ISTANBUL TEKNIK UNIiVERSITESiI * ENERJi ENSTITUSU

MAKINE OGRENMESI KULLANIMIYLA EV TiPi KLIMALARDA
PARAMETRE VE ENERJI VERIMLILIGI OPTIMiZASYONU

YUKSEK LiSANS TEZIi

Ezgi Sevgi OZDEMIR

Enerji Bilim ve Teknoloji Anabilim Dah

Enerji Bilim ve Teknoloji Programi

ARALIK 2019






ISTANBUL TEKNIK UNIiVERSITESiI * ENERJi ENSTITUSU

MAKINE OGRENMESI KULLANIMIYLA EV TiPi KLIMALARDA
PARAMETRE VE ENERJi VERIMLILiIGI OPTIMiZASYONU

YUKSEK LiSANS TEZI

Ezgi Sevgi OZDEMIR
301161036

Enerji Bilim ve Teknoloji Anabilim Dah

Enerji Bilim ve Teknoloji Program

Tez Damismani: Prof. Dr. Giilgiin KAYAKUTLU

ARALIK 2019






ITU, Enerji Enstitiisii’niin 301161036 numarali Yiiksek Lisans Ogrencisi Ezgi Sevgi
OZDEMIR, ilgili yénetmeliklerin belirledigi gerekli tiim sartlar1 yerine getirdikten
sonra hazirladigit “MAKINE OGRENMESI KULLANIMIYLA EV TiPi
KLIMALARDA PARAMETRE VE ENERJI VERIMLILIGI OPTIMIZASYONU”
baslikli tezini agagida imzalari olan jiiri 6niinde basari ile sunmustur.

Tez Danismani : Prof. Dr. Giilgiin KAYAKUTLU ...
Istanbul Teknik Universitesi

Jiiri Uyeleri : Do¢. Dr. Umut Asan
Istanbul Teknik Universitesi

Jiiri Uyeleri : Prof. Dr. Ali PINARBASI e,
Yildiz Teknik Universitesi

Teslim Tarihi ¢ 15 Kasim 2019
Savunma Tarihi : 9 Aralik 2019






ONSOZ

Yiiksek Lisans tezim sirasinda bana her an destek ve yardimci olan, bilgisi ile beni
yonlendiren ve yol gosteren danismanim Sayin Prof. Dr. Giilgiin KAYAKUTLU ya
tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatim boyunca beni destekleyen aileme ve en biiylik destek¢im olan abime en igten
sevgi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak tez ¢aligsmalarim sirasinda her zaman desteklerini esirgemeyen, ihtiyacim
olan kaynak ve olanaklarin yaratilmasinda yardimci olmus olan Argelik LG Klima
ailesine tesekkiirii bir borg bilirim.

Aralik 2019 Ezgi Sevgi Ozdemir



Vi



ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ......ooiee s v
ICINDEKILER .........oooviiiieeeeeeeeeeee ettt vii
KISALTMALAR ..ottt IX
SEMBOLLER ...ttt sttt ettt et nre e nneenee e Xi
CIZELGE LISTESI ......cocooiiiieeeeeeeeeeee ettt Xiii
SEKIL LISTEST .......oooviiiiiiieceee et ten ettt XV
OZET ... Xvii
SUMMARY ettt sttt e e st et re et e et ane e e neenes Xvii
| I 121 £ 1
1.1 T@ZIN AIMACT .ttt sttt sttt ettt ettt st e b bt e et e e sie e e nbe e reeennee e 1
IO IRYS) =101 N 116 00 0 13 APPSR 3
LB HIPOTEZ ..ot 3
1.4 AMAg FONKSTYOMNU ...ooviiiiiiiiiieiie e 3

2. SOGUTMA CEVRIMI ........coooiiiiiiiiieieseeeee et 5
2.1 Teknoloji TanIMI......coouieiiiiiieiie e 5
2.2 Klima Calisma Prensibi ve Komponentleri..........cccouviiieiiniiiiniieiiie e 6
2.3 Mevsimsel Enerji Verimliligi Kavrami........cccoooiiiiiiiiiiiiice 8
2.4 Deney Parametreleri ve Deney DUZENEGi .........ccovvvvveeieiiiiciiiieccc e 12
2.4.1 Deney Parametreleri........ccivcieciiiecie et 12
2.4.2 Sogutma Kapasite ve Verim Hesab1 ... 12
2.4.3 Kalorimetre Odalart ..........ooceiieriiiiiieiiieee e 13

2.5 Deney Sonugclari ve Verilerin Normallestirilmesi.........ccoocveiviiiiiiieiiiieiiinens 15

3. SOGUTMA CEVRIMINDE MAKINE OGRENMESI..........c.cccccoovviinnnnnn. 19
3.1 MaKineg OFIeNMESI ......vvviviviviiieieiieieisieeesete et esns 19
3.2 Sogutma Cevriminde Makine OFrenmesi ...........ccccevirerrrereisieresisessnesesnnes 19
3.3 Delphi TEeKNIGI....ceeveiiiiiieiiiee e 21
3.4 Dogrusal ve Cok Terimli Regresyon.........ccccvviiiiiiiiiiiiicii e, 21
3.5 Rassal Orman YONtEIMI .......ueeeiiriiiiieiiiieeiiieeiiee sttt e e 22
3.6 Yapay SNt AZIATT ...ccveoviiiiiieiiiei e 22

4. YAZILIM VE UYGULAMA ..ottt 25
4.1 Veriler ve AIGOTItMA ......oovviiieeiic e 25
A2 BUIGUIAT ... 27
5.SONUC VE ONERILER.............cccooiiiieiitoieeeeteeeees et 31
KAYNAKLAR ..ottt naesteenaeaneesreeeennes 33
e 35
[0Y./€ 2 0\Y | IR 61

vii


file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444434
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444434
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444435
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444435
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444436
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444436
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444437
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444437
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444438
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444438
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444439
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444439
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444440
file:///D:/Users/al992899/OneDrive%20-%20ARÇELİK%20A.Ş/Desktop/pazartesi%20tez/ezgi%20özdemir%20tez.docx%23_Toc416444440

viii



KISALTMALAR

HVAC : Isttma, Havalandirma, Iklimlendirme
KT . Kuru termometre

PID : Oransal, integral, tlirev

Rms : Kareler kok ortalamasi

Rpm : Rotation per minute

SEER : Seasonal efficiency ratio

TSE : Tiirk Standartlar1 Enstitiisi

YSA . Yapay Sinir Aglar

YT - Yas termometre






SEMBOLLER

EERrated
EERbin(Tj)
Hss

Hto

Hce

Hck

Horr

hj

maxa
mina

N
New_maxa
New_mina
SEER
SEERON
pI(Tj)
Pdesignc

Pe (Tj)
Tdesignc

: Nominal kosullarda enerji verimliligi oran1 [kW/kW]
: Her Tj kosulu igin hesaplanmis enerji verimliligi [KW/kW]
: Bekleme konumu siiresi [h]

: Termostat kapali konumu siiresi [h]

: Sogutma konumu siiresi [h]

: Karter 1siticis1 ¢alisma siiresi [h]

: Kapali konum stiresi [h]

: bin saatleri [h]

. A grubu igerisindeki en biiyiik say1

: A grubu icerisindeki en kiiclik say1

: Deney sayis1

: A grubu icerisinde yeni en biiyiik say1

. A grubu igerisinde yeni en kiigiik say1

: Mevsimsel verimlilik oran1 [KW/KW]

: Aktif moddaki mevsimsel verimlilik orani [KW/kW]
: Kismi yiik oran1 [KW/KW]

. Sogutma modunda tasarim yiikii [KW]

: Tj dis ortam sicakligi igin belirtilen kismi yiik [KW]
: Tasarim sicakligi [°C]

: I¢ ortam sicaklign [°C]

: D1s ortam sicakligi [°C]

. Referans yillik sogutma talebi [KW]

: Senelik elektrik tiiketimi [KW]

. Yiiksek sicakliktaki ortama dogru 1s1 gegisi [KW]

: Diigiik sicakliktaki ortamdan disariya 1s1 gegisi [KW]
: Sisteme etkiyen net is [KW]
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MAKINE OGRENMESI KULLANIMIYLA EV TiPi KLIMALARDA
PARAMETRE VE ENERJI VERIMLILIGI OPTIMiZASYONU

OZET

Enerji ihtiyac gliniimiizlin ve gelecegin vazgecilmezi olacaktir. Kaynaklar yoniinden
kisitli olan enerjinin tasarrufu ise biiylilk 6nem tasir. Enerji verimliligi, enerji
tasarrufunun en pratik yontemi oldugundan bu tezde enerji verimliligi konusu ev tipi
klimalar i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanarak nasil arttirilabilir konusu
tizerinde durulmustur.

Avrupa Birliginin 2020 hedefleri dogrultusunda yiiriirliige giren ErP regiilasyonu ile
mevsimsel enerji verimliligi kavrami hayatimiza girmistir. Bu kavram bir klimanin
biitiin y1l ¢ektigi c¢esitli yiikler ve yi1l boyunca cesitli sicakliklarda ¢alismasi ile
olusacak farkli kapasiteler sonucu farkli yil iginde siirekli degisen farkli enerji
verimlilik degerlerinde calisiyor olmasinin bir sonucudur.

Ev tipi klimalarin kullanimi giin gectikte artmaktadir ve enerji tiiketimlerini azaltmak
ve verimliliklerini arttirmak i¢in siirekli calismalar yapilmaktadir. Bir klimanin enerji
verimliligi termodinamik ¢evriminin verimini arttirarak ya da sistemin c¢alisma
parametrelerini yazilimsal olarak en uygun sekilde secerek arttirilabilir.

Verimliligi arttirmak tizere caligma kismina ge¢gmeden Once sogutma g¢evriminden
bahsetmek gerekir. Tezin ikinci boliimiinde teknoloji tanimi yapilmis ve sogutma
¢evrimi anlatilmistir. HVAC, 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme sézciiklerinin
kisaltmasidir ve en sondaki iklimlendirme kisminda klimalar yer almaktadir. Klimalar
farkli kullanim alanlarina gore isimlendirilebilirler. Ev tipi klima olarak adlandirilan
klimalar genellikle ev ve ofis gibi alanlar1 iklimlendirmek iizere kullanilirlar. Genel
olarak bir i¢ ve bir dis liniteden meydana gelirler ve termodinamik olarak prensipte bir
sogutma makinesi gibi ¢caligmaktadirlar.

Is1 gecisi azalan sicaklik yoniinde oldugundan, bunun tam ters yonde gerceklesmesini
saglamak yani sicak bir ortamdan sicaklig1 daha diisiik olan bir ortama dogru 1s1 atmak
icin boyle bir sistem disaridan bir giice ihtiyag duyacaktir. Bu islemi
gerceklestirebilmek i¢in sogutma makinesi kullanilabilir. Sogutma makinesi temelde
4 bilesenden olusur ve kapali bir ¢evrim izler. Sistemin i¢inde dolasan sogutucu
akigkan kompresoriin sikistirmastyla enerji kazanarak sistemde yolculuguna baslar.
Sikistirilip basinci ve sicakligi artan sogutucu akiskan, yogusturucuya gider ve yiiksek
sicaklikta oldugundan, daha diisiik sicakliktaki ortama dogru bir 1s1 gegisi gerceklesir.
Daha sonra kisilma vanasina gider, burada basing ve sicakligi oldukca diiser.
Buharlastiriciya geldiginde sicakligr oldukga diisiiktiir ve dis ortamdan 1s1 gecisi bu
kez sogutucu akiskana dogru gerceklesir. Daha sonra tekrar kompresore giderek
cevrimi siirekli tekrarlar. Boylelikle buharlastiricinin bulundugu ortamin sicakligi
diistiriilmiis olur.

Klimalar da sogutma makinesi prensibiyle ¢alisirlar ve bu sistemlerin verimlilikleri ya
termal sistemin ¢aligma noktalarinin belirlenmesiyle ya da sistem komponentlerinin
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degistirilmesiyle cesitlendirilir. Bu da klimanin veriminin ya yazilm ya da
donanimdan gectigini anlatir.

Donanimsal parcalar sabit kalmak iizere yazilimsal olarak bir klimanin verimliligini
arttirabilmek i¢in oncelikle klimada verimlilik hesabinin yani mevsimsel verimliligin
nasil hesaplandiginin irdelenmesi gerekir.

Mevsimsel verimlilik, referans yillik sogutma degerinin yillik elektrik tiiketimi
degerine oraniyla bulunur. Referans yillik sogutma degeri, klima tasarimi yapilirken,
klima i¢in 6n goriilen tasarim yiikii yani klimanin gerekli kosullarda vermesi beklenen
kapasite degeri ile bu degerin senelik sogutma saatleriyle ¢carpilmasi ile bulunur. Yillik
enerji tiketimi ise klimalar i¢in yalnizca sogutma yaptiklari zaman ¢ektikleri elektrik
yiikiinii degil, hazirda bekleme modundayken, termostat kapali moddayken ya da
karter 1siticist modundayken ¢ektikleri elektrik yiikiinii de hesaba katar. Bu durumlar
i¢in elektrik tiiketimi stireleri TS EN 14825 standardinca belirtilmis olup, standartta
gecen veriler hesaplamalarda kullanilmistir.

Mevsimsel verimlilik, esasen tiim yil boyunca yapilan elektrik tiiketimi ve gozlenen
verimi igerdiginden, sene boyunca klima farkli sicakliklarda ¢alisacagindan standartta
belirtildigi tizere 4 farkli dis ortam sicakliginda kapasite ve gii¢ tiiketimi 6l¢iimii almak
gereklidir.

4 farkli dis ortam sicakligi i¢in yazilim optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bunun i¢in
kullanilan parametreler, klimanin i¢ ve dis ilinite fan hizlari, elektronik kisilma
vanasinin agikligi ve kompresor donme hizidir.

Parametre degisikliklerinin klima kapasitesine ve giiciine verdigi cevabi gérmek i¢in
deney diizenegi gereklidir. Klima kapasitesi 6l¢iimii i¢in gerekli formiilizasyonlar
verilmigtir. Deneylerde psikrometrik tip deney odasi kullanilmigtir. Bu odalar klimanin
caligmasini simiile edebilmek icin bir i¢ ve dis ortam seklinde iki kisimdan olusur.
Klimanin i¢ tnitesi i¢ ortama dig iinitesi dis ortama kurulur. Her iki ortam da
sartlandirilabilir yani istenen kuru ve yas termometre sicakliklarina ayarlanabilir. Bu
sicakliklar saglandiktan sonra kapasite 6l¢limii i¢in i¢ {initenin yarattig1 hava debisi ve
ortam sicakliginda yarattig1 degisim bulunmalidir. Bu nedenle i¢ iinite bir hava debisi
Olclim sistemine baglanir ve kapasite boylelikle hesaplanir.

Parametreler birbirinden farkli birimlerde oldugundan normalizasyon yapilmistir.
Minimum maksimum normalizasyon yontemi kullanilmis ve verim degeri birimsiz bir
biiyiikliik oldugundan normalizasyona dahil edilmemistir.

3. boliimde makine 6grenmesinin genel tanimi ve sogutma g¢evrimine uyarlanmasi
incelenmistir, konuyla ilgili literatlir arastirmalar1 yapilmistir. Makine Ogrenmesi
yontemleri incelenmistir. Makine 6grenmesi, mevcut verileri kullanarak yani bunlari
ogrenerek, daha once hi¢ gérmemis oldugu veriler hakkinda ¢ikarim yapabilmeyi
saylayan bir yontemdir. Makine 6grenmesi genis uygulama alanlarma sahiptir ve
optimizasyon problemlerine de katkida bulunur.

Makine oOgrenmesi sogutma c¢evriminde genel olarak klimalarin ¢alisma
algoritmalarini diizenlemek i¢in kullanilmistir. Kullanic1 se¢imlerinden yola ¢ikarak
sonraki secimleri kestirme, enerji verimliligi arttirma ve kullanici konforu arttirma gibi
hedefleri vardir.

Makine 6grenmesi yontemleri igerisinde regresyon, girdiler ve ¢iktilarin arasindaki
iliskiyi inceler. Ciktinin girdilerle nasil degistigine dair regresyon denklemleri iiretir.
Boylelikle daha 6nce verilmis verilerden yola ¢ikarak dnceden gormedigi bir veri igin
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ciktry1 kestirir. Rassal orman yontemi de aslinda bir regresyon tiiriidiir ve karar
agaclari olusturarak bir orman yaratir ve bu ormandan en iyi ¢iktiyr tahmin eder. Yapay
sinir aglari, insan beynini ve ndronlar taklit eden bir yapiya sahiptir. Kendine verilen
ornekleri kullanarak 6grenme islevini bir insan beyni gibi gerceklestirir. Yapay sinir
aglarinda her bir agin kendine 6zgii bir agirlik degeri vardir ve sakladigi bilgi bu sinir
aginin agirhig ile orantilidir. Eksik ve belirsiz bilgilerle dahi rahatlikla galisabilen bir
yontemdir.

Makine yontemleri tanitildiktan sonra sogutma cevriminde bu yoOntemlerin nasil
kullanilacag1 anlatilmistir. Oncelikle 158 adet 4 farkli ortam kosulunda deney
gerceklestirilmis, bu deneylerin girdileri ve ¢ikti olarak kapasite degeri normalize
edilmis daha sonra bu verilerin %80’i makine 6grenmesi ile 6grenilmistir. Verilerin
geri kalan %20’si ise 6grenilen kisimdan yola ¢ikilarak makine tarafindan tahmin
edilmeye c¢alisilir ve buna test denir.

Sonug olarak dogrusal regresyon, cok terimli regresyon, rassal orman ve yapay sinir
aglar1 olmak {izere 4 farkli model igin kodlar olusturulmus, veriler 6grenilmis, test
edilmis 6grenme ve test sonuglari incelenmistir. Rassal orman yontemi bu yontemler
icinde test verilerinin ortalamadan sapmasinin en diisiik oldugu ydntem olarak
belirlenmistir.

Daha sonra bu yontemlerin her biri i¢in optimizasyon problemi tanimlanmis ve kisitlar
girilmistir. Verimin maksimum olacagi ve kapasitenin belirlenen araliklarda kalacag:
durumlar i¢cin bu kez hem bu noktalar1 saglayacak parametreler hem de bu
parametrelerin ¢iktist olacak sonuglar 4 farkli yontem i¢in elde edilmistir.

Elde edilen parametre degerleri normalize degerler oldugundan 6ncelikle bu degerler
tekrar gercek degerlerine cevrilmistir. Daha sonra ayarlanabilecek en uygun tam
saytya yuvarlanmiglardir. Parametrelerin verilen degerlerinde deneyler tekrar
edilmistir. Deneylerin gerceklesen sonuclar1 ile modellerin tahmin ettikleri sonuglar
kiyaslanmistir.

Modeller arasindan en iyi mevsimsel enerji verimliligi degerini rassal orman yontemi
vermistir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilmadan 6nce yapilan deneylerin en iyi
sonuclarinin kombinasyonu ile hesaplanan SEER degeri 6,689 iken makine 6grenmesi
sonras1 bu deger 6,767’ ye yiikselmistir. Yillik enerji tiiketimi ise {irlin bagina 183,14
kW’tan 181,02 kW degerine kadar diigsmiistiir.

Enerji verimliligi optimizasyonu konusunda makine 6grenmesi yontemlerini kullanan
bu ¢alismayi gelistirmek i¢in elde edilen sonuglar tekrar 6grenme verinlerinin igerisine
yerlestirilerek sonuglar git gide iyilestirilecektir.
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OPTIMIZATION OF PARAMETER AND ENERGY EFFICIENCY IN
RESIDENTIAL AIR CONDITIONERS USING MACHINE LEARNING

SUMMARY

The need for energy will be indispensable for present and future. Conservation of
energy, which is limited in terms of resources, is of great importance. Since energy
efficiency is the most practical method of energy saving, this thesis focuses on how
energy efficiency can be increased by using machine learning methods for home air
conditioners.

With the ErP regulation, which came into force in line with the 2020 targets of the
European Union, the concept of seasonal energy efficiency came into our lives. This
concept is the result of the fact that an air conditioner operates at different energy
efficiency values that change continuously in different years as a result of the different
loads that it has suffered all year and the different capacities that will occur at various
temperatures throughout the year. In hot summer season, the air conditioner will
consume more electricity in comparison with early or last days of summer.
Considering this diversity of temperature throughout the year, the efficiency
measurement for an air conditioner must vary depending on working temperatures.
Through the seasonal energy efficiency calculation consumers could get more accurate
information about the efficiency of an air conditioner.

The use of home air conditioners is increasing day by day and continuous efforts are
being made to reduce energy consumption and increase their efficiency. The energy
efficiency of an air conditioner can be increased by increasing the efficiency of the
thermodynamic cycle or by selecting the operating parameters of the system in the
most appropriate way.

In order to increase efficiency, it is necessary to talk about the cooling cycle before
proceeding to the working principle. In the second part of the thesis, technology
definition and cooling cycle are explained. HVAC stands for heating, ventilation and
air conditioning, and air conditioning is located in the final part of the term. Air
conditioners can be named according to different usage areas. Residential air
conditioners generally used to air-condition areas such as home and office. They
generally consist of an indoor unit and an outdoor unit, and thermodynamically operate
in principle as a cooling machine.

Since the heat transfer is in the direction of the decreasing temperature, such a system
will need external power to ensure that, this takes place in the opposite direction, which
IS, to extract heat from a hot environment to a lower temperature. A cooling machine
can be used to perform this operation. The cooling machine consists essentially of 4
components and follows a closed cycle. The refrigerant circulating through the system
gains energy by compressing the compressor and begins its journey in the system. The
refrigerant, which is compressed and increased in pressure and temperature, goes to
the condenser and, since it is at high temperature, a heat transfer occurs to the lower
temperature medium. It then goes to the expansion valve, where the pressure and
temperature drop considerably. When it comes to the evaporator, its temperature is
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very low and the heat transfer from the outside takes place towards the refrigerant. It
then goes back to the compressor and repeats the cycle continuously. Thus, the
temperature of the environment where the evaporator is located is reduced.

Air conditioners operate on the principle of cooling machines, and their efficiency is
varied either by determining the operating points of the thermal system or by replacing
the system components. This means that the efficiency of the air conditioner passes
either through software or hardware.

In order to increase the efficiency of an air conditioner in software with the hardware
parts remaining constant, firstly, it is necessary to examine how the air conditioner
efficiency calculation is calculated.

In order to explain software change, first parameters should be explain in detail. To
get to the parameters, first air conditioner structure must be covered. An air conditioner
consists of an outdoor unit, an indoor unit and a connection pipe for connecting two
units together. Indoor unit consists main parts as an evaporator, a centrifugal fan and
a control box for communication with outdoor unit. Outdoor unit also has a control
box which consists of all of working algorithm that air conditioner has. Besides the
control box, the outdoor unit also has a compressor, a condenser, an electronic
expansion valve and a fan.

The parameters which effects the efficiency of the air conditioner are actually all of
the parts that mentioned above. But since the hardware cannot be changed or modified
easily only software is changed for this study. Software consists of indoor fan rotation
speed, outdoor fan rotation speed, opening of electronic expansion valve and the
compressor rotation speed. So all of these parameters can easiliy be changed and for
different combination of these parameters tests were done.

Seasonal efficiency is determined by the ratio of the reference annual cooling demand
to the annual electricity consumption value. The reference annual cooling demand is
calculated by multiplying the design load foreseen for the air conditioner, ie the
capacity value expected to be provided by the air conditioner, and the annual cooling
hours. The annual energy consumption does not only take into account the electrical
charge they draw when air conditioners are cooling, but also the electrical load they
take when in standby mode, thermostat off mode or crankcase heater mode. The
electricity consumption times for these cases are specified in the TS EN 14825
standard and the data passed in the standard are used in the calculations.

Since seasonal efficiency mainly includes electricity consumption and observed
efficiency throughout the year, it is necessary to take capacity and power consumption
measurements at 4 different outdoor temperatures as specified in the standard since the
air conditioner will operate at different temperatures throughout the year.

Software optimization was performed for 4 different outdoor temperatures. The
parameters used for this are the indoor and outdoor unit fan speeds of the air
conditioner, the opening of the electronic expansion valve and the compressor rotation
speed.

A test setup is required to see the response of the parameter changes to the air
conditioning capacity and power. The necessary formulations for air conditioning
capacity measurement are given. Psychrometric type test room was used in the
experiments. These rooms consist of two parts, one internal and one external, for
simulating the operation of the air conditioner. The indoor unit of the air conditioner
is installed indoors and the outdoor unit is installed outdoors. Both environments can
be conditioned, ie adjusted to the desired dry and wet thermometer temperatures. Once
these temperatures have been achieved, the air flow generated by the indoor unit and
the change in ambient temperature must be found for capacity measurement. The
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indoor unit is therefore connected to an air flow measuring system and the capacity is
thus calculated.

Since the parameters were in different units, normalization was performed. The
minimum maximum normalization method was used and efficiency was not included
in the normalization since the yield value was a unitless magnitude.

In the third chapter, the general definition of machine learning and its adaptation to the
refrigeration cycle are examined. Machine learning methods were examined. Machine
learning is a method that counts the ability to make inferences about data that it has
never seen before by using existing data. Machine learning has a wide range of
applications and contributes to optimization problems.

Machine learning is generally used to regulate the operating algorithms of air
conditioners in the cooling cycle. Based on user choices, it has the goals of predicting
the next choices, increasing energy efficiency and increasing user comfort.

Within machine learning methods, regression examines the relationship between
inputs and outputs. Generates regression equations for how output changes with inputs.
Thus, based on the previously given data, the output is estimated for a data that it has
not seen before. The random forest method is actually a type of regression and creates
a forest by creating decision trees and predicts the best output from this forest.
Artificial neural networks have a structure that mimics the human brain and neurons.
Using the examples given to ann, ann performs the learning function like a human
brain. In artificial neural networks, each network has its own weight value and the
information it stores is proportional to the weight of the neural network. It is a method
that can work easily even with incomplete and uncertain information.

After introducing the machine methods, how to use these methods in the cooling cycle
is explained. Firstly, 158 experiments were carried out in 4 different environment
conditions, the input value and output capacity of the experiments were normalized
and then 80% of these data were learned by machine learning. The remaining 20% of
the data is estimated by the machine based on the learned part and is called the test.
As a result, codes were formed for 4 different models: linear regression, polynomial
regression, random forest and artificial neural networks, data were learned, tested
learning and test results were examined. Random forest method has been determined
as the lowest deviation of the test data from the average among these methods.

Then, optimization problem was defined for each of these methods and constraints
were entered. In cases where the efficiency will be maximum and the capacity will
remain within the specified ranges, both the parameters that will provide these points
and the results that will be the output of these parameters are obtained for 4 different
methods.

Since the obtained parameter values are normalized values, these values are first
converted back to their real values. They are then rounded to the most appropriate
integer that can be set. Experiments were repeated in the given values of the
parameters. The actual results of the experiments were compared with the predicted
results of the models.

Among the models, random forest method gave the best seasonal energy efficiency
value. While the SEER value calculated by the combination of the best results of the
experiments performed before using the machine learning methods was 6,689, this
value increased to 6,767 after the machine learning. Annual energy consumption
decreased from 183.14 kW to 181.02 kW per product.

In order to improve this study, which uses machine learning methods in energy
efficiency optimization, the results obtained will be placed in the learning data again
and the results will be improved gradually.
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1. GIRIS

Enerji giinimiizde ve gelecekte her zaman gerekli olacak bir ihtiyactir. Bununla
birlikte sera gazlarmin saliminin en bliyiik kaynaklarindan birini de enerji tiiketimi
olusturur. Enerji tiiketimini azaltmanin en pratik yoluysa enerji verimliligidir. Enerji

verimliligi daha az girdi ile ayn1 ¢iktiy1 elde etmek demektir.

Avrupa Birligi iklim ve enerji yoniinde 20-20-20 hedefleri olarak, yenilenebilir enerji
kaynaklar1 kullaniminin %20 arttirilmasi, sera gazi saliminin %20 azaltilmasi ve enerji
verimliliginin %20 arttirilmasi hedeflerini koymustur. Bununla ilgili olarak da ErP
(Enerji ile ilgili iiriinler) yonetmeligini 1 Ocak 2013’te yiiriirliige almistir. Yonetmelik
enerji verimliliginin arttiritlmasi ve sera gazi saliminin azaltilmasini amaglar. ErP
regiilasyonuyla mevsimsel verimlilik kavrami hayatimiza girmis bulunmaktadir.
Mevsimsel verimlilik kavrami 1sitma ve sogutma yapan cihazlarin verimliligini tiim
yil boyunca calisma c¢esitliligi durumlarint goéz oniinde bulundurarak hesaplamalari
icerir. SEER, mevsimsel enerji verimliligi, klimalar i¢in sogutmada mevsimsel enerji
verimliligi 6l¢iistidiir.

Mevsimsel enerji tiikketimi, klimalar igin deklare edilen senelik gii¢ tilketimi degerini
dogrudan etkiler. Klimalar i¢in verimlilik artisi, mevsimsel enerji verimliligi artig
demektir. Mevsimsel enerji tiiketimi degerinde yapilacak olan iyilestirme ile senelik

giic tiiketimi azaltilmis olacaktir.

Sekil 1.1°de bu caligmada yiiriitiilecek olan akis diyagrami verilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Giin gegtikce kullanic1 sayis1 artan ev tipi klimalarin enerji verimliligi, elektrik
tiiketimi ile dogrudan baglantilidir. Klimanin enerji verimliligini etkileyen iki temel
faktor bulunmaktadir; donanim ve yazilim. Bu tezde, elektrik ve dolayisiyla enerji
kaynaklarmin tliketimini azaltmak amaciyla, sabit bir donanim i¢in yazilimsal
algoritma degisikligi ile klima verimliligi, yapay zeka yontemleri ile arttirilmaya

calisilacaktir.



* Deneyler i¢in klima numuneleri hazirlama

* Farkli dis ortam kosullari i¢in 5 parametrenin uygun
kombinasyonlarinda deneyleri gergeklestirme

 Kapasite ve verim degerleri i¢in sonuglar1 toplama

1. adim * Tiim verileri normallestirme

* Makine 6grenmesi yontemleri ile verilerin %80’ini 6grenme
* %20’lik kism1 test etme
* Test ve 6grenme sonucu yapilan hatalarin sonucunu alma

* YoOntemin uygunlugunu yorumlama
2. adim

» Optimizasyon problemine, verimin maksimum oldugu degeri
ve kapasitenin bulunmasi gereken araligi amag fonksiyonu
olarak atama

* Program tarafindan verimin maksimum olacag1 noktalarin
3. adim tahmin edilmesi

* Deneyleri 4 yontemin verdigi parametrelerle, 4 farkli
sicaklikta tekrarlama

* Deney sonucu ve tahmin sonucu arasindaki bagil hata
4. adim degerini hesaplama

* Verilerin 6grenme Oncesi ve 6grenme sonrasi mevsimsel
enerji verimliligi oranlarin1 hesaplama

» Mevsimsel enerji verimliligi oranlar1 sayesinde senelik enerji
tiikketimi degerlerini hesaplama

5. adim * Enerji tiiketimindeki azalma oranini inceleme

Sekil 1.1: Caligmanin akis diyagrami.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde bulunan sogutma g¢evrimi parametre optimizasyonu ve yapay zeka ile

optimizasyon yontemleri incelenmistir.

1.3 Hipotez

Bu tezin amaci yapay zeka yontemlerini kullanarak sabit bir donanimda klima tasarimi
icin yazilim algoritmasini optimize etmeye ¢aligmaktir. Bu optimizason sonucu elde

edilen yeni sonuglarin, dnceki duruma gore farki irdelenecektir.

Ho: Yapay zeka yontemleri kullanilarak yapilan klima algoritma optimizasyonuyla,

enerji verimliliginde anlamli bir degisiklik gdzlenmez.

Ha: Yapay zeka yontemleri kullanilarak yapilan klima algoritma optimizasyonuyla,

enerji verimliliginde anlamli bir degisiklik gozlenir.

1.4 Amag Fonksiyonu

Amag fonksiyonu denklem 1.1°de verilmistir. Kapasite € {Min, Max} ve max verim

olacak sekilde, kisitlar denklem 1.2, denklem 1.3 ve denklem 1.4’te yer almaktadir.

Minz = 0,25d] +0,25d3 +0,5d3 (1.1)

Oyle ki,

Gq: f (ic Ginite fan hizi, dis inite fan hizi, frekans, eev agitkligl,

dis ortam sicakligt) + di — df = max (1.2)

G,: f (ic Unite fan hizi, dis iinite fan hizi, frekans, eev agtkligt,
dis ortam sicakligt) + d; — d3 = min (1.3)

Gs: g(i¢ Unite fan hizi, dis Unite fan hizi, frekans, eev acikligl,
(1.4)

dis ortam sicakligl) + d3 — di = max






2. SOGUTMA CEVRIMIi

2.1 Teknoloji Tanimi

Klima, 1sitma, sogutma, nemlendirme ve hava sirkiilasyonu yapma gibi islevlerin
yapilmasina olanak veren bir iklimlendirme cihazidir. Farkli kullanim amagclari i¢in
farkli tipleri mevcuttur ve evlerde kullanim i¢in siklikla ev tipi klimalar kullanilir. Bu
tip klimalar genellikle bir ig, bir dis ve bunlarin birbirleriyle baglantisini saglayan ara
baglant1 borularindan olusurlar. Sekil 2.1°de ev tipi klima sistemi i¢in bir 6rnek

gosterilmistir.

—

¢ iinite

o

o .
Ara baglanti borulari o —
Dis tnite

Sekil 2.1: Bir i¢ ve bir dis {initeden olusan ev tipi klima 6rnegi.

Klimalar, sogutma islemi yaparken sogutma makinesi prensibiyle ¢alisirlar. Bir

sogutma makinesi i¢in ¢aligsma prensibi Sekil 2.2°de gdsterilmistir.

Is1 gecisi, dogal olarak, azalan sicaklik yoniindedir. Is1 gecisinin yiiksek sicakliktaki
bir ortama dogru gergeklesebilmesi i¢in sogutma makinesi kullanilabilir. Bu yonlii 1s1
gecisi gerceklesmesi icin sisteme disaridan bir is girdisi gerekir; klimalar i¢in bu is
kompresor elemani ile saglanir.

Is1 gecisi, dogal olarak, azalan sicaklik yoniindedir. Is1 gecisinin yiiksek sicakliktaki

bir ortama dogru gerceklesebilmesi i¢in sogutma makinesi ya da 1s1 pompasi

kullanilabilir.

Sogutma makineleri ve 1s1 pompalar1 aym1 ¢evrime gore calisirlar fakat kullanim

amaglar farklidir.



Yiksek sicakliktaki ortam

Qy

WNET

Q, Amaglanan etki

’ﬁ\ Dustk sicakliktaki ortam

Sekil 2.2: Sogutma makinesi ¢evrimi.

2.2 Klima Calisma Prensibi ve Komponentleri

Klima temelde buhar sikistirmali sogutma ¢evrimi ile ¢aligir. Bu ¢evrim termodinamik
olarak en ideal sekilde ters Carnot ¢evrimine dayanir, fakat ters Carnot ¢evriminin
gerceklesmesi 2-3 asamasinda kompresorde sivi-buhar karigiminin sikistirilmasini ve
4-1 asamasi, s1vi oran1 yiiksek bir karisimin genislemesini gerektirir. Bu giicliikler,
cevrimin doyma egrisi disinda gergeklesmesiyle asilabilir fakat bu kez de sabit
sicaklikta 1s1 geg¢isi miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle Ters Carnot cevrimi
uygulamada gerceklesemeyecek fakat sogutma c¢evrimleri igin bir standart
olusturacaktir. (Boles ve Cengel, 2015). Sekil 2.3’te ger¢ek buhar sikistirmali bir

cevrim i¢in ilerlenen yollar ve sicaklik entropi grafigi verilmistir.

Sicak Ortam
’QH TA
L 4

Yogusturucu

Kompresér J
Kisilma Vanasi &"

X w,
1
Buharlastiric

7 8

Qu
Sogutulan Ortam

?N:ﬁn

Sekil 2.3: Gergek buhar sikistirmali ¢evrim semasi ve sicaklik entropi diyagrama.



Gergcek buhar sikigtirmali ¢evrimde temel elemanlar kompresér, yogusturma ve
buharlastirma islemlerini yapacak 1s1 degistiriciler ve kisilma vanasindan olusur.

Idealden farkli olarak, akis siirtiinmelerini ve 1s1 kayiplarini igerir.

L =

Dig Unite

Sekil 2.4: Klima komponentleri ve sogutucu akiskanin izledigi yol.

Sogutma ¢evrimi yapan bir klimada, sogutucu akiskanin izledigi yol Sekil 2.4’te
verilmistir. Kompresorde sicakligi ve basinct arttirilan sogutucu akiskan dort yollu
vanadan gecerek yogusturucuya gecer. Yiiksek sicakliktaki ortama, dis iinite faninin
da yardimu ile 1s1 verir daha sonar kisilma vanasinda basing ve sicakligl diistiriilen
sogutucu akiskan buharlastirictya gelerek diisiik sicakliktaki ortamdan, i¢ tinite
faninim1 da yardimiyla 1s1 ¢eker. Boylelikle buharlastiricinin bulundugu i¢ ortamda
hava sicakligr diisiiriilmiis olur. Kompresor sikistirma orani, elektronik kisilma
vanasinin ag¢iklig1 yani sogutucu akiskanin debisi, i¢ ve dis linitelerde bulunan fan rpm
degerleri klimanin yazilimi tarafindan belirlenir. Yiiksek ortam sicakliklarinda daha
fazla sogutma yiikii olusacagindan daha yiiksek sikistirma oranlar1 yani daha yiiksek
kompresdr frekanslar1 gerekecektir. Bununla birlikte 1s1y1  yogusturucu ve
buharlastiricidan atmak zorlasacagindan daha yiiksek fan donme hizlart gerekli
olacaktir. Sistemin dengelenmesi i¢in ise kisilma miktarinin arttirilmasi yani sogutucu
akiskanin debisinin diigiiriilmesi gerekecektir. Klima performansini, klimanin

donanimi ve yazilimi belireyecektir. Donanimsal pargalar Sekil 2.5°te belirtilmistir.



Klima yazilimi i¢ ve dig linitede bulunan kontrol kutulari igerisindeki mikro ¢iplerde

saklidir.
Dig Unite ‘/Ic Unlite\
Fan

i g ' @ Fan/ Buharlastirict - Kontrol kutusu
h it
EEV

Kompresor Yogusturucu Kontrol kutusu

Sekil 2.5: Klima donanimsal pargalari.

Klimanin yazilimiyla, kompresor frekansi, EEV (elektronik genlesme valfi) agikligi,
dis iinire fan donme hiz1 ve ig linite fan donme hizi parametreleri belirlenebilir. Sabit
donanimdaki bir klima i¢in verimlilik ve kapasite degerleri bu parametrelerin
kombinasyonlariyla belirlenmektedir. Sekil 2.6’da gosterildigi iizere, termal sistem
sinirlar1 belirlendikten sonra parametlereler belirlenir ve bu parametrelerdeki kapasite

ve enerji verimlilik oran1 degerleri deneysel olarak hesaplanir ve dl¢iiliir.

Kompresor
frekansi,
_ EEV aqiklign Enerji verimlilik oram
Termal sistem sinirlari Dss tinite fan Kapasi
dénme hiz apasite
I¢ tinite fan
dénme hiz1

Sekil 2.6: Klima sistemi optimizasyon akis semasi.

2.3 Mevsimsel Enerji Verimliligi Kavrami

SEER (Seasonal energy efficiency ratio), klimanin sogutma sezonundaki genel enerji
verimliligidir, klimanin farkli yiliklerde ¢alismasiyla, bu hava sicakliklarinin mevsim
icindeki dagiliminin da hesaba katilmasiyla ortaya ¢ikar. SEER hesaplamasi, TS EN
14825 (2019) Standardinda belirtildigi tizere yapilir, standartta hesaplama igin gerekli

ortam kosullar1 ve formiilizasyonlar belirtilir.



SEER degeri, klima icin referans yillik sogutma degerinin yillik elektrik tiiketimi

degerine boliinmesiyle hesaplanir, denklem 2.1°de belirtilir.

SEER = Qc/Qck (2.1)

Referans yillik sogutma degeri, Qc ile gosterilir denklem 2.2°de goriilecegi lizere
Pdesingc, sogutma tasarim yiikiiniin, sogutmada geg¢irilen esdeger saat sayist olan Hce

ile ¢arpilmasiyla elde edilir.
Qc = Paesingc- Her (2.2)

Qck, yillik elektrik tiiketimi degeri, klimanin aktif mod, cihazin termostatinin kapali
oldugu mod, hazir bekleme modu ve kapali mod ¢alisma modundaki elektrik
tiketimlerinden olusmaktadir, denklem 2.3 ile belirtilmistir. Pto, termostatin kapali
oldugu durumdaki gii¢ tliketimidir, bu da sogutma ya da isitma konumunun agik
oldugu fakat operasyonel olarak hicbir sogutma ya da 1sitma yiikiintin bulunmadigi
durum demektir. Termostat kapali modu i¢ ve dis ortam sicakliklarina gore
olugmaktadir. Termostat kapali konumunun gercgeklesiyor olabilmesi i¢in, sogutma
modunda dis ortamin 16 °C’nin altinda olmasi ya da sistemin c¢aligmiyor olmasi
gerekmektedir. Hto bu durumdaki saatlerin sayisidir. Bu tezde standart olgimler
sirasinda dis ortam sicakliklar1 16 °C’nialtina diismemektedir. Pck, karter 1siticisinin
calistigi durumdaki gii¢ tiiketimidir, Hck bu durumda gegirilen saatlerin sayisidir.
Karter 1siticisi, genellikle, kompresor etrafina sarilarak, kisin klimanin dis tinitesinde
bulunan kompresoriin zarar gormemesi i¢in i¢inde bulunan yagin donmasini
engelleyerek bir elektrikli 1sitic1 gibi ¢alismaktadir. Cogunlukla ev tipi klimalarda
kullanilmaz. Bu tezde kullanilacak klimada karter 1siticist bulunmadigi igin Pck yok
sayilacaktir. Psg hazir bekleme konumunda klimanin ¢ektigi giic degeridir. Klima
zamanlayic1 ayar1 ya da kumanda ile agilabilir durumdayken c¢ekilen gili¢ miktarini
belirtir. Hsg ise bu durumda gegirilen saat sayisidir. Porr klimanin kapali moddaki gii¢
tilkketimidir. Kapali mod igin gii¢ tiikketimi yok kabul edilir, Horr klimanin bu modda

gecirdigi saat sayisidir.

Qce = (Q¢c/ SEERy, ) + Pro.Hro + Psp. Hsp + Py . Hek

2.3
+ Porr-Horr @3)



Her fonksiyonel durumda gegirilen operasyon saatleri Cizelge 2.1’°de belirtilmistir.

Cizelge 2.1: Her bir fonksiyonel durumda gecirilen operasyon saatleri.

Termostat Bekleme Karter 1s1ticis1

Aktif Mod kapah mod modu modu Kapali mod
Hee(h) Hro(h) Hss(h) Hexk(h) Horr(h)
350 221 2142 2672 0
SEERon degeri, denklem 2.4°te gosterildigi gibi hesaplanir.
n
hyFe(T;)
SEER,y = Sl LA
F(T;) 2.4)

7= EERyin(T))

Kismi yiik orani, pl olarak gosterilir ve Tj, dis ortam sicakligindaki, pl kismi yiik orant,
pl(Tj) olarak gosterilir. Kismi yiik oran1 denklem 2.5’te gosterildigi iizere hesaplanir.
SEER hesab1 i¢in 4 farkli sicaklikta, 4 farkli kismi yiik orani hesaplanacaktir. Cizelge
2.2°de klima i¢in i¢ ve dis ortam sicakliklarina gore hangi kismi yiiklerde ¢alisilacagi,
Tdesign, tasarim sicakligr 35 °C i¢in belirtilmistir. %100 kismi yiikteki deney SEER A
seklinde belirtilir. SEER hesaplamasi i¢in gereken 4 deney yapildiktan sonra geri kalan
sicakliklardaki yiiklerin hesabi igin iterasyon yapilir. Bu sicaklik degerleri igin
gecirilen stireler Cizelge 2.3°te belirtilmistir. Tasarim yiikli, Pdesignc, sogutma
konumunda tasarim sicakliginda, {iretici tarafindan deklare edilen degerdir. Denklem

2.6’da gosterilen P¢ kismi yiikii tasarim yiikii ile kismi yiikiin ¢arpimu ile bulunur.

pl(Tj) = (T] - 16)/(Tdesign —16) (2-5)

T; - 16

P, (Tj) = Tdesign 16 * Pdesignc (2,6)

Cizelge 2.2°de verilen 4 noktada deneyler yapildiktan sonra bu noktalar i¢in kapasite
degerleri Olgiilmiis, verim degerleri hesaplanmis olacaktir. 4 noktada deneyler
yapildiktan sonra Cizelge 2.3’teki tiim sicakliklar i¢in tek tek kismi yik

hesaplanacaktir.
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Cizelge 2.2: Mevsimsel verimlilik hesaplamasinda kullanilan kismi yiik ve

sicakliklar.
Test Kismi Yiik Di1s ortam KT(YT) I¢ ortam KT(YT)
Kodu Oram sicakligt sicakligt
(%) &) &9
SEER A 100 35 (24) 27(19)
SEER B 74 30 (20,1) 27(19)
SEER C 47 25 (16,2) 27(19)
SEER D 21 20 (12,3) 27(19)
Cizelge 2.3: SEER hesaplamasinda kullanilan bin saatleri sicakliklar ve gegirilen
siireler.
j Tj H;
(°C) (h)
1 17 205
2 18 227
3 19 225
4 20 225
5 21 216
6 22 215
7 23 218
8 24 197
9 25 178
10 26 158
11 27 137
12 28 109
13 29 88
14 30 61
15 31 39
16 32 31
17 33 24
18 34 17
19 35 13
20 36 9
21 37 4
22 38 3
23 39 1
24 40 0

20 °C’ye kadar olan tiim sicakliklarda verim degeri 20 °C’deki ile ayni olarak kabul
edilir. 20 °C {izerindeki sicakliklar i¢in 25 °C olan ikinci 6l¢iim noktasina kadar olan

tiim sicakliklar i¢in bu iki 6l¢lim noktas1 arasinda iterasyon yapilir.

Tiim bin sicakliklar igin g¢ekilen gii¢ degeri Pc (Tj) hesaplandiktan sonra Cizelge

2.3’te bulunan tiim bin sicaklik stireleri birbirleriyle ¢arpilir ve daha sonra o
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sicakliktaki EER(Tj) degerine boliiniir. Boylelikle SEERon degeri i¢in gerekli tiim

degerler bulunmus olacaktir. Daha sonra da SEER degeri hesaplanacaktir.

2.4 Deney Parametreleri ve Deney Diizenegi

2.4.1 Deney Parametreleri

SEER hesabi yapilabilmesi icin 4 farkli dis oda sicakliginda asagidaki parametrelerin

farkli seviyeleri denenmistir.

Kompresor frekansi, klima dis iinitesinde bulunan kompresoriin saniyedeki donme

hizidir ve birimi Hz’dir.

Kompresor frekansi, klima dis iinitesinde bulunan kompresoriin saniyedeki donme

hizidir ve birimi Hz’dir.

EEV (elektronik genlesme valfi dig tinite fan donme hizi, dis {inite yogusturucusunun
sicakliginin atilmasim1 kolaylastirir, dakikadaki donme sayisini gosterir. Birimi
rpm’dir.

I¢ iinite fan dénme hizy, ig iinite yogusturucusunun sicakliginin atilmasini kolaylastirir,

dakikadaki donme sayisin1 gosterir. Birimi rpm’dir.

Senelik Enerji Tuketimi = H;g * P;/SEER (2.7)

Senelik enerji tiiketimi degeri hesab1 denklem 2.7 ile verilmistir.

2.4.2 Sogutma Kapasite ve Verim Hesabi

Klimanin toplam sogutma kapasitesi denklem 2.8 ile hesaplanir. @, i¢ odada dlgiilen
toplam sogutma kapasitesidir, qml i¢ {initenin m®/sn cinsinden hava debisidir. ha1 giris
havasina ait entalpi degeridir ve birimi J/kg’dir, haz ¢ikis havasina ait hava debisidir
ve birimi J/kg’dir. Vn’ klimanin nem alma kapasitesinin bir Olgiisii olan nem

miktaridir, birimi m*/kg’dir. Wn havanin nem miktaridir, birimi kg/kg’dr.

b = le(hal - haz)
C A+ W)

+ qo (2.8)

Uriiniin cektigi gii¢, hesaplama yapilmaksizin wattmetre cihaz ile dlgiilerek, kapasite

giic oranindan performans katsayisi hesaplanir. Sogutma tasarim yiikii, tasarimci
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tarafindan belirlenir ve Cizelge 2.4°te tasarim yiikii belirlenen klimanmn kismi yiik
kosullarinda vermesi gerekli olan kapasite degerleri belirtilmistir. Minimum sinir
kismi yiik oranmin getirdigi esitlikle bulunurken, maksimum smir bunun 1,07 kati

olarak alinir. (TSE, 2019)

Cizelge 2.4: Mevsimsel verimlilik hesaplamasinda kullanilan kismi yiik ve

sicakliklar.
Test Kodu Kismi Yk Minimum Maksimum
Orani kapasite degeri kapasite degeri
(%)

SEER A 100 0,95 1

SEER B 74 0,6 0,7
SEER C 47 0,29 0,34
SEER D 21 0 Sinir yok

2.4.3 Kalorimetre Odalari

Klimalarda kapasite ve gilic Olgiimleri i¢in kalorimetre odalari kullanilmaktadir.
Kalorimetre odalar1 balans tipi kalorimetre odas1 ya da psikrometrik tip kalorimetre
odasi olabilir. Balans tipi odalarda sogutma modunda, klimanin i¢ {initesinin sogutma
ve nem alma kapasitesi; 1sitma modunda ise klimanin i¢ linitesinin 1sitma kapasitesi,
Ol¢iim cihazinin (balans tipi kalorimetre odasinin) 1sil kapasitesi ile dengelenir ve
termal girdi 6lgiiliir. Sogutma ve 1sitma modlari i¢in aynt durum dis {nite igin de
gecerlidir ve cihazin dis linitesinin kapasitesi de balans tipi odanin 1s1l kapasitesi ile
dengelenir. Psikrometrik tip odalarda ise farkli sicaklik ve nem degerlerine
ayarlanabilen iki ayr1 odadan olusan bir yapida psikrometrik yontemler kullanilarak

klimanin sogutma ve 1sitma kapasiteleri hesaplanarak bulunur.

Bu tezde yapilan 6l¢iimler psikrometrik tip deney odasinda yapilmistir. Psikrometrik
tip deney odalarinda, klima kapasitesinin hesaplanabilmesi i¢in sicaklik 6l¢iim sistemi
ve hava debisi 6l¢iim sistemleri bulunmaktadir. Sicaklik 6l¢iim sistemi, havanin kuru
ve yas termometre sicakliklarini 6lgmek icin kullanilir. Hava debisi l¢lim sistemi ise
klimanin hava iifleme agzina baglanarak, klimanin hava debisinin 6l¢iilmesini saglar.

Sekil 2.8’de psikrometrik bir oda ve odanin elemanlar1 gosterilmistir. Bu sekle gore;

1 numara ile belirtilen, klima dis tinitesidir, dis oda olarak belirtilen boliimde bulunur.

2 numara ile belirtilen, klima i¢ iinitesidir, i¢ oda olarak belirtilen béliimde bulunur.
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3 numara ile belirtilen, klima i¢ ve dig iinitelerinin hava emis bdlgelerine konan
sicaklik 6l¢tim sistemi kollaridir.

4 numara ile belirtilen, sicaklik 6l¢iim sistemidir.

5 numara ile belirtilen, klima i¢ {initesinin hava debisinin 6l¢iimii i¢in gerekli kanal

baglantisidir.

6 numara ile belirtilen hava debisi Ol¢liim sistemine ait giris basinct sifirlama

bolimudir.

7 numara ile belirtilen hava debisi 6l¢lim sistemine ait hava drnekleyicidir, klima

tifleme havasi sicakliklarinin 6l¢itimiiniin yapildigi boliimdiir.

8 numara ile belirtilen hava debisi 6l¢iim sistemi basinglandirma boliimiidiir.

9 numara ile belirtilen hava debisi 0l¢iim sisteminde birinci basing odasinin basincinin

stfirlanabilmesi i¢in gerekli emis fanidir.

10 numara ile belirtilen 9 numarali fana ait motordur.

11 numara ile belirtilen i¢ ve dis odalarin sartlandirilmasi icin gerekli havayr odaya

dagitmak i¢in kullanilan hava sirkiilasyon fanidir.

12 numara ile belirtilen hava igleme tnitesi toz tutucu 1zgara filtresidir.

13 numara ile belirtilen hava isleme {initesi 1siticisidir.

14 numara ile belirtilen hava isleme iinitesi sogutma iinitesidir.

15 numara ile belirtilen hava akisinin odaya homojen dagilmasi icin gerekli hava

delikleridir.

16 numara ile belirtilen sartlandirilmis havanin akis yontdiir.

17 numara ile belirtilen, sicaklik 6l¢iim sistemi baglant1 borusudur.
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I¢ {inite, i¢ odaya ask1 aparatlarryla kurulduktan sonra kanal baglantisi ile hava debisi
Ol¢iim sistemine izolasyonlu bantlarla baglanarak montajlanir. Dis iinite dis odaya
alinir ve i¢ ve dis {inite ile i¢ iinite arasindaki ara baglant1 borularinin sivi ve gaz hatti
i¢in ayr1 ayr1 baglantilar1 rakor ve somun baglantilar1 ile yapilir. I¢ ve dis iinite
birbiriyle kapali bir sistem olusturdugunda igerisinde hava kalmamasina emin olmak
icin 5.102 Torr degerine kadar sistem basinci diisiiriiliir. Vakum yapildiktan sonra
{iriiniin dis iinitesine sogutucu akiskan sarj edilir. Uriin kurulumu saglandiktan sonra
i¢ ve dis odalar yapilacak deneyin sicakliklarina gore sartlandirilir. Odalarin
sicakliklar stabilize olduktan sonra iiriin calistirilir ve deney baslatilir. Tk 90 dakika
boyunca {irliniin stabil hale gelmesi beklenir ve stabilizasyon periyodunun ardindan 7
dakikada bir olmak {izere 5 kez sonu¢ alindiktan sonra bu degerlerin ortalamasi
alinarak kapasite ve gii¢ degerleri elde edilmis olunur. Kapasitenin giice boliinmesi ile

de verim degeri hesaplanmaktadir.

Olgiim belirsizligi ise i¢ ve dis oda kuru termometre sicakhigi i¢in 0,01 °C, yas
termometre sicakligi igin 0,02 °C, basing 6l¢iimii igin ise oransal olarak 0,01
mertebesindedir. Bununla birlikte test numunesinin kapasite ve verim hesabinin 6l¢iim

belirsizlikleri toplamda % 0,6 mertebesindedir.

2.5 Deney Sonuglari ve Verilerin Normallestirilmesi

Veri normallestirme, her bir 6zellige esit katki saglamak i¢in verilerin 6lgeklendigi
veya donistiiriildiigii on isleme yaklagimlarindan biridir. Makine 06grenmesi
algoritmalarinin basarisi, siniflandirma probleminin genellestirilmis bir tahmin
modelini elde etmek i¢in verilerin kalitesine baghdir. Veri kalitesinin
tyilestirilmesinde ve ardindan makine 6grenmesi algoritmalarinin performansinda veri

normalizasyonunun 6nemi bir¢ok ¢alismada sunulmustur. (Singh ve Singh, 2019).

Deneyler iki farkli i¢ ve dis iiniteden olusan klima setleri i¢in yapilmustir. Ilk numune
icin deney diizenegi kurulmus ve Sekil 2.7°de goriilecegi gibi numuneler
hazirlanmistir. SEER degeri hesaplanmasi i¢in gereken A, B, C ve D testleri toplamda
158 ayr1 deney yapilarak, Cizelge A.1°deki sekilde kapasite ve verim degerleri elde

edilmistir.

Deneyler igin istikrar periyodu 90 dakika ve veri toplama periyodu 35 dakika olacak

sekilde veri toplanmistir. I¢ ve dis olararin rejime girme siireleri yaklasik 30 dakika ile
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Min-max normalizasyonu, orijinal veriler tizerinde dogrusal bir degisiklik yapar.
Degerler verilen aralik dahilinde normallestirilir. minA ve maxA araliginda yer alan
bir A degerinin, new_minA ve new_maxA aralifinda eslenmesi icin hesaplama
denklem 2.9’daki gibi yapilir. Min max normalizasyonunun yarari, Verilerin
tamaminin belli bir aralik iginde yer almasidir (Saranya ve Manikandan, 2013).

60 dakika arasinda degismektedir. Uzman goriisleri ¢ercevesinde, deney siirelerinin
uzunlugu goz oOniinde bulundurularak deney parametreleri en uygun olacak sekilde
secilmistir. En yiiksek performansi gerektiren ve en zorlu kosul olan SEER A
deneyinde kompresor frekanslari en yiiksek olacak konumlarda olacak sekilde
secilmistir. Bununla birlikte yogusturuculardan atilan sicakliklarin da en fazla olmasi
gerekmektedir. Boylelikle yogusturuculardan 1s1 atilmasini saglayan fan donme

hizlarinin da yliksek kademelerde olmasi beklenmektedir. Kisilma vanasi agiklig

kompresor frekansini dengeleyecek sekilde segilmistir.

Sekil 2.7: Hazirlanan numune gorselleri.

Bu deneylerde oda sicakliklari i¢ oda i¢in sabit kalacagindan yalnizca dis oda sicakligi
degiskenligi 4 ayr1 kademeyle belirtilmistir. Deneydeki degiskenler olan i¢ {inite fan
rpm degeri, dis lnite fan rpm degeri, kompresor frekansi ve dis ortam sicaklig
degerleri irilinliin verecedi kapasiteyi ve giicli etkileyecektir. Kapasite ve giiciin
oranindan ¢ikan verim ve gii¢ degerlerini iki ayr1 cikti olarak belirtmek gereksiz

oldugundan ¢iktilar arasinda gii¢ degeri belirtilmemistir.
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Sekil 2.8: Psikrometrik tip kalorimetre odas1 ve odanin elemanlari.
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Z skoru normalizasyonu, sifir ortalama normalizasyonu olarak da adlandirilir. Burada
veriler ortalama ve standart sapmalara gore normallestirilmistir. Ondalik 6l¢ek
normalizasyonunda ise veriler arasinda en biiyiik verinin basamak degerini, 10’un
kuvveti olarak alip, tiim verileri bu sayiya bolerek normalize eder. Saranya ve
Manikandan’in veri setlerinin gizliligini korumak i¢in yaptiklar1 ¢aligmada goriildiigii
izere min-max normalizasyonu diger iki normalizasyonla karsilastirildiginda ¢ok daha

az sayida smiflandirma hatasi gosterir.

, vV —miny , .
v = ——  (new_max, — new_miny) + new_miny (2.9)
max, —miny

Bu ¢alismada parametrelerin birimleri birbirinden farkli oldugundan normalizasyon
yapilacaktir ve normalizasyon araligi 0 ile 1 arasinda olacak sekilde segilmistir.
new_maxA degeri 1 ve new_minA degeri 0 olacak sekilde tiim girig parametreleri ve
ciktida kapasite degeri i¢in normalizasyon formiili uygulanir. Verim c¢iktis1 hali

hazirda birimsiz oldugundan normalizasyon gerektirmemektedir.
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3. SOGUTMA CEVRiIMiNDE MAKINE OGRENMESI

3.1 Makine Ogrenmesi

Bilgisayar araciligiyla bir problemi ¢ozebilmek igin algoritmalara ihtiyag¢ duyulur.
Algoritma, bir girdiyi, ¢iktiya doniistiirebilmek i¢in gerekli bir dizi yonergeyi takip
eder. Makine 6grenmesinde, s6z konusu makine olan bilgisayarin 6grenebilmesi igin
ogrenme girdilerine ihtiyaci vardir. Bir problemi ¢ézmek igin ¢esitli algoritmalar
kullanilabilir ve en etkili yontemi ararken en az sayida adim ve en hizli ¢6ziime gotiiren
aranabilir. Makine 6grenmesinde, siireci tamamen 6greniyor olamayiz fakat uygun ve

yararli denebilecek bir yaklasim yapabiliyor oluruz (Alpaydin, 2009).

Makine 6grenmesi kullanilmaya baglandigindan bu yana optimizasyon algoritmalarini
kullanmis bunun yani sira optimizasyon problemlerine de katkida bulunmustur.
Optimizasyon yaklasimlari, genis uygulanabilirlikleri ve teorik 6zellikleri sayesinde,

makine 6grenmesi alaninda 6nemli bir yer almistir. (Sra, Nowozin ve Wright 2012)

Makine 6grenmesi, eldeki verilerden bilgi edinme hakkinda, istatistik, yapay zeka,
bilgisayar, tahmin analizi ve istatistiksel 6grenme gibi alanlarin kesisiminde olan bir
alandir. Makine Ogrenmesi ile verilen girdi ve cikti setlerinden, daha once
Ogrenilmemis olan girdilerin ¢iktilar1 tahmin edilebilir. Bu noktada verilerin se¢imi ve
ana kiitleyi temsili 6nem arz eder. Pyton, bir¢ok veri bilimi uygulamasi igin ortak dil
olmustur. Pyton veri isleme, istatistik, goriintii isleme ve daha bir¢ok alanda
kiitiiphaneler icerir. (Miiller ve Guido 2016).

3.2 Sogutma Cevriminde Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesinin sogutma ¢evrimine ve daha genis kapsamli olarak

iklimlendirme cihazlarina olan etkilerini aragtiran makaleler incelenmistir.

Domanski ve Yashar, kanatli borulu kondanserin devre tasarimi ile kapasiteyi

maksimize edecek bir modiil gelistirmek icin ¢aligmiglardir. Bu ¢aligmada yontem
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olarak genetik algoritmalar kullanilmis bu sayede model ile manuel olarak tasarlanan

devrelere es ya da daha yliksek kapasiteli devreler elde edebilmiglerdir (2007).

Huang ve Lam, ¢alismalarinda HVAC sisteminin optimum performansta ¢alisabilmesi
i¢in PID denetleyicinin otomatik olarak ¢alismasini saglayacak bir sistem i¢in genetik
algoritmalar yontemi kullanmiglardir. Darwin'in dogal se¢iliminin mekanigine
dayanan arama prosediirleri olan genetik algoritmalar, karmasik problemli alanlarda
en uygun c¢oziimlere ulagsmada saglam ve etkili olduklar1 kanitlanmis olduklarindan
kullanilmaktadir. HVAC sistemleri i¢in modiil kullanilarak PID kontrol cihazlarinin
otomatik olarak ayarlanmasi i¢in yararli oldugunu gostermislerdir. Bu ¢aligma tasarim

optimizasyonundan ziyade bir ¢alisma optimizasyonu niteligindedir (1997).

Ghahramani, Karvigh ve Becerik-Gerber yaptiklar1 ¢alismada HVAC sistemlerinin
enerji kullanimini optimize etmek icin ya sistemin matematiksel modeline ya da ¢ok
fazla kullanma verisine ihtiya¢ duyulacagini belirtmislerdir. Gegmis veriler olmadan
en iyi ayarlar1 6grenmeye baslayan ve HVAC islemlerini optimize eden, modelsiz bir
kontrol yontemi amacglamislardir. Bu ¢alismada adaptif hibrit metahiiristik yontemler,
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Bu c¢alisma da  tasarim

optimizasyonundan ziyade sistemin ¢aligmasini optimize eder.

Zhou ve Wu, ¢alismalarinda HVAC sistem kontrolii i¢in yerel bir kontrol yontemi
gelistirmeye ¢aligmis bunun i¢in de K-ortalama kiimeleme yontemini klimali odanin
farkli bolgelere ayrilmasi i¢in kullanmiglardir. Popiiler bir makine §grenmesi tiirii olan

asir1 derin 6grenme yontemi kullanilmistir. (2015)

Zhang et all, ger¢ek yasam kosullarinin gereksinimlerini karsilayabilen bir talep yaniti
ve ev enerji yonetimi sistemi olusturmak i¢in makine dgrenmesi, optimizasyon ve veri
yapist tasarimini birlestiren disiplinlerarast bir mekanizma gelistirmeye ¢alisir,
HVAC’de enerji tiiketim modelini 6grenmek i¢in bir dgrenme sisteminin nasil
tasarlanmasi gerektigini, en uygun talep yanit politikalarini olusturmak i¢in 6grenme

mekanizmasinin optimizasyon teknikleriyle nasil biitiinlestirilecegini arastirir. (2016)

Kusiak, Tang ve Xu’nun yaptig1 ¢alismada HVAC sisteminin 6ngoriicii bir modeli veri
madenciligi algoritmalar ile tiiretilmistir. I¢ ortam hava kalitesi korunurken enerjiyi
en aza indirmek icin ¢ok amacli bir optimizasyon modeli gelistirilmistir. Bu modelin
coziimleri evrimsel bir hesaplama algoritmasiyla tiiretilmis kontrol sisteminin

noktalaridir. Kontrol edilebilir giris degiskenleri enerji kullanimini azaltmak ig¢in
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tiretilir. Evrimsel hesaplama algoritmas1 tarafindan iiretilen sonuclar, kontrol
stratejisinin bir HVAC sisteminin operasyonlarin1 optimize ederek enerji tasarrufu

sagladigin1 gosterir (2011).

Mirinejad, Welch ve Spicer, HVAC sisteminde termal konforu arttirip enerji
tilkketimini azaltmay1 temel hedef olarak almis ve bunun i¢in kullanilan yontemleri

incelemigtir. Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar incelenmistir (2012).

3.3 Delphi Teknigi

Delphi teknigi Soguk Savas Doneminde, Delphi, Sovyetler Birligi'nin olas1 saldir
riskini belirlemek i¢in US Rand Corporation tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem
neredeyse yarim asirdan beri var olan Uzmanlarin goriislerine dayanarak karar verme
esasina dayanan popiiler bir tekniktir. Uzmanlarin kontrollii goriis geri bildirimlerini
iceren bir dizi yogun anket araciligiyla en giivenilir goriis birliginin elde edilmesi

hedeflenir (Dalkey ve Helmer, 1962).

Delphi teknigi, kendi uzmanlik alanindaki katilimeilardan veri toplamak igin yaygin
olarak kullanilan ve kabul goren bir yontemdir. Bu teknik, ger¢ek diinyayla ilgili belirli
bir konuda fikir birligine varmayi hedefleyen bir, grup iletisim siireci olarak
tasarlanmistir. Delphi siireci, program, planlama, ihtiya¢ degerlendirmesi, politika
belirleme ve ¢esitli alternatifler gelistirmek i¢in kaynak kullanimi, temel varsayimlari
aragtirmak veya ortaya koymak ve genis kapsamli bir konudaki yargilan

iliskilendirmek gibi ¢esitli caligma alanlarinda kullanilmigtir (Hsu & Sandford, 2007).

Ilgili uzmanlara damsirken risk faktorlerinin olasi sonuglarini tahmin etmek icin
kullanilir. Delphi Teknigi ¢esitli projelerin yonetimi alaninda neredeyse yarim tizyildir

teknik ve bilimsel arastirmalarda yaygin olarak kullanilmigtir (Markmann et al., 2013).

Bu calismada Delphi yontemi ile deney ve calisma sayisi yapilan tahmin sayisini

minimuma indirmek i¢in uzman gorisleri alinmstir.

3.4 Dogrusal ve Cok Terimli Regresyon

Regresyon, degiskenlerin birbirine bagliligi ile ilgilenir. Bir ¢iktinin, girdiye ne kadar
bagli oldugu sorusunu sorar. Regresyon analizi bir¢ok arastirma projesinin merkezinde

yer almistir. Birgok istatistiksel analiz yonteminde oldugu gibi regresyon analizinde
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de gozlenen verinin miimkiin oldugunca basit ve kullanigh olacak sekilde 6zetlenmesi

amaglanir (Weisberg, 2005).

Cok terimli regresyon esasen bir dogrusal regresyon tiiriidiir. Dogrusal regresyonda
bagimli ve bagimsiz degisken arasi iliskinin dogrusal olmasi beklenirken ¢ok terimli
regresyonda bu kosul aranmaz. Daha karmasik iligkiler i¢cin kullanilabilir. (Agarwal,

2018)

Coklu regresyonun iki temel kullannom amaci  bulunmaktadir, bunlar
Bu tezde, regresyon analizi, girdi ve ¢ikt1 verilerinin birbirini etkiledigi bilindiginden

bu etkilesimin modelini kurabilmek adina kullanilmistir.

3.5 Rassal Orman Yontemi

Rassal ormanlar, ilk olarak Breiman tarafindan 2001 yilinda ortaya konmustur,
simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in olduk¢a popiiler ve verimli bir
algoritmadir. Rassal ormanlarin ilkesi, 6grenme 6rnekleminden gelen birkac¢ ornegi
kullanilarak olusturulan birgok aciklayici agact birlestirmek ve agiklayici
degiskenlerden sonra her bir diiglimde rastgele se¢im yapmaktir. (Genuer, Poggi ve

Tuleau-Malot, 2010)

Rastgele ormanlar, aga¢ kestiricilerin bir birlesimidir, her aga¢ bagimsiz bir sekilde ve
ormandaki tiim agaclar i¢in ayn1 dagilima sahip olan bir rastgele vektér numunesinin
degerlerine baglidir. Genelleme hatas1 ormandaki aga¢ sayis1 arttik¢a limite dogru
yakinsar. Genelleme hatasi ormandaki agaclarin giici ve onlarin arasindaki

korelasyona baglidir (Breiman, 2001).

3.6 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, 6grenmis oldugu veriler sayesinde girdi ve ¢iktilar arasinda iliskiler
kurarak, 6nceden gormemis oldugu verilerle ilgili de sonuca varabilen sistemlerdir.
Insan beynini taklit ederek dgrenme islevini kendine verilen &rnekler aracilig ile
yapar. Her bir yapay sinir aginin kendine 6zgii bir agirlik degeri vardir, wi ile gosterilir.
Sinir aginda bilginin ne kadarmin mevcut oldugu bu agirlik fonksiyonunda bulunur.
Yapay sinir aglar1 kendisine verilen bilgiler belirsiz ya da eksik olsa dahi, adaptasyon

yetenekleri cok yiiksek oldugundan rahatlikla ¢alisabilir (Oztemel, 2003).
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Yapay sinir aglari, birden fazla methodu iginde bulundurdugu i¢in ¢ok fazla durum
icin uygulanabilirlikleri bulunur. Karmasik bir problemin ¢dziimii i¢in yapar sinir

aglarinin sundugu olasiliklar ile birgok farkli adim izlenebilir (Zupan, 2003).

Yapay sinir aglari, egitim verilerini tamimlayan kurallari 6grenme ve daha once
Ogrenilmis olan bilgilerden yeni kaliplara cevap verme yetenegine sahiptir. Sinir
aglari, birkag néronun veya baglantinin kaybedilmesi, bilgi islemede ¢ok sayida néron
ve baglant1 igerdiginden davranislarini 6nemli dlglide etkilememesi anlaminda hataya
dayaniklidir. Yapay sinir hiicresi, yapay sinir aginin temel bilesenidir. Sekil 3.1°de
gosterildigi lizere bir yapay sinir hiicresinin bilesenlerini, x ile belirtilen girdi
sinyalleri, w ile belirtilen sinaptik baglantilarin agirligin1 gosteren agirlik fonksiyonu,
toplama fonksiyonu, f(z) ile belirtilmis olan aktivasyon fonksiyonu ve y ile belirtilen

¢ikis degerleri olusturur. (Omondi ve Rajapakse, 2006).

Girdi Agirlik Toplama iglemi Aktivasyon Cikti
X1 w1
X2 W2
N
X3 W3
— X . f(z i
i — E (wljxl + b]) @) y
X4 w4 -
i=1
X5 W5
Xi Wi

Sekil 3.1: Yapay sinir hiicresinin temel elemanlari.

Sekil 3.2°de iki gizli katmani bulunan 4 katmanli bir sinir ag1 modeli gosterilmistir. Bu
calismada yapay sinir aglar1 modeli kullanilarak 5 hiicreli giris ve 2 hiicreli ¢ikis
katmani1 ve 10, 15, 10 ve 5 hiicreden olusan 4 gizli katmanli bir sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Giris ve gizli katmanlarda relu fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu

olarak kullanilmis ¢ikis katmaninda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Optimizasyon algoritmasi i¢in Adam veya adaptif momentum kullanilmigtir.
Parametrelerin her birinin 6grenme oranlarini bunun yaninda momentum

degisikliklerini onbellekte tutar. Ogrenme hizini1 kendisi dgrenir.

Model 6grenirken, modele sokulan verilerin hepsi 6grenilmez. Bir kism1 6grenilir ve

modelin ne kadar basarili oldugu test edilir, ne kadar basarili olduguna gore
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geriyeyayilim ile agirliklar gilincellenir. Giincellemenin ardindan bir kisim daha
Ogrenilir ve tekrar agirliklar glincellenir. Her bir adimda model i¢in en uygun agirliklar
bulunmaya calisilir ve bu adimlar epoch olarak adlandirilir. “Derin 6grenmede
parametrelerin giincellenmesi geriyeyayilim islemi ile yapilmaktadir. Bu islemde
geriye dogru tiirev alarak farki bulunur ve bulunan fark degerinin 6grenme orani
parametresiyle carpip, ¢ikan sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik
degerinin hesaplanmasiyla yapilmaktadir.” (Carkaci, 2018). Adam optimizerin

varsayilan 6grenme orani 0,001 dir.

Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibi iki ana faktdrden olusur, bunlar 6grenme ve test
asamalaridir. Ogrenme yapilirken, yapay sinir agina verilerin bir kismi 6gretirilir ve
agirlik fonksiyonlar1 6grenme algoritmasinin gerektirdigi sekilde hesaplanir, ¢iktilar
belirlenir. Test kisminda ise, yapay sinir aginin 6grenmemis oldugu verilerle ¢iktilar

hesaplanir (Yavuz ve Deveci, 2012).

Giris katmani Gizli katmanlar Cikis katmani

5
>

@
@

Sekil 3.2: Dort katmanli yapay sinir ag1 mimarisi.

24



4. YAZILIM VE UYGULAMA

4.1 Veriler ve Algoritma

Verilerin toplanmasi ve normallestirilmesi islemleri 2. boliimde anlatilmistir. Bu

verilerin algoritmaya donistiiriilmesinde programlama dili olarak Pyton kullanilmstir.

Algoritmay1 6zetleyen akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

*Verilerin %80’inini 6grenme
*Ogrenilen(train) verileri 6grenme oranlarini
hesaplama

+Ogrenilenlerden yola ¢ikarak kalan veriler
hakkinda tahminde bulunma

*Tahminler(test) i¢in 6grenme oranlarini
hesaplama

*Tiim makine 6grenmesi yontemlerinin
fonksiyonlarini tanitma

* Algoritmaya kisit fonksiyonlarini
tanitma

*Makine 6grenmesi yonteminin
ogrendigi verilere dayanarak
dayandig: fonksiyona bagl
optimizasyonu

*Ciktilar1 toplama

Sekil 4.1: Algoritma akis diyagramu.

Ek B’de, 158 ayr1 deney arasinda 6grenme orami %80 olacak sekilde, verilerin
Ogrenilmesi saglanmistir. Burada belirtilen train degeri, %80 igerisindeki tiim
girdilerin, ¢iktt degerlerinin gercek degeri ile farkinin Karelerinin karekokler

ortalamasidir ve denklem 4.1°deki gibi elde edilir. N, deney sayisin1 belirtir.

2|¥ N kapasite_test_hata ;*
N

kapasite_test_hata, s = (4.2)
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Kapasite icin 6grenilen degerlerin hatalarinin karekokler ortalamasi ise denklem 4.2

ile elde edilir.

YN kapasite_train_hata ;*
N

2
kapasite_train_hata, s = \/ 4.2)

Verim degeri i¢in test edilen degerlerin hatalariin karekokler ortalamasi denklem 4.3

ile elde edilir.

YN verim_test _hata ;*
N

2
verim_test_hata, s = \/ (4.3)

Verim igin 6grenilen degerlerin hatalarinin karekokler ortalamasi ise denklem 4.4 ile

elde edilir.

YN verim_train_hata ;*
N

2
verim_train_hata,,s = \/ (4.4)

Algoritma, gerekli kiitliphanelerin ve verilerin tanitilmasi ile baglar. Yapilan deney
sonuglarini, Pyton programi Excel dosyasindan okur. Bu dosyada ilk 5 satira sirasiyla
i¢ tinite fan rpm, dis {inite fan rpm, eev agikligl, dis ortam sicaklig1r ve kompresor
frekansi yazilir, bunlar deneylerin girdileridir. Daha sonraki iki satirda ise bu noktalara

karsilik gelen kapasite ve verim degerleri yazilmistir, bunlar ise deneylerin ¢iktilaridir.

Daha sonra algoritmanin kullanacagi temel fonksiyonlar tanitilir. Kullanilacak

yonteme gore fonksiyon tiirii segilir.

Verilerin tamamini program rastgele olarak %80 ve %20 seklinde ayirir. Oncelikle
ayirdigl %80°lik kismin icindeki tiim deney girdilerini ve ¢iktilarini 6grenir. Daha
sonra 6grendigi verilerden yola ¢ikarak kullanilan yontemin fonksiyonuna bagl olarak

%20’1ik kismin girdilerini okur ve ¢iktilar1 hesaplar.
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Hesaplanan c¢iktilar ile gercek verilerin farki algoritmanin 6grenme 6l¢iisiidiir. Test

verisi hatasinin kontrolil i¢in karekokler ortalamasi degerlendirmesi yapilmistir.

Sapma, algoritmanin test verisi hatasinin bir 6l¢iistidiir. Sapma degerinin fazla olmasi
algoritmanin test sonucunun ger¢ek degerden farkli oldugunu gosterir. Test sonucu
gercekten ne kadar uzaksa algoritmanin ileride tahmin sonuglart da gergekten o kadar

uzak olacaktir. Denklem 4.5 ile gosterilmistir.

s %) Test verisi rms 100
= E3
apmatso Ortamala deger (4.5)

Oncelikle veriyi dgrenen algoritma, daha sonra kullanacag: fonksiyonlari dgrenir ve

bu fonksiyonlarin her biri i¢in sapma degerleri ayr1 ayr1 hesaplanir.

4.2 Bulgular

Cizelge 4.1: Yontemlere gore test ve 6grenme verilerinin sapma durumlart.

Dogrusal regresyon

Sonuglar Kapasite Verim
Ogrenme verisi rms 0,02 0,52
Test verisi rms 0,02 0,49
Sapma (%) 2,73 8,40
Rassal Orman
Sonuglar Kapasite Verim
Ogrenme verisi rms 0,01 0,12
Test verisi rms 0,01 0,14
Sapma (%) 1,02 0,02
Cok terimli regresyon
Sonuglar Kapasite Verim
Ogrenme verisi rms 0,01 0,09
Test verisi rms 0,01 0,16
Sapma (%) 1,39 2,81
Yapay Sinir Aglari
Sonuglar Kapasite Verim
Ogrenme verisi rms 0,03 0,54
Test verisi rms 0,04 0,62
Sapma (%) 6,55 10,65
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Ek B ve Ek C’de verilen dogrusal regresyon, ¢ok terimli regresyon, rassal orman ve
yapay sinir aglar1 6grenme yontemleri ile alinan sonuglarin sapma durumlari Cizelge
4.1°de verilmistir. Buna gore test verilerinin ortalamadan sapmasinin en diisiik oldugu
yontem %0,02 ile rassal orman yontemidir. En yiiksek oldugu yontem ise %10,65

degeri ile yapay sinir aglar1 olmustur.

Cizelge 4.2°de verilen kisitlar i¢in beklenen optimizasyon yapilmistir. Bu sonuglara
gore elde edilen i¢ tinite fan hizi, dis tinite fan hiz1, EEV agiklig1 ve frekans degerleri
ile iiriin tekrar test edilmistir. Oncelikle normalize veriler tekrar gercek veri haline

getirilir ve ondalikli degerler ayarlanamayacagindan ayarlanabilen en yakin degere

yuvarlanir.
Cizelge 4.2: Optimizasyon sonuglari.
NORMAL VERILER

Verim  Kapasite  Iciinite Dis iinite
35 C i¢in tahminler Tahmin Tahmini  fan fan EEV Frekans
Dogrusal regresyon 4,15 1,00 0,74 0,54 0,25 1,00
Cok Terimli
Regresyon 3,62 0,95 0,74 0,54 0,00 0,88
Rassal Orman 2,95 0,96 0,93 0,86 0,45 0,75
Yapay sinir aglari 4,06 1,00 0,74 0,54 0,05 1,00

Verim  Kapasite  I¢iinite Das iinite
30 C i¢in tahminler Tahmin Tahmini fan fan EEV Frekans
Dogrusal regresyon 541 0,60 0,76 0,44 0,00 0,44
Cok Terimli
Regresyon 5,34 0,60 0,64 0,90 0,00 0,44
Rassal Orman 4,76 0,62 0,86 0,44 0,20 0,40
Yapay sinir aglari 5,08 0,62 0,85 0,44 0,00 0,44

Verim  Kapasite  I¢ iinite Dis iinite
25 C igin tahminler Tahmin Tahmini fan fan EEV Frekans
Dogrusal regresyon 9,87 0,34 0,54 0,00 045 0,31
Cok Terimli
Regresyon 9,88 0,29 0,80 0,00 0,95 0,12
Rassal Orman 9,03 0,30 0,54 0,00 0,15 0,13
Yapay sinir aglari 10,22 0,34 0,54 0,00 0,00 0,31

Verim  Kapasite  I¢ iinite Dis iinite
20 C igin tahminler Tahmin Tahmini fan fan EEV Frekans
Dogrusal regresyon 14,28 0,10 0,00 0,00 0,00 0,09
Cok Terimli
Regresyon 14,67 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
Rassal Orman 14,87 0,02 0,00 0,00 0,10 0,00
Yapay sinir aglari 14,31 0,12 0,00 0,00 0,00 0,09
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Verilerin ilk durumu i¢in yapilan SEER hesaplamalari ile SEER degeri 6,689 ve buna
bagli olarak senelik gii¢ tiiketimi 183,14 kW olmaktadir.

Cizelge 4.3: Kapasite ve verim i¢in gercek durum ile program ¢iktisi1 karsilagtirmasi.

Verim Kapasite

35 Cigin Verim Kapasite Verim Kapasite Bagil  Bagil Hata
tahminler Tahmini Tahmini Sonucu Sonucu Hata (%) (%)
Dogrusal
regresyon 4,15 1,00 2,21 1,02 87,57 -2,00
Cok Terimli
regresyon 3,62 0,95 2,58 0,97 40,18 -1,95
Rassal Orman 2,95 0,96 2,97 0,93 -0,80 2,29
YSA 4,06 1,00 2,26 1,04 79,86 -2,64
Verim Kapasite
30 Cigin Verim Kapasite Verim Kapasite Bagil  Bagil Hata
tahminler Tahmini Tahmini Sonucu Sonucu Hata (%) (%)
Dogrusal
regresyon 541 0,60 4,93 0,66 9,77 -5,89
Cok Terimli
regresyon 5,34 0,60 4,65 0,67 14,75 -7,29
Rassal Orman 4,76 0,62 5,01 0,59 -5,05 3,73
YSA 5,08 0,62 4,89 0,67 3,81 -4,70
Verim Kapasite
25 Cigin Verim Kapasite Verim Kapasite  Bagil Bagil Hata
tahminler Tahmini Tahmini Sonucu Sonucu Hata (%) (%)
Dogrusal
regresyon 9,87 0,34 5,25 0,39 88,09 -7,88
Cok Terimli
regresyon 9,88 0,29 6,65 0,23 48,50 12,08
Rassal Orman 9,03 0,30 7,75 0,29 16,55 2,34
YSA 10,22 0,34 4,44 0,38 130,28 -5,77
Verim Kapasite
20 C igin Verim Kapasite Verim Kapasite Bagil Bagil Hata
tahminler Tahmini Tahmini Sonucu Sonucu Hata (%) (%)
Dogrusal
regresyon 14,28 0,10 10,09 0,14 41,55 -11,02
Cok Terimli
regresyon 14,67 0,02 13,66 0,04 7,42 -4,39
Rassal Orman 14,87 0,02 14,47 0,03 2,79 -4,89
YSA 14,31 0,12 10,09 0,17 41,79 -11,55

Optimizasyon sonucu elde edilen parametrelerin ¢iktilar1 ve bu ¢iktilar ile
programlarin tahminleri arasindaki bagil hata Cizelge 4.3’te verilmistir. Bagil hata
degerleri verim i¢in normalizasyon yapilmadigindan dogrudan tahmin ve gerceklesen

sonu¢ degerleri arasinda alinmigtir fakat kapasite i¢in normalize degerler iizerinden
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bagil hata hesabr anlamli olmadigindan gercek deger ve tahmin degerinin

normalizasyondan ¢ikarilmig karsilig1 arasinda hesaplama yapilmistir.

Optimizasyon sonrasi en iyi SEER sonucu rassal orman yontemiyle alinmistir. Buna

gore SEER degeri 6,767°dir ve senelik giic tiiketimi asd 181,02 kW olmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada makine 6grenmesi kullanimiyla ev tipi klimalarda parametre ve enerji
verimliligi optimizasyonu 4 farklt makine 6grenmesi yontemi ile yapilmistir. Bu
o6grenme yontemleri, dogrusal regresyon, ¢ok terimli regresyon, rassal orman yontemi
ve yapay sinir aglaridir. Bu yontemler arasindan en basarili sonug veren yontem rassal

orman yontemi olmustur.

Yapilan calismayla goriilmektedir ki makine Ogrenmesi yontemlerinin klima
parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmasiyla enerji verimliligi arttirilabilmekte
ve senelik enerji tliketimi azaltilabilmektedir. Daha iyi sonuglar alinabilmesi igin
calismanin ileriki asamalarinda yeni sonuglarin da &grenme verilerinin igine
konulduktan sonra siireci devam ettirmek gereklidir. Yapilacak ileri ¢aligmalar ile
verim artig1 ve enerji tilketimi miktar1 daha da azaltilabilir, ¢alisma ev tipi klimalar
icin genele yayginlastirlabilir. Veri sayisinin arttirtlmasi 6grenmeyi arttiracagindan

model daha fazla gelistirilebilir.

Sonug olarak enerji kaynaklarinin akillica kullanimi, sinirsiz ihtiyaglarimizi sinirh
kaynaklarla yonetmeye calistiimiz cagimizin en Onemli gerekliliklerindendir.
Enerjiden tasarruf etmenin en pratik yolu enerji verimliligi oldugundan, enerji

verimliligini arttirmaya yonelik ¢calismalar gittikge onem kazanmaya devam edecektir.
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EKLER

EK A: Normallestirilmis deney sonuglari.
EK B: Regresyon modelleri ve rassal orman i¢in kullanilan algoritmalar.

EK C: Yapay sinir aglar1 algoritmasi.
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EKA

Cizelge A.1: Normallestirilmis edilmis deney sonuglari.

Ie Dis Dis

Deney Unite Unite EEV Ortam Kompresor Sogutr_na verim

No Fan Fan Agikligi KT Frekansi Kapasitesi
RPM Rpm Sicaklig1

1 1,000 0,714 0,462 1,000 0,932 0,947 2,788
2 1,000 0,714 0,462 1,000 0,949 0,967 2,781
3 1,000 0,714 0,462 1,000 0,966 0,982 2,760
4 1,000 0,714 0,492 1,000 0,966 0,970 2,749
5 1,000 0,714 0,539 1,000 0,949 0,955 2,782
6 1,000 0,714 0,539 1,000 0,966 0,968 2,751
7 1,000 0,714 0,539 1,000 0,983 0,982 2,719
8 1,000 0,714 0,569 1,000 0,983 0,981 2,726
9 1,000 0,714 0,615 1,000 0,983 0,978 2,726
10 1,000 0,714 0,646 1,000 0,983 0,978 2,729
11 1,000 0,714 0,692 1,000 0,983 0,971 2,720
12 1,000 0,714 0,723 1,000 0,983 0,972 2,722
13 1,000 0,714 0,769 1,000 0,983 0,969 2,717
14 1,000 0,714 0,800 1,000 0,983 0,949 2,657
15 1,000 0,714 0,846 1,000 0,983 0,948 2,657
16 1,000 0,714 0,877 1,000 0,983 0,953 2,678
17 1,000 0,714 0,923 1,000 0,983 0,954 2,682
18 1,000 0,714 0,954 1,000 0,983 0,941 2,656
19 1,000 0,714 1,000 1,000 0,983 0,936 2,648
20 1,000 0,714 0,800 1,000 1,000 0,961 2,647
21 1,000 0,714 0,846 1,000 1,000 0,959 2,641
22 1,000 0,714 0,877 1,000 1,000 0,958 2,643
23 1,000 0,714 0,923 1,000 1,000 0,957 2,640
24 1,000 0,714 0,877 1,000 1,000 0,954 2,636
25 1,000 0,714 1,000 1,000 1,000 0,955 2,639
26 1,000 1,000 0,308 1,000 0,898 0,961 2,960
27 1,000 1,000 0,308 1,000 0,898 0,948 2,895
28 1,000 1,000 0,308 1,000 0,915 0,962 2,856
29 1,000 1,000 0,339 1,000 0,915 0,959 2,877
30 1,000 1,000 1,000 0,385 1,000 0,915 0,945
31 1,000 0,714 0,714 0,462 1,000 0,966 0,943
32 1,000 0,714 0,714 0,462 1,000 0,966 0,964
33 1,000 0,462 0,462 1,000 0,966 0,977 2,802
34 1,000 0,462 0,462 1,000 0,983 0,976 2,696
35 1,000 0,462 0,462 1,000 0,966 0,971 2,743
36 1,000 0,154 0,154 0,667 0,492 0,660 4,641
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Cizelge A.1 (devam): Normallestirilmis edilmis deney sonugclari.

e D Dis

Deney  Unite Unite EEV Ortam Kompresor Sogutr_na Verim
No Fan Fan Acikligt KT Frekansi Kapasitesi

RPM Rpm Sicakligi

37 1,000 0,714 0,185 0,667 0,492 0,658 4,630
38 1,000 0,714 0,154 0,667 0,509 0,678 4,585
39 1,000 0,714 0,154 0,667 0,525 0,691 4,519
40 1,000 0,714 0,185 0,667 0,509 0,674 4,567
41 1,000 0,714 0,231 0,667 0,509 0,672 4,563
42 1,000 0,714 0,262 0,667 0,509 0,673 4,566
43 1,000 0,714 0,308 0,667 0,509 0,671 4,566
44 1,000 0,714 0,339 0,667 0,509 0,666 4,544
45 1,000 0,714 0,385 0,667 0,509 0,664 4,540
46 1,000 0,714 0,415 0,667 0,509 0,665 4,548
47 1,000 0,714 0,462 0,667 0,509 0,663 4,546
48 1,000 0,714 0,000 0,667 0,458 0,645 4,770
49 1,000 0,714 0,031 0,667 0,458 0,635 4,762
50 1,000 0,714 0,077 0,667 0,458 0,621 4,749
51 1,000 0,714 0,108 0,667 0,458 0,624 4,762
52 1,000 0,714 0,154 0,667 0,458 0,619 4,745
53 1,000 0,714 0,185 0,667 0,458 0,621 4,762
54 1,000 0,714 0,231 0,667 0,458 0,616 4,735
55 1,000 0,714 0,262 0,667 0,458 0,616 4,743
56 1,000 0,714 0,308 0,667 0,458 0,614 4,738
57 1,000 0,714 0,000 0,667 0,475 0,663 4,672
58 1,000 0,714 0,031 0,667 0,475 0,656 4,681
59 1,000 0,714 0,077 0,667 0,475 0,640 4,682
60 1,000 0,714 0,108 0,667 0,475 0,639 4,692
61 1,000 0,714 0,154 0,667 0,475 0,633 4,672
62 1,000 0,714 0,185 0,667 0,475 0,631 4,657
63 1,000 0,714 0,231 0,667 0,475 0,628 4,649
64 1,000 0,714 0,262 0,667 0,475 0,628 4,655
65 1,000 0,714 0,308 0,667 0,475 0,608 4,549
66 1,000 0,714 0,000 0,667 0,458 0,625 4,657
67 1,000 0,714 0,077 0,667 0,475 0,614 4,561
68 1,000 0,714 0,077 0,667 0,475 0,625 4,549
69 0,702 0,714 0,077 0,333 0,186 0,327 7,677
70 0,702 0,714 0,077 0,333 0,203 0,350 7,521
71 0,702 0,714 0,077 0,333 0,220 0,373 7,384
72 0,702 0,714 0,108 0,333 0,186 0,325 7,662
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Cizelge A.1 (devam): Normallestirilmis edilmis deney sonuglari.

lk Dy i

Deney  Unite Unite EEV Ortam Kompresor Sogutr_na  \erim
No Fan Fan Acgikhigt KT Frekansi Kapasitesi

RPM Rpm Sicakligt

73 0,702 0,714 0,154 0,333 0,186 0,325 7,683
74 0,702 0,714 0,185 0,333 0,186 0,322 7,664
75 0,702 0,714 0,231 0,333 0,186 0,321 7,678
76 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,322 7,706
77 0,702 0,714 0,308 0,333 0,186 0,317 7,652
78 0,702 0,714 0,339 0,333 0,186 0,314 7,633
79 0,702 0,714 0,385 0,333 0,186 0,312 7,644
80 0,702 0,524 0,231 0,333 0,186 0,289 7,337
81 0,702 0,524 0,262 0,333 0,186 0,293 7,413
82 0,702 0,524 0,308 0,333 0,186 0,293 7,416
83 0,702 0,595 0,262 0,333 0,186 0,299 7,439
84 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,281 7,140
85 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,283 7,246
86 0,000 0,000 0,077 0,000 0,000 0,025 14,666
87 0,000 0,000 0,077 0,000 0,017 0,045 13,773
88 0,000 0,000 0,077 0,000 0,034 0,072 13,156
89 0,000 0,000 0,077 0,000 0,051 0,098 12,615
90 0,000 0,000 0,077 0,000 0,068 0,121 11,949
91 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,023 14,386
92 0,000 0,000 0,031 0,000 0,000 0,022 14,526
93 0,000 0,000 0,108 0,000 0,000 0,020 14,668
94 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,020 14,822
95 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,015 14,480
96 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,000 13,322
97 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,004 14,251
98 0,000 0,000 0,077 0,000 0,000 0,018 14,660
99 0,000 0,000 0,077 0,000 0,017 0,038 13,733
100 0,000 0,000 0,077 0,000 0,034 0,064 13,163
101 0,000 0,000 0,077 0,000 0,051 0,092 12,711
102 0,000 0,000 0,077 0,000 0,068 0,115 12,138
103 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,021 14,790
104 0,000 0,000 0,031 0,000 0,000 0,018 14,822
105 0,000 0,000 0,108 0,000 0,000 0,016 15,126
106 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,012 14,787
107 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,012 13,697
108 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,009 14,227
109 0,000 0,000 0,154 0,000 0,000 0,015 14,506
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Cizelge A.1 (devam): Normallestirilmis edilmis deney sonugclari.

e D Dis

Deney  Unite Unite EEV Ortam Kompresor Sogutr_na Verim
No Fan Fan Acgikhigt KT Frekansi Kapasitesi

RPM Rpm Sicakligi

110 0,702 0,524 0,231 0,333 0,186 0,284 7,320
111 0,702 0,524 0,262 0,333 0,186 0,296 7,518
112 0,702 0,524 0,308 0,333 0,186 0,297 7,575
113 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,308 7,234
114 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,294 7,396
115 0,702 0,714 0,262 0,333 0,186 0,302 7,520
116 0,702 0,714 0,000 0,667 0,458 0,596 4,488
117 0,702 0,714 0,031 0,667 0,458 0,606 4,601
118 0,702 0,714 0,077 0,667 0,458 0,604 4,677
119 0,702 0,714 0,108 0,667 0,458 0,592 4,654
120 0,702 0,714 0,154 0,667 0,458 0,583 4,648
121 0,702 0,714 0,185 0,667 0,458 0,579 4,633
122 0,702 0,714 0,231 0,667 0,458 0,579 4,644
123 0,702 0,714 0,262 0,667 0,458 0,577 4,634
124 0,702 0,714 0,308 0,667 0,458 0,575 4,626
125 0,702 0,714 0,000 0,667 0,475 0,609 4,380
126 0,702 0,714 0,031 0,667 0,475 0,628 4,547
127 0,702 0,714 0,077 0,667 0,475 0,630 4,626
128 0,702 0,714 0,108 0,667 0,475 0,618 4,618
129 0,702 0,714 0,154 0,667 0,475 0,601 4,575
130 0,702 0,714 0,185 0,667 0,475 0,598 4,579
131 0,702 0,714 0,231 0,667 0,475 0,596 4,586
132 0,702 0,714 0,262 0,667 0,475 0,594 4,584
133 0,702 0,714 0,308 0,667 0,475 0,581 4,503
134 0,702 0,714 0,000 0,667 0,458 0,607 4,585
135 0,702 0,714 0,077 0,667 0,475 0,622 4,489
136 1,000 0,714 0,077 0,667 0,475 0,638 4,645
137 1,000 0,714 0,077 0,667 0,475 0,659 4,698
138 1,000 0,714 0,800 1,000 0,983 0,930 2,604
139 1,000 0,714 0,877 1,000 0,983 0,927 2,614
140 1,000 0,714 0,923 1,000 0,983 0,927 2,622
141 1,000 0,714 0,954 1,000 0,983 0,933 2,628
142 1,000 0,714 1,000 1,000 0,983 0,926 2,628
143 1,000 0,714 0,800 1,000 1,000 0,944 2,607
144 1,000 0,714 0,846 1,000 1,000 0,948 2,615
145 1,000 0,714 0,877 1,000 1,000 0,944 2,609
146 1,000 0,714 0,923 1,000 1,000 0,942 2,606
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Cizelge A.1 (devam): Normallestirilmis edilmis deney sonugclari.

Ic Dis Dis

Deney  Unite Unite EEV Ortam  Kompresér Sogutma \erim

No Fan Fan  Aciklig KT Frekans1  Kapasitesi
RPM  Rpm Sicakligi

147 1,000 0,714 0,877 1,000 1,000 0,943 2,615
148 1,000 0,714 1,000 1,000 1,000 0,942 2,614
149 0,851 0,714 0,385 1,000 0,932 0,944 2,747
150 0,851 1,000 0,308 1,000 0,898 0,954 2,922
151 0,851 1,000 0,308 1,000 0,915 0,961 2,864
152 0,851 1,000 0,339 1,000 0,915 0,965 2,899
153 0,851 1,000 0,385 1,000 0,915 0,957 2,906
154 0,851 0,714 0,462 1,000 0,966 0,953 2,634
155 1,000 0,714 0,462 1,000 0,966 0,961 2,697
156 1,000 1,000 0,462 1,000 0,966 0,999 2,840
157 1,000 0,714 0,462 1,000 0,983 1,000 2,726
158 1,000 0,714 0,462 1,000 0,966 0,989 2,777
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EKB

# Bu kisimda gerekli kiitiiphaneler tamitilip, yiiklenmistir.
import pandas as pd
Import numpy as np

from math import sqrt

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn import linear_model
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import mean_squared_error

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

#Bu kisimda 158 adet veri makine tarafindan okunmustur.
data = pd.read_excel(io = ".\dataall.xIsx")
k = np.transpose(data)

#Yukarida okunan verilerden ilk 5 satir girdi, daha sonraki iki satir ¢ikti olarak
tanimlanmustir.

x = K[[0,1,2,3,4]]
y = KI[[5.6]]

#Girdi verileri ve ¢ikti verileri icin 6grenme ve test etme verileri ayrilmis ayrica
ogrenme verisi orani %80 olarak belirlenmistir.
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, train_size = 0.80)

# Dogrusal regresyon modeli i¢in kapasite degerini anlatacak tamimlamalar
yapilmigtir.
regr_btu = linear_model.LinearRegression()

# Yukarida verilen ogrenme verisi ve btu etiketi ile modelin kapasite egitimi
yvapilmigtir.
regr_btu.fit (x_train, y_train[5])

# Yukarida verilen test verisi ile modelin kapasite sonuglart test hatasini ogrenmek
icin sonuclart alinmigtir.
pred_out_btu = regr_btu.predict (x_test)

# Yukarida verilen 6grenme verisi ile modelin kapasite degeri ogrenme hatasini
ogrenmek icin sonuglart alinmigtir.

pred_out_btu_train = regr_btu.predict (x_train)

# Dogrusal regresyon modeli igin verim degerini anlatacak tanimlamalar yapimistir.
regr_ww = linear_model.LinearRegression()

43



# Yukarida verilen ogrenme verisi ve ww etiketi ile modelin verim egitimi yapilmistir.
regr_ww.fit (x_train, y_train[6])

# Yukarida verilen test verisi ile modelin verim sonuglart test hatasini ogrenmek icin
sonuclart alinmustir.
pred_out_ww = regr_ww.predict (x_test)

# Yukarida verilen ogrenme verisi ile modelin verim degeri ogrenme hatasini
ogrenmek icin sonuglart alinmigtir.
pred_out_ww_train = regr_ww.predict (X_train)

# Ogrenme ve test degerleri icin 6Srenme verilerinde yapilan hata, yani olmasi
gereken deger ile modelin ¢iktisi olan deger arasindaki farklarin karekoklerinin
toplaminin ortalamasi kapasite degeri icin aranmaktadir. Ortalama hatayr bulabilmek
icin kapasite degeri ortalamasi hesaplanir ve test hatasi ile ¢carpilarak ortalama hata
bulunur.

rmse_test = sqrt(mean_squared_error(pred_out_btu,y test[5]))

rmse_train = sqrt(mean_squared_error(pred_out_btu_train,y_train[5]))

print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[5].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[5].mean())*100) + '%")

# Dogrusal regresyon ile elde edilen, kapasite degeri icin sonuglar asagidaki gibidir.
Kapasite degeri icin test verileri bu yontemle ortalamadan vyaklasik %2,72
sapmaktadir.

train: 0.01622595316996263

test: 0.01660048731443698

mean: 0.608613610192131

percentage mean: 2.7275905494779247%

# Ogrenme ve test degerleri icin dgrenme verilerinde yapilan hata, yani olmasi
gereken deger ile modelin c¢iktisi olan deger arasindaki farklarin karekoklerinin
toplaminin ortalamasi kapasite degeri icin aranmaktadir. Ortalama hatayr bulabilmek
icin verim degeri ortalamast hesaplanir ve test hatast ile ¢arpilarak ortalama hata
bulunur.

rmse_test = sqrt(mean_squared_error(pred_out_btu,y test[6]))

rmse_train = sqrt(mean_squared_error(pred_out_btu_train,y_train[6]))

print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[6].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[5].mean())*100) + '%")

# Dogrusal regresyon ile elde edilen, verim degeri i¢in sonuglar asagidaki gibidir.
Verim degeri igin test verileri bu yontemle ortalamadan yaklasik %12,72 sapmaktadir.
train: 0.5200217674931072

test: 0.48605348682219374

mean: 5.785254240036011

percentage mean: 8.401592508390232%
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# Rassal orman modeli i¢in kapasite degerini anlatacak tanimlamalar yapilmistir.
random_btu = RandomForestRegressor()

random_btu.fit(x_train, y_train[5])

randomResultBtul = random_btu.predict (x_train)

randomResultBtu2 = random_btu.predict (x_test)

# Yukaridaki adimlar takip edilerek kapasite degeri hatalar: bulunacaktir.
rmse_test = sqrt(mean_squared_error(randomResultBtul,y_train[5]))
rmse_train = sqrt(mean_squared_error(randomResultBtu2,y_test[5]))
print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[5].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[5].mean())*100) + '%")

# Rassal orman modeli ile elde edilen, kapasite degeri icin sonuglar asagidaki gibidir.
Kapasite degeri icin test verileri bu ydntemle ortalamadan yaklasik %]l,01
sapmaktadir.

train: 0.014205932323538912

test: 0.006200494492990827

mean: 0.608613610192131

percentage mean: 1.018789982536443%

# Rassal orman modeli igin verim degerini anlatacak tanimlamalar yapilmistir.
random_ww = RandomForestRegressor ()

random_ww.fit (X_train, y_train[6])

randomResultWw1 = random_ww.predict (x_train)

randomResultWw2 = random_ww.predict (X_test)

# Yukaridaki adimlar takip edilerek verim degeri hatalart bulunacaktir.
rmse_test = sqrt(mean_squared_error(randomResultWw1,y _train[6]))
rmse_train = sqrt(mean_squared_error(randomResultWw2,y test[6]))
print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[6].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[6].mean())*100) + '%")

# Rassal orman modeli ile elde edilen, verim degeri i¢in sonuglar asagidaki gibidir.
Verim degeri igin test verileri bu yontemle ortalamadan yaklasik %2,34 sapmaktadir.
train: 0.12077888314220009

test: 0.13530349048194296

mean: 5.785254240036011

percentage mean: 2.3387648125400404%

# Cok terimli regresyon modeli dogrusal regresyon modeli gibi ¢calismaktadir ancak
bu modelin ¢alismast icin ¢cok terimli model déniisiimiinii ozellik dontistimii ile yapilir.
#burada veriler feature transformation yapilir

poly = PolynomialFeatures(degree=2)
poly_features = PolynomialFeatures(degree=2)
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x_train2 = poly.fit_transform(x_train)
x_test2 = poly.fit_transform(x_test)

X_train_poly = poly_features.fit_transform(x_train)

# Cok terimli regresyon modeli i¢cin kapasite degerini anlatacak tanimlamalar
yvapilmigtir. Model egitilir.

poly_model_btu = linear_model.LinearRegression()
poly_model_btu.fit(X_train_poly,y_train[5])

# Daha sonra bu model ile yeni bir veri egitilmek istenirse poly features.fit_transform
fonksiyonu ile doniistiiriilerek verilir.

poly_model_btul = poly_model_btu.predict(X_train_poly)

poly_model_btu2 = poly_model_btu.predict(poly_features.fit_transform(x_test))

# Cok terimli regresyon modeli icin verim degerini anlatacak tanmimlamalar
yvapilmigtir. Model egitilir.

poly_model_ww = linear_model.LinearRegression()
poly_model_ww.fit(X_train_poly,y_train[6])

# Ay sekilde bu model ile yeni bir veri egitilmek istenirse poly features.fit transform
fonksiyonu ile doniistiiriilerek verilir.

poly_model_ww1 = poly_model_ww.predict(X_train_poly)

poly_model_ww2 = poly_model_ww.predict(poly_features.fit_transform(x_test))

# Yukaridaki adimlar takip edilerek kapasite degeri hatalar: bulunacaktir.
rmse_test = sqrt(mean_squared_error(poly_model_btul,y train[5]))
rmse_train = sqrt(mean_squared_error(poly_model_btu2,y test[5]))
print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[5].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[5].mean())*100) + '%")

# Cok terimli regresyon modeli ile elde edilen, verim degeri icin sonuglar asagidaki
gibidir. Kapasite degeri i¢in test verileri bu yontemle ortalamadan yaklasik %1,38
sapmaktadir.

train: 0.011163503078583858

test: 0.008431591895864359

mean: 0.608613610192131

percentage mean: 1.3853768227763785%

# Yukaridaki adimlar takip edilerek verim degeri hatalart bulunacaktir.
rmse_test = sqrt(mean_squared_error(poly_model_ww1,y train[6]))
rmse_train = sgrt(mean_squared_error(poly_model_wwz2,y test[6]))
print(‘train: ' + str(rmse_train))

print(‘test: ' + str(rmse_test))

print('mean: '+ str(k[6].mean()))

print(‘percentage mean: ' + str(rmse_test/(k[6].mean())*100) + '%")
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# Cok terimli regresyon modeli ile elde edilen, verim degeri icin sonug¢lar asagidaki
gibidir. Kapasite degeri icin test verileri bu yontemle ortalamadan yaklasik %2,81
sapmaktadir.

train: 0.09411850148147562

test: 0.16277669620993349

mean: 5.785254240036011

percentage mean: 2.813648103543333%

# Ug farkly yontem icin optimize edilecek verim degeri ve bu verime karsilik gelecek
kapasite degerini bulmak icin fonksiyonlar tanimlanmigstir.
def sonucGetir(newBtuValsLinear, newWwValsLinear, newBtuValsPolynomial,
newWwValsPolynomial,
newBtuValsRandomForest,newWwValsRandomForest,valX,valY):

index2=0
# Kapasite degeri, her sicaklik icin belirli araliklarda yer aldigindan limit fonksiyonu
vazilmigtir.

for x in range(index):

if newBtuValsLinear[x]>valX and newBtuValsLinear[x]<valY :
index2=index2+1

refinedBtu=np.zeros( (index2,1) )
refinedWw=np.zeros( (index2,1) )
refinedInput=np.zeros( (5,index2) )

# Dogrusal regresyon fonksiyonu igin tahmin edilen verim ve kapasite degerleri ve bu
degerlere karsilik gelen parametrelerin degerleri alinacaktir.
index2=0
for x in range(index):
it newBtuValsLinear[x]>valX and newBtuValsLinear[x]<valY :
refinedBtu[index2]=newBtuValsLinear[x]
refinedWw[index2]=newWwValsLinear[x]
refinedInput[:,index2]=alllnput[:,x]
index2=index2+1
ww=refinedWw([refinedWw.argmax()]
btu=refinedBtu[refinedWw.argmax()]

print(('Dogrusal Regresyon Verim Ciktisi: ',np.str(ww)))

print(('Dogrusal Regresyon Kapasite Ciktisi: ',np.str(btu)))

print((Dogrusal Regresyon En Iyi Degerler:
refinedInput[:,refinedWw.argmax()]))

# Cok terimli regresyon fonksiyonu icin tahmin edilen verim ve kapasite degerleri ve
bu degerlere karsilik gelen parametrelerin alinacaktir.
index2=0
for x in range(index):
if newBtuValsPolynomial[x]>valX and newBtuValsPolynomial[x]<valY :
index2=index2+1
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refinedBtu=np.zeros( (index2,1) )
refinedWw=np.zeros( (index2,1) )
refinedInput=np.zeros( (5,index2) )
index2=0
for x in range(index):
if newBtuValsPolynomial[x]>valX and newBtuValsPolynomial[x]<valY :
refinedBtu[index2]=newBtuValsPolynomial[x]
refinedWw[index2]=newWwValsPolynomial[x]
refinedInput([:,index2]=alllnput[:,x]
index2=index2+1
ww=refinedWw][refinedWw.argmax()]
btu=refinedBtu[refinedWw.argmax()]

print(('Cok terimli Regresyon Verim Ciktisi: ',np.str(ww)))

print(('Cok terimli Regresyon Kapasite Ciktisi: ',np.str(btu)))

print((Cok terimli Regresyon En Iyi Degerler:
refinedInput[:,refinedWw.argmax()]))

# Rassal orman fonksiyonu icin tahmin edilen verim ve kapasite degerleri ve bu
degerlere karsilik gelen parametrelerin degerleri alinmasi igin gerekli dongii
girilmistir.
index2=0
for x in range(index):
It newBtuValsRandomForest[x]>valX and newBtuValsRandomForest[x]<valY

index2=index2+1

refinedBtu=np.zeros( (index2,1) )
refinedWw=np.zeros( (index2,1) )
refinedInput=np.zeros( (5,index2) )

index2=0
for x in range(index):
it newBtuValsRandomForest[x]>valX and newBtuValsRandomForest[x]<valY

refinedBtu[index2]=newBtuValsRandomForest[x]
refinedWw[index2]=newWwValsRandomForest[X]
refinedInput[:,index2]=allInput[:,x]
index2=index2+1

ww=refinedWw][refinedWw.argmax()]

btu=refinedBtu[refinedWw.argmax()]

print(('Rassal Orman Verim Ciktisi: ',np.str(ww)))

print(('Rassal Orman Kapasite Ciktisi: ',np.str(btu)))

print(('Rassal Orman En Iyi Degerler: ' refinedInput[:,refinedWw.argmax()]))

return 'tamamlandi’
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# Normalize dis sicaklik degerinin 1 oldugu nokta igin, i¢ iinite fam, dis tinite fani, eev
ve frekans degerleri genis araliklarda taranmistir. Kodun ¢alisabilmesi ig¢in normalize
degerler burada 100 ile ¢arpilmistir.
index=0
for iduFan in range (74,101,2):
for oduFan in range (54,101,2):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (75,101,1):
index=index+1

newBtuValsLinear=np.zeros((index,1))
newWwValsLinear=np.zeros((index,1))

newBtuValsPolynomial=np.zeros((index, 1))
newWwValsPolynomial=np.zeros((index,1))

newBtuValsRandomForest=np.zeros((index, 1))
newWwValsRandomForest=np.zeros((index,1))

alllnput = np.zeros( (5,index) )

index=0
for iduFan in range (74,101,2):
for oduFan in range (54,101,2):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (75,101,1):
disSic=1
# Normalize degerlere geri donebilmek icin degerler burada 100’e boliinmiistiir.
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput[:,index]=inputData
newBtuValsLinear[index]=regr_btu.predict(inputData)
newWwValsLinear[index]=regr_ww.predict (inputData)

newBtuValsPolynomial[index]=poly_model_btu.predict(poly_feature
s.fit_transform(inputData))
newWwValsPolynomial[index]=poly_model_ww.predict
(poly_features.fit_transform(inputData))

newBtuValsRandomForest[index]=random_btu.predict(inputData)

newWwValsRandomForest[index]=random_ww.predict (inputData)
index=index+1
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# Kapasite degerinin 0,95 ile 1 normalize degerleri arasinda 3 ayri yontem igin
bulunan verim, kapasite ve bunlara karsilik gelen parametre degerleri asagidaki gibi
bulunmustur.

valX=0.95

valY=1
sonucGetir(newBtuValsLinear,newWwValsLinear,newBtuValsPolynomial,newWw
ValsPolynomial,newBtuValsRandomForest,newWwValsRandomForest,valX,valY)

(‘Dogrusal Regresyon Verim Ciktisi: ', '[4.14528382]")
(‘Dogrusal Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.99750101]")
(‘Dogrusal Regresyon En lyi Degerler: ', array([0.74, 0.54, 0.25, 1. , 1. ]))

("Cok terimli Regresyon Verim Ciktisi: ', '[3.61669755]")
("Cok terimli Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.95004579]")
("Cok terimli Regresyon En lyi Degerler: ', array([0.74, 0.54, 0. , 1. , 0.88]))

('Rassal Orman Verim Ciktisi: ', '[2.94609644]")
('Rassal Orman Kapasite Ciktisi: ', '[0.9560999]")
('Rassal Orman En lyi Degerler: ', array([0.93, 0.86, 0.45, 1. , 0.75]))

'tamamlandi’

# Normalize dis sicaklik degerinin 0,66 oldugu nokta i¢in, i¢ tinite fani, dis tinite fani,
eev ve frekans degerleri genis araliklarda taranmistir. Kodun ¢alisabilmesi icin
normalize degerler burada 100 ile ¢carpilmistir.
index=0
for iduFan in range (64,91,1):

for oduFan in range (44,91,1):

for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (40,45,1):
index=index+1

newBtuValsLinear=np.zeros((index,1))
newWwValsLinear=np.zeros((index,1))

newBtuValsPolynomial=np.zeros((index, 1))
newWwValsPolynomial=np.zeros((index,1))

newBtuValsRandomForest=np.zeros((index,1))
newWwValsRandomForest=np.zeros((index,1))

alllnput = np.zeros( (5,index) )

index=0
for iduFan in range (64,91,1):
for oduFan in range (44,91,1):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (40,45,1):
disSic=1
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# Normalize degerlere geri donebilmek icin degerler burada 100’e boliinmiistiir.
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput[:,index]=inputData
newBtuValsLinear[index]=regr_btu.predict(inputData)
newWwValsLinear[index]=regr_ww.predict (inputData)

newBtuValsPolynomial[index]=poly_model_btu.predict(poly_feature
s.fit_transform(inputData))
newWwValsPolynomial[index]=poly_model ww.predict
(poly_features.fit_transform(inputData))

newBtuValsRandomForest[index]=random_btu.predict(inputData)
newWwValsRandomForest[index]=random_ww.predict (inputData)
index=index+1

# Kapasite degerinin 0,6 ile 0,7 normalize degerleri arasinda 3 ayri yontem igin
bulunan verim, kapasite ve bunlara karsilik gelen parametre degerleri asagidaki gibi
bulunmustur.

valX=0.6

valY=0.7
sonucGetir(newBtuValsLinear,newWwValsLinear,newBtuValsPolynomial,newWw
ValsPolynomial,newBtuValsRandomForest,newWwValsRandomForest,valX,val Y)

(‘Dogrusal Regresyon Verim Ciktisi: ', '[5.41163473]")
(‘Dogrusal Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.60087851]')
(‘Dogrusal Regresyon En Iyi Degerler: ', array([0.76, 0.44, 0. , 0.66, 0.44]))

("Cok terimli Regresyon Verim Ciktisi: ', '[5.33597019]")
(‘Cok terimli Regresyon Kapasite Ciktis: ', '[0.60051881]")
("Cok terimli Regresyon En Iyi Degerler: ', array([0.64, 0.9 , 0. , 0.66, 0.43]))

('Rassal Orman Verim Ciktisi: ', '[4.75678854]")
('Rassal Orman Kapasite Ciktisi: ', '[0.62028027]")
('Rassal Orman En Iyi Degerler: ', array([0.86, 0.44, 0.2 , 0.66, 0.4 ]))

'tamamland1’

# Normalize dis sicaklik degerinin 0,33 oldugu nokta icin, i¢ iinite fani, dis tinite fant,
eev ve frekans degerleri genis araliklarda taranmistir. Kodun ¢alisabilmesi icin
normalize degerler burada 100 ile ¢carpilmistir.
index=0
for iduFan in range (54,81,2):
for oduFan in range (0,71,2):
for eev in range (0,101,5):
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for frekans in range (10,32,1):
index=index+1

newBtuValsLinear=np.zeros((index,1))
newWwValsLinear=np.zeros((index,1))

newBtuValsPolynomial=np.zeros((index, 1))
newWwValsPolynomial=np.zeros((index,1))

newBtuValsRandomForest=np.zeros((index, 1))
newWwValsRandomForest=np.zeros((index,1))

alllnput = np.zeros( (5,index) )

index=0
for iduFan in range (54,81,2):
for oduFan in range (0,71,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (10,32,1):
disSic=1
# Normalize degerlere geri donebilmek icin degerler burada 100’e boliinmiistiir.
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput[:,index]=inputData
newBtuValsLinear[index]=regr_btu.predict(inputData)
newWwValsLinear[index]=regr_ww.predict (inputData)

newBtuValsPolynomial[index]=poly_model_btu.predict(poly_feature
s.fit_transform(inputData))
newWwValsPolynomial[index]=poly_model ww.predict
(poly_features.fit_transform(inputData))

newBtuValsRandomForest[index]=random_btu.predict(inputData)
newWwValsRandomForest[index]=random_ww:.predict (inputData)
index=index+1

# Kapasite degerinin 0,6 ile 0,7 normalize degerleri arasinda 3 ayri yontem igin
bulunan verim, kapasite ve bunlara karsilik gelen parametre degerleri asagidaki gibi
bulunmustur.

valX=0.29

valY=0.34
sonucGetir(newBtuValsLinear,newWwValsLinear,newBtuValsPolynomial,newWw
ValsPolynomial,newBtuValsRandomForest,newWwValsRandomForest,valX,val Y)

(‘Dogrusal Regresyon Verim Ciktisi: ', '[9.8746338]")
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(‘Dogrusal Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.33718841]')
(‘Dogrusal Regresyon En lyi Degerler: ', array([0.54, 0. , 0.45, 0.33, 0.31]))

("Cok terimli Regresyon Verim Ciktisi: ', '[9.87552323]")
("Cok terimli Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.29104236]")
("Cok terimli Regresyon En lyi Degerler: ', array([0.8 , 0. , 0.95, 0.33, 0.12]))

('Rassal Orman Verim Ciktisi: ', '[9.03299665]")
('Rassal Orman Kapasite Ciktisi: ', '[0.30230483]")
('Rassal Orman En lyi Degerler: ', array([0.54, 0. , 0.15, 0.33, 0.13]))

'tamamlandy’

# Normalize dig sicaklik degerinin 0 oldugu nokta icin, i¢ iinite fani, dis tinite fani, eev
ve frekans degerleri genis araliklarda taranmistir. Kodun ¢alisabilmesi ig¢in normalize
degerler burada 100 ile ¢carpiimistir.
index=0
for iduFan in range (0,71,2):
for oduFan in range (0,61,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (0,10,1):
index=index+1

newBtuValsLinear=np.zeros((index,1))
newWwValsLinear=np.zeros((index,1))

newBtuValsPolynomial=np.zeros((index, 1))
newWwValsPolynomial=np.zeros((index, 1))

newBtuValsRandomForest=np.zeros((index,1))
newWwValsRandomForest=np.zeros((index,1))

alllnput = np.zeros( (5,index) )

index=0
for iduFan in range (0,71,2):
for oduFan in range (0,61,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (0,10,1):
disSic=1
# Normalize degerlere geri donebilmek icin degerler burada 100’e boliinmiistiir.
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[ 1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput[:,index]=inputData
newBtuValsLinear[index]=regr_btu.predict(inputData)
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newWwValsLinear[index]=regr_ww.predict (inputData)

newBtuValsPolynomial[index]=poly_model_btu.predict(poly_feature
s.fit_transform(inputData))
newWwValsPolynomial[index]=poly_model ww.predict
(poly_features.fit_transform(inputData))

newBtuValsRandomForest[index]=random_btu.predict(inputData)
newWwValsRandomForest[index]=random_ww.predict (inputData)
index=index+1

# Kapasite degerinin 0’n tizerindeki normalize degerleri arasinda 3 ayri yontem igin
bulunan verim, kapasite ve bunlara karsilik gelen parametre degerleri asagidaki gibi
bulunmustur.

valX=0

valY=1
sonucGetir(newBtuValsLinear,newWwValsLinear,newBtuValsPolynomial,newWw
ValsPolynomial,newBtuValsRandomForest,newWwValsRandomForest,valX,val Y)

(‘Dogrusal Regresyon Verim Ciktisi: ', '[14.28217713]")
(‘Dogrusal Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.09517196]")
('Dogrusal Regresyon En Iyi Degerler: ', array([0. , 0. , 0. , 0. ,0.09]))

("Cok terimli Regresyon Verim Ciktisi: ', '[14.67291414]")

("Cok terimli Regresyon Kapasite Ciktisi: ', '[0.02460581]")

("Cok terimli Regresyon En Iyi Degerler: ', array(|0., 0., 0., 0., 0.]))
('Rassal Orman Verim Ciktisi: ', '[14.87366624]")

('Rassal Orman Kapasite Ciktisi: ', '[0.01713674]")
('Rassal Orman En Iyi Degerler: ', array([0., 0.,0.1,0.,0.]))

'tamamlandy’
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EKC
# Bu béliimde ihtiyag¢ duyulan kiitiiphaneler eklenmistir.

import pandas as pd
import numpy as np

from math import sqrt

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

from keras.callbacks import ModelCheckpoint

from keras.layers import Dense, Activation, Flatten
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

import seaborn as sb

import matplotlib.pyplot as plt
Import numpy as np

import warnings

import keras
from keras.models import Sequential, Model
from keras.optimizers import Adam

#Asagidaki kisimlar EK B deki ile ayni sekilde tanimlanmstir.
data = pd.read_excel(io = "./DataAll.xIsx")
k = np.transpose(data)

x = K[[0,1,2,3,4]]
y =K[[5,6]]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x,y, train_size = 0.80)

train_data=x_train
test_data=x_test
train_label=y _train[[5,6]]
test_label=y _test[[5,6]]

NN_model = Sequential()

#Burada yapay sinir aglart modeli tanimlanmis ve 5 girdisi olan giris katmanint
belirlenmistir.

NN_model = Sequential()

NN_model.add(Dense(5, activation='linear', input_shape=(5,)))

#Gizli katmanlar verilmistir.

NN_model.add(Dense(10, activation="linear"))
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NN_model.add(Dense(15, activation="linear"))
NN_model.add(Dense(10, activation="linear"))
NN_model.add(Dense(5, activation="linear"))

# Verim ve kapasite olmak iizere 2 adet ¢ikti oldugu icin burada ¢ikti katmani ve 2
adet cikis tanimlanmistir.
NN_model.add(Dense(2, activation="linear', name="cikti"))

# Neural network modelinin hesaplamasinda kullanacagr hata metrigi belirlenmistir
Ve ayrica optimizasyon i¢in kullanilacak optimizasyon algoritmast Adams Optimizer
olarak secilmistir.

NN_model.compile(loss='mean_absolute_error', optimizer = Adam())

history = NN_model.fit(train_data, train_label, batch_size=1, epochs=1000,
verbose=1,
validation_data=(test_data, test_label))

# Ogretilen model ile test ve 6Srenme verilerinin hatalarinin hesaplanmasi icin
veriler modele tekrar sokulmustur.

pred_out_test = NN_model.predict(x_test)

pred_out_train = NN_model.predict(x_train)

# Verilerin ¢iktilar: ve hatalarimin bu boliimde yazdirilir.
rmse_test btu = sqrt(mean_squared_error(pred_out_test[:,0],y_test[5]))
rmse_test_verim = sqrt(mean_squared_error(pred_out_test[:,1],y_test[6]))

rmse_train_btu = sgrt(mean_squared_error(pred_out_train[:,0],y_train[5]))
rmse_train_verim = sqrt(mean_squared_error(pred_out_train[:,1],y_train[6]))

print(‘'Test verisi btu hatasi: ' + str(rmse_test_btu))
print('Test verisi verim hatasi: ' + str(rmse_test verim))

print("Test verisi btu ortalama hata (%) : ' + str(rmse_test_btu/(k[5].mean())*100) +
I%l)

print("Test verisi verim ortalama hata (%) : ' +
str(rmse_test_verim/(k[6].mean())*100) + '%")

print('Ogrenme verisi btu hatas1: ' + str(rmse_train_btu))
print('Ogrenme verisi verim hatasi: ' + str(rmse_train_verim))

print('Ogrenme verisi btu ortalama hata (%) : ' +
str(rmse_train_btu/(k[5].mean())*100) + '%")
print(Ogrenme verisi verim ortalama hata (%) : ' +
str(rmse_train_verim/(k[6].mean())*100) + '%")

Test verisi btu hatasi: 0.03983654051509484
Test verisi verim hatasi: 0.6160504296989606
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Test verisi btu ortalama hata (%0) : 6.545456731162977%

Test verisi verim ortalama hata (%) : 10.648631920714447%
Ogrenme verisi btu hatasi: 0.02947245783229067

Ogrenme verisi verim hatasi: 0.5388932828247474

Ogrenme verisi btu ortalama hata (%) : 4.842556482262468%
Ogrenme verisi verim ortalama hata (%) : 9.314945557542048%

# Normalize dis sicaklik degerinin 1 oldugu nokta igin, i¢ iinite fani, dis tinite fani, eev
ve frekans degerleri diger yodntemlerle aymi araliklarda taranmistir. Kodun
caligabilmesi icin normalize degerler burada 100 ile ¢carpilmistir.

index35=0
for iduFan in range (74,101,2):
for oduFan in range (54,101,2):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (75,101,1):
index35=index35+1

newVals35=np.zeros((index35,2))
alllnput35 = np.zeros( (5,index35) )

index35=0
for iduFan in range (74,101,2):
for oduFan in range (54,101,2):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (75,101,1):
disSic=1
# Normalize degerlere geri donebilmek i¢in degerler burada 100’e boliinmiistiir.
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput35[:,index35]=inputData
newVals35[index35,:]=NN_maodel.predict(inputData)
index35=index35+1

# Alinan degerler icerisinde en iyi sonucun bulunmast i¢in tanimlanan fonksiyon
yazilmstir.
def getNNresult(newVals,allInput,lowPoint,highPoint,indexT):
newBtuVals=newVals[:,0]
newWwVals=newVals[:,1]

index2=0
for x in range(indexT):
it newBtuVals[x]<highPoint and newBtuVals[x]>lowPoint :
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index2=index2+1

refinedBtu=np.zeros( (index2,1) )
refinedWw=np.zeros( (index2,1) )
refinedInput=np.zeros( (5,index2) )

index2=0
for x in range(indexT):
if newBtuVals[x]<highPoint and newBtuVals[x]>lowPoint :
refinedBtu[index2]=newBtuVals[x]
refinedWw[index2]=newWwVals[X]
refinedInput[:,index2]=allInput[:,x]
index2=index2+1

print(("NN Tarafindan Bulunan Btu" ,refinedBtu[refinedBtu.argmax()]))
print(("NN Tarafindan Bulunan Verim" ,refinedWw[refinedWw.argmax()]))
print(refinedInput[:,refinedWw.argmax()])

return "Tamamland1"

# Tiim islemler dig ortam sicakliginin normalize degerinin 0,66 oldugu nokta icin
tekrarlanmstir.
index30=0
for iduFan in range (64,91,1):
for oduFan in range (44,91,1):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (40,45,1):
index30=index30+1

newVals30=np.zeros((index30,2))
alllnput30 = np.zeros( (5,index30) )
index30=0
for iduFan in range (64,91,1):
for oduFan in range (44,91,1):
for eev in range (0,71,5):
for frekans in range (40,45,1):
disSic=0.66
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
allinput30[:,index30]=inputData
newVals30[index30]=NN_model.predict (inputData)
index30=index30+1
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# Tiim islemler dis ortam sicakliginin normalize degerinin 0,33 oldugu nokta igin
tekrarlanmistir.
index25=0
for iduFan in range (54,81,2):
for oduFan in range (0,71,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (10,32,1):
index25=index25+1

newVals25=np.zeros((index25,2))

alllnput25 = np.zeros( (5,index25) )

index25=0

for iduFan in range (54,81,2):

for oduFan in range (0,71,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (10,32,1):

disSic=0.33
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100
inputData[3]=disSic
inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput25[:,index25]=inputData
newVals25[index25]=NN_model.predict(inputData)
index25=index25+1

# Tiim islemler dis ortam sicakliginin normalize degerinin 0 oldugu nokta igin
tekrarlanmistir.
index20=0
for iduFan in range (0,71,2):
for oduFan in range (0,61,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (0,10,1):
index20=index20+1

newVals20=np.zeros((index20,2))
alllnput20 = np.zeros( (5,index20) )

index20=0
for iduFan in range (0,71,2):
for oduFan in range (0,61,2):
for eev in range (0,101,5):
for frekans in range (0,10,1):

disSic=0
inputData = np.zeros( (5,1) )
inputData[0]=iduFan/100
inputData[1]=oduFan/100
inputData[2]=eev/100

59



inputData[3]=disSic

inputData[4]=frekans/100
inputData=np.transpose(inputData)
alllnput20[:,index20]=inputData
newVals20[index20]=NN_model.predict(inputData)
index20=index20+1

# Bu kisimda tiim dis ortam sicakliklarindaki maksimum verim ve bu verime karsilik
gelen kapasite degeri ayrica bunlari olusturan giris parametreleri bulunmustur.

print("35 °C i¢in sonuglar: ')
getNNresult(newVals35,allinput35,0.95,1,index35)
print(*30 °C igin sonuglar: ")
getNNresult(newVals30,allInput30,0.6,0.7,index30)

print('25 °C igin sonuglar: ")
getNNresult(newVals25,allinput25,0.29,0.34,index25)

print("20 °C igin sonuglar: ")
getNNresult(newVals20,allinput20,0,1,index20)

# Yapay sinir aglari modeli i¢in sonuglar asagidaki gibidir.
35 °C icin sonuclar:

('NN Tarafindan Bulunan Btu', array([0.99999958]))
('NN Tarafindan Bulunan Verim', array([4.06473875]))
[0.740540.051. 1.]

30 °C i¢in sonuclar:

('NN Tarafindan Bulunan Btu', array(]|0.62022835]))
('NN Tarafindan Bulunan Verim', array([5.07623816]))
[0.850.44 0. 0.66 0.44]

25 °C icin sonuclar:

('NN Tarafindan Bulunan Btu', array(]|0.33999974]))
('NN Tarafindan Bulunan Verim', array([10.22463608]))
[0.540. 0. 0.330.31]

20 °Cicin sonuglar:

('NN Tarafindan Bulunan Btu', array([0.12086993]))
('NN Tarafindan Bulunan Verim', array([14.30663395]))
[0. 0. 0. 0. 0.09]

'"Tamamland1’'
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