesi gerekmektedir. Bunlar (1) (q/ A ), (2) Ty, (3) Ta, (4) d, (5) NA, (6) f,
(7) pr (8) pvs (9) hrg, (10) cpy, (11) ki, (12) kv, (13) cpv, (14) i, (15) pv, (16) Grog, ( 17) Prandtl ve (18) Ra piiriizliiliigii. Bu veri setlerinden
bazlari, (1) Ty, (2) Ta, (3) d, (4) NA, (5) f, (6) Ra, gibi deneylerden elde edildi. Ote yandan, geri kalan1t EES (miihendislik hesap
programi) paket programindan elde edilmistir. Bu veriler igin ortalama sicaklik farki metodu kullanilmistir. Deneysel hesaplamalar igin
asagida yer alan 4 esitlik kullanilmigtir. Burada Es.1’de yer alan V voltmetrede 6l¢iilen voltaj degerini gostermektedir, I ampermetrede
Ol¢iilen akim degerini gostermektedir. Es.2’de yer alan A 1sitic1 yiizey alanini ifade etmektedir. Es.2. de yer alan q” 1s1 akisini ifade
etmektedir. Es. 3’de yer alan hy yerel 1s1 transfer katsayisini ifade etmektedir, Ty 1sitic1 yiizey sicakligini, Td sivi doyma sicakligimi
ifada etmektedir. Es. 4’de yer alan Tk termokupldan 6lgiilen sicaklig ifade etmektedir.

Q=V.l (1)

q"=V.I/A @)

hy= q" (3)
T,-T,

Ty=Ti—~q 4)

2.3. Pace Regresyon

Regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilan analiz metodudur. Eger tek bir degisken
kullanilarak analiz yapiltyorsa buna tek degiskenli regresyon, birden ¢ok degisken kullaniliyorsa ¢cok degiskenli regresyon analizi olarak
isimlendirilir [12].

PACE(Projection Adjustment by Contribution Estimation) regresyon algoritmasi benzer modellerin dikkate alinmasina dayanan
dogrusal modellere uymaya yonelik yeni bir yaklasimdir [13]. Regresyon analizinin temel fikri, dogrusal bir modeli bir veri kiimesine
uydurmaktir. Klasik siradan en kii¢iik karenin tahmin 6zelligi basittir ve saglam bir teorik gerekceye sahiptir. Bununla birlikte, tiretilen
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modeller genellikle tatmin edici degildir. PACE regresyonu, her degiskenin etkisini degerlendirerek genel regresyonlara katkilarini
tahmin etmek ve istatistiksel temeli gelistirmek i¢in bir kiimeleme analizi kullanarak klasik siradan en kiigiik karelerin regresyonunu
iyilestirir [14]. Wang ve Witten page regresyonunu gelistirmis ve yiiksek boyutlu veriler igin diger regresyon modellerine kiyasla en iyi
performansi gosterdigini géstermistir [15].

Degiskenlerin etkilerinin verilerden dagilimini tahmin eden ve bunu modellemeyi gelistirmek icin kullanan ortak bir temel fikri
paylasan, PACE1'den PACE6'ya kadar adlandirilan alt1 farkli regresyon prosediirii gelistirildi. {1k dért prosediir, OLS'nin kendisi dahil
OLS (siradan en kiiciik kare) alt kiime se¢imini kullanir. PACE 5 ise deneysel bayes (Emprical Bayes) metoduna dayanmaktadir [14].

Diger dogrusal regresyon formlarinda oldugu gibi, herhangi bir parametreyi modellemek i¢in kullanilan PACE regresyon OLS ve
Emprical Bayes metodu Es. 5’deki formatta 6zelliklerin lineer bir kombinasyonudur [14].

OLS ile Modellenen Parametre =o1*Ai+02*Bit+o3*Cita4*Di+a5*Ei+... (5)

Esitlik 1 de A,B,C,D,E gibi ifadeler modellenen parametre i¢in olusturulan ag yapisindaki giris parametreleridir. oi degerleri ise
Pace regresyon metodlar1 tarafindan elde edilen parametreleri etkileyen agirlik katsayilaridir. Ortaya ¢ikan modelin, 6zelliklerin
dogrusal bir kombinasyonu olduguna dikkat etmek onemlidir. Bu sekilde basitlestirilmis bir tahmin modeli elde edilebilir ve model
hesaplama siiresi azalabilir. Pace regresyon metotlar1 kullanilarak modellen Q/A i¢in olusturulan ag yapisi giris ve ¢ikis parametreleri
Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Pace Regresyon metotlari ile olusturulan modelin ag yapisi icin kullanilan giris ve ¢ikis parametreleri

Giris Parametreleri Birim
Isitict agist Rad.
A T ( Doyma sicakligi — Yiizey Sicakligi) °C
d (Buhar kabarcik ¢apt) mm
N (Buhar kabarcik sayisi) Adet
Td (Doyma Sicakligi) °C
rho_swvi ( Stvimin yogunlugu) (kg/m?3)
rho_buhar( Buharmn yogunlugu) (kg/m?3)
h_fg (Buharlagma entalpisi) (J/kg)
cp v (Buhar dzgiil isis1) (J/kg*K)
mu_L ( Svimin Viskozitesi) (kg/m*s)
k_liquit ( stvimn 1su iletkenlik katsayisi) (W/m*K)
k v ( buhar isil iletkenlik katsayisi) (W/m*K)
Grod ( Grod sayisi) -
Pr L ( Swvinin prandtl sayisi) -
Ja (Jakob sayisi) -
SIGMA (Yiizey gerilimi) (Nm?)
Cikis Parametresi Birim
q/A Watt/m?

PR yo6nteminde OLS ve Deneysel bayes metodu ile modellenen Q/A degerleri i¢in kullanilan hata analiz yontemi Tablo 2 de
verilmistir [16]. Tablo 2 de MAE (ortalama mutlak hata), RAE (goreceli mutlak hata), RMSE(kok ortalama mutlak hata) analizleri
verilmigtir.

Tablo 2. Hata analiz yontemi formiil ve parametreleri

Hata Analizi Formiil Parametreler
MAE P: Tahmin Degeri
‘Pl - Al‘ +ot ‘Pn — An‘ A: Gergek Deger
n n: Toplam Hata
Degeri
RAE P: Tahmin Degeri
|P1 _ A1| oot |P” _ A”| A: Gergek Deger
|Ac— Al+...+| A= A A’: Gergek Deger
Ortalamasi
RMSE 2 2 P: Tahminsel veri
P1— +..... +(Pn— An
\/ (P A) ( ) A: Gergek veri
n

A’: Toplam tahmin
hata degeri
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Bu calismada, verileri Pace regresyon metotlari kullanarak daha az hata oran ile modellemek i¢in ten-fold cross-validation (10 kat
capraz dogrulama) teknigi uygulanmistir. Cross-validation, bir makine 6grenimi modelindeki bir testin hatasini daha iyi tahmin etmek
icin model se¢iminde kullanilan bir tekniktir. Capraz dogrulamada egitim verileri alt gruplara boliiniir. Egitim igin bir alt kiime kullanilir
ve kalan kiimeler dogrulama i¢in kullanilir. Bu islem, bir kesisme yolundaki tiim alt kiimeler igin tekrarlanir [9].

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. Deneysel Bulgular ve Tartisma

Bu ¢aligmada havuz kaynamada gelik yiizeyli 1sitic1 igin farkli agilarda sabit 1s1 akisinda yiizey sicakligi degisi arastirilmistir. Sekil
3’te 0=0°,30°,60° igin 1sitict konumlandirmasi gorselleri yer almaktadir. Isitma yiizeyi konumunun 1s1 akist hesabina etkisini incelemek
icin boyle bir yontem tasarlanmustir. Literatiirde yer alan mevcut korelasyonlar ile 1s1 akis1 hesabinda ortalama mutlak hata %50 ile %
100°den fazla hata ile 1s1 akis1 hesab1 yapilmaktadir[17]. Bu ¢alismada elde edilen yiizey sicakligi, 1s1 akis1 ve 1sitict konum agisinindi
1s1 akis1 hesabinda dnemli olabilecegi gézlemlenmistir.

Sekil 3. 29 KWI/m? 151 akisinda farkl acilarda isitici gériiniimii ( A) a=0° B) a=30°, C) a=60°)

3.2. Pace Regresyon Modeli

Celik malzeme i¢in kaynama 1s1 transferi incelenmis ve izole edilen bolgedeki 1s1 transferi degerleri PR algoritmasi ile
modellenmistir. Yapilan modelleme sonucu Pace regresyon OLS metodu ve Deneysel Bayes metodu tarafindan elde edilen g/A
denklemleri Tablo 3 de verilmistir.

Tablo 3. Pace regresyonda 1s1 akisint modellemek igin kullanilan metotlar sonucu elde edilen denklemler

Metot Denklem No

oLS Q/A = -37192.134 + aq.Isitic1 Agist (Rad) + a2. AT +o3.d +oa. N+ o5 Td + 3)
ae.rho_sivi+az. h fg+ag. mu L+ 0g. k v+ aio. Gr_OD + a1.Ja + az2. Sigma

Emprical Q/A =-44726.1082 + aq.Isitict Agist (Rad) + o2 AT +03. d +as. N+os. Td + 4
Bayes ae.rho_sivi+az. h fg+ag. mu L+ ag. k v+ aio. Gr_OD + agz.Ja + az2. Sigma

Tablo 3 de Pace regresyon da kullanilan metotlar sonucu elde edilen denklemler gdsterilmistir. Bu denklemlerdeki o sayilar
metotlar tarafindan elde edilen parametrelerin sabit katsayilaridir. Bu katsayilar Tablo 4 de verilmistir.
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Tablo 4. Pace regresyon sonucu elde edilen denklemlere ait sabit katsayilar

Sabit Katsayular OLS Metot Deneysel Bayes Metot
o1 -5.4629 -5.2886
02 -70.3752 -87.7759
o3 12.3236 11.0505
04 0.036 0.0344
05 -27.5807 -15.8959
06 50.8164 50.7756
o7 -0.0033 -0.0019
g 36070749.26 35658388.8
0l -424347.0142 -289187.2354
0110 0.0001 0.0001
011 427551.6537 517434.4623
012 -438140.4319 -527670.6101

Esitlik (3) ve (4) e gore OLS (Model-1) ve Deneysel Bayes (Model-2) metodu tarafindan tahmin edilen Q/A degerleri Sekil 3’te

gosterilmistir. Genel olarak Sekil 4 incelendiginde, model sonuglart ile deneysel sonuglarin benzer oldugu goriilebilir.

120
100 (@ X \; @ ®
." ’a iﬁ &0 ~ﬁ
80| L 4 &
R 2, & M ,
=~ 60 X 3 N K
<\( 40 % 4 ."‘ a’ ;‘0“»’ 1 ""’
o &ﬁ ua.” -ﬁ % q"
os . - ]
20 | L8 * .
P I b b, K
“-'ﬂ Y ' N ?’1 »’{ 1 kq

Number of Data

W Experimental Q/A  XModel-1 Q/A  #Model-2 Q/A

Sekil 4. Pace regresyon metotlart ile tahmin edilen Q/A degerleri

Pace regresyon analizi sonucu elde edilen modellerin hata analizleri Tablo 5 de verilmistir. Tablo 5 e gore en az hata analizi Model-
1 de 0.132 RAE degeridir.

Tablo 5. Hata analiz sonuglari

Hata Analizi Model -1 Model-2
RAE 0.132 0.133
MAE 3.1174 3.13
RMSE 4.06 4.13

4. Sonuc¢

Bu caligmada ¢ekirdekli kaynamada kaynama 1s1 transferini tahmini Pace regresyon analizi yontemi ile gergeklestirilmistir. Pace
regresyonda OLS ve Deneysel Bayes metotlart kullanilmigtir. Bu metotlar sayesinde 1s1 akis1 (Q/A) degerleri i¢in amprik esitlikler elde
edilmigtir. Bu esitlikler yardinu ile ¢elik yiizeyde meydana gelen kaynama 1s1 transferi degerleri elde edilmistir. Elde edilen veriler
deneysel veriler ile karsilastirilmistir. Verilen sartlar altinda en iyi tahminin OLS metodu tarafindan 0.132 RAE hata degeri ile
gerceklestirilmistir. Bu durum Pace regresyon OLS’ nin kaynama 1s1 transferi tahmini i¢in basarili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Kaynama 1s1 transferi ¢alismalarinda farkli metal yiizeyler kullanilarak daha fazla veri elde edilebilir ve boylece Pace
regresyon analizinde daha az hatali modeller elde edilebilir.
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