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Figure A. Schematic representation of the network structure used in the present study.

Purpose: The aim of this study is to develop an Artificial Neural Networks (ANN) based estimator that can
be used to predict the specific heat of deionized water-based CuO + MWCNT, MgO + MWCNT, and SnO: +
MWCNT hybrid nanofluids and to investigate the usability of the ANN-based estimators instead of the
commonly used correlations in the literature.

Theory and Methods:

Experimentally obtained data found in the literature on the specific heat of deionized water-based CuO +
MWCNT, MgO + MWCNT and SnO2 + MWCNT hybrid nanofluids measured for various temperature 7 (25
—50°C ), volume ratio ¢ (0.25% — 1.50%), and particle diameter d» (20 — 50 nm) were used in the present
study. The training algorithm's and the network's hyperparameters such as neuron number, hidden layer
number, transfer function, epoch number, and learning rate, and the best training algorithm for the problem
addressed among various training algorithms were determined by employing the Bayes optimization. K-fold
cross-validation was applied as a precaution against overfitting.

Results:

It has been determined as a result of the optimization that the LM training algorithm gives the best result with
the hyperparameter combination where the hidden layer number is 1, the number of neurons is 24, the epoch
number is 498, the learning rate is 0.15542 and the transfer function is /ogsig. The determination coefficient
(R?) of the optimized network structure for training, validation, test data, and the whole data was found to be
0.998415, 0.995497, 0.995023, and 0.997504, respectively.

Conclusion:

It was concluded that the ANN-based estimator obtained in the present study can be used to predict the specific
heat of deionized water-based CuO + MWCNT, MgO + MWCNT, and SnO2 + MWCNT hybrid nanofluids
with high accuracy. It has been determined that the ANN-based estimator reveals better performance to predict
the specific heat of the hybrid nanofluids than the classical correlation. Therefore, it has been concluded that
more precise and realistic calculations can be made by using the ANN-based estimator in determining the
specific heat of nanofluids required in experimental and numerical studies.
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Nanoakigkan kullanilan miihendislik sistemlerinin deneysel ve sayisal analizinde nanoakiskanlarin
termofiziksel ve reolojik ozelliklerinin yiliksek dogrulukla belirlenmesi analiz sonuglarinin hassasiyeti
iizerinde kayda deger bir etkiye sahiptir. Bu ¢aligmada, deiyonize su bazli CuO + CDKNT, MgO + CDKNT
ve SnO2 + CDKNT hibrit nanoakiskanlarinin 6zgiil 1silarinin tahmin edilmesinde kullanilabilecek Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) tabanli bir tahminleyici gelistirilmesi ve bu tahminleyicinin literatiirde yaygin olarak
kullanilan korelasyonlarin yerine kullanilabilme potansiyelinin arastirilmasi hedeflenmistir. Calismada,
literatiirde bulunan deiyonize su bazli CuO + CDKNT, MgO + CDKNT ve SnO2 + CDKNT hibrit
nanoakigkanlarin farkli sicaklik 7' (25 — 50°C), hacim konsantrasyonu ¢ (%0,25 — %1,50) ve partikiil ¢cap1 dp
(20 — 50 nm) i¢in deneysel olarak elde edilmis 6zgiil 1silarina ait veriler kullanilmistir. Noron sayisi, gizli
katman sayisi, transfer fonksiyonu, epoch sayis1 ve dgrenme orani gibi egitim algoritmasi ve aga ait hiper
parametrelerin optimum degerleri ve gesitli egitim algoritmalar1 arasindan ele alinan problem igin en iyi
sonug veren konfiglirasyon Bayes optimizasyonu ile belirlenmistir. Asir1 6grenmeye karsi 6nlem olarak /-
katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Caligma sonucunda elde edilen YSA tabanli tahminleyici ile klasik
korelasyonlara nazaran dogruluk payr daha yiiksek bir tahminleme yapilabilecegi ve YSA’nin
nanoakigkanlarin 6zgiil 1silarmin belirlenmesinde kullanilabilecek giiglii bir ara¢ oldugu sonucuna
varilmistir.
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Determination of thermophysical and rheological properties of nanofluids with high accuracy to be used in
the experimental and numerical analysis of nanofluid-based engineering systems has a significant effect on
the accuracy of results. The aim of this study is to develop an Artificial Neural Networks (ANN) based
estimator that can be used to predict the specific heat of deionized water-based CuO + MWCNT, MgO +
MWCNT, and SnO2 + MWCNT hybrid nanofluids and to investigate the usability of the ANN-based
estimators instead of the commonly used correlations available in the literature. Experimentally obtained
data found in the literature on the specific heat of deionized water-based CuO + MWCNT, MgO + MWCNT
and SnO2 + MWCNT hybrid nanofluids measured for various temperature 7' (25 — 50°C ), volume
concentration ¢ (0.25% — 1.50%), and particle diameter dp (20 — 50 nm) were used in the present study. The
training algorithm's and the network's hyperparameters such as neuron number, hidden layer number, transfer
function, epoch number, and learning rate, and the best training algorithm for the problem addressed among
various training algorithms were determined by employing the Bayes optimization. K-fold cross-validation
was applied as a precaution against overfitting. It was concluded as a result of the study that estimation with
higher accuracy can be made with the ANN-based estimator compared to classical correlations and ANN is
a powerful tool that can be used in determining the specific heat of nanofluids.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Endiistriyel uygulamalarda 1s1 transferinin iyilestirilmesi
ihtiyaci her gecen giin artmaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak
amaciyla 1s1 transferini iyilestirmeye yonelik ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Teknolojideki gelismelere paralel
olarak artan ihtiyact karsilamak maksadiyla mevcut
yontemlerin  performanslarinin  artirilmasimi ve  yeni
yontemler gelistirilmesini konu edinen ¢alismalar halen
giincelligini korumaktadir. Is1 transferinin iyilestirilmesinde
kullanilan yontemlerden birisi de su ve etilen glikol gibi
konvansiyonel is  akiskanlarma  alternatif  olarak,
konvansiyonel is akiskanlarina gore gelismis termofiziksel
ozelliklere sahip alternatif is akiskanlarinin kullanilmasidir
[1, 2]. 90’11 yillarin ortalarinda nanometre boyutundaki kati
partikiillerin bir baz akigkan igerisindeki siispansiyonu Choi
ve Eastman [3] tarafindan nanoakiskan olarak
adlandirilmstir. 20. yiizyilin ikinci yarisindan itibaren 1s1
transferinin iyilestirilmesinde konvansiyonel is
akigkanlarina alternatif olabilecegi igin nanoakiskanlar,
bilim insanlarinin ilgisini ¢ekmis ve popiiler arastirma
konular1 arasindaki yerini almistir [4]. Nanoakiskan
kavraminin ortaya atilmasindan itibaren en genel halde
nanoakigkanlarin hazirlanmasi, termofiziksel ve reolojik
ozelliklerinin belirlenmesi, cesitli miihendislik
uygulamalarinda konvansiyonel is akigkanlarma gore
performanslarinin kiyaslanmasi ve kararhiliklar: konularinda
sayisal ve deneysel caligmalar yapilagelmektedir [5].
Nanoakigkanlar {izerine yapilan bu c¢aligmalar1 birbirinden
ayr1 c¢aligmalar olarak degerlendirmek miimkiin degildir.
Zira bu ¢aligmalarin tamam birbiriyle dogrudan alakalidir.
Ornegin;  nanoakiskanlarn 151 degistiricilerindeki
performanslarin1  belirlemeye yonelik olarak yapilan
deneysel bir calismada, nanoakigkanlarin istenilen
konsantrasyonda hazirlanmasina, elde edilen nanoakiskanda
topaklanma  ve/veya  ¢okelme olup  olmadiginin
belirlenmesine ve 1s1 tasmmim katsayisi, Nusselt sayisi,
Reynolds sayisi ve siirtinme faktorii gibi biiyiikliiklerin
hesaplanmasma ihtiyag duyulmaktadir. Dolayistyla 1s1
transferi hesaplamalarinin yapilabilmesi i¢in ele alinan
sistemde is akiskani olarak kullanilan nanoakiskanin
termofiziksel ve reolojik o6zelliklerine ve bu &zelliklerin
sicaklikla degisimine ihtiya¢ duyulmaktadir. Benzer sekilde,
ayn1 konu iizerine yapilacak sayisal bir caligmada da her ne
kadar nanoakigkanlarin hazirlanmasina ve kararliligina
yonelik bir bilgiye ihtiyag duyulmasa da incelenen
nanoakiskanin termofiziksel ve reolojik dzelliklerine ihtiyag
duyulmaktadir. Sayisal modellemenin yapilabilmesi i¢in ele
alinan nanoakiskanin termofiziksel 6zelliklerinin yani sira
viskozite tipinin belirlenmesi de olduk¢a Onemlidir.
Dolayisiyla nanoakigkanlart konu edinen gerek deneysel
gerek sayisal caligmalarda incelenen konuya bagli olarak 1st
iletim katsayisi, yogunluk, viskozite, Ozgiil 1s1, ylizey
gerilimi ve 1slatma davranis1 gibi termofiziksel ve reolojik
ozelliklerin tamaminin veya bir kisminin hassas bir gekilde
belirlenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir [6, 7]. Zira yapilan
hesaplamalarn  ve modellemenin  dogrulugu, gerekli
termofiziksel ve reolojik Ozelliklerin  hassasiyetiyle

dogrudan iligkilidir. Literatirde = nanoakiskanlarin
termofiziksel ve reolojik oOzelliklerinin belirlenmesine
yonelik ¢ok sayida deneysel ¢aligma bulmak miimkiindiir.
Bu c¢alismalarda arastirmacilar genellikle ele aldiklar
nanoakigkanlarin  Ozelliklerini  farkli  nanopartikiil
konsantrasyonlarinda, farkli partikiil ¢aplarinda, farkli baz
akigkan ve yiizey aktif madde kullanilmasi gibi cesitli
durumlarda incelemekte ve elde ettikleri sonuglar1 grafik
olarak ve/veya farkli formlarda korelasyonlar tiireterek diger
aragtirmacilarin istifadesine sunmaktadirlar. Literatiirdeki
caligmalar incelendiginde nanoakigkanlarim 1s1 iletim
katsayilarinin, dinamik  viskozitelerinin ve yiizey
gerilimlerinin belirlenmesine yonelik ¢aligmalara siklikla
rastlanirken [8, 9], nanoakiskanlarin yogunlugunun ve 6zgiil
silarinin deneysel olarak belirlenmesine yonelik az sayida
¢alisma oldugu dikkat ¢gekmektedir [10-12].

Nanoakigkanlarin yogunlugunun ve 6zgiil isilarinin deneysel
olarak belirlenmedigi bir¢ok sayisal ve deneysel ¢aligmada,
nanopargaciklarin  ve baz akigkanlarin  6zelliklerini,
nanoparcgacik konsantrasyonu ile birlikte degerlendirerek
nanoakiskanlarm yogunlugunu ve 6zgiil 1silari1 veren Pak
ve Cho [13] ve Xuan ve Roetzel [14] tarafindan 6nerilen
bagmtilar kullanilmaktadir. Literatiirde, nanoakiskanlarin
0zgiil 1silarinin deneysel olarak belirlendigi ve bu ve benzeri
bagmtilarla karsilastirildigi ¢alismalar arasinda, deneysel
6l¢timlerden elde edilen sonuclar ile bagintilar kullanilarak
elde edilen sonuglar arasindaki farkin kayda deger miktarda
oldugunu belirten ¢ok sayida c¢aligmaya rastlamak
mimkiindir [15, 16]. Dolayisiyla deneysel olarak
belirlenmis degerler yerine ¢esitli bagintilar ve korelasyonlar
kullanilarak ~ belirlenen  degerlerin  1s1  transferi
hesaplamalarinda ve simiilasyonlarda kullanilmasiyla elde
edilecek sonuclar ile gercek sonuglar arasinda kayda deger
bir sapma olabilecegi agiktir.

Son yillarda, bilgisayar bilimi ve sayisal yontemlerdeki
gelismelere  bagli  olarak  bilgisayar  deneylerinin
(simiilasyonlarin)  giivenilirligi  artarken  hesaplama
maliyetleri de gorece azalmistir. Bu durum, sistem tasarimi
ve analizinde Hesaplamali Akiskanlar Dinamigini (HAD)
vazgecilmez bir miihendislik araci haline getirmistir.
HAD’da izlenen metodoloji, ele alinan konuda yapilmis
referans bir deneysel c¢alisma ile dogrulandiktan sonra
arastiritlmak istenen spesifik hususlar HAD simiilasyonlari
ile hizli bir sekilde incelenebilmektedir. Bunun bir sonucu
olarak; uzun siireli, maliyetli ve zahmetli deneysel
caligmalara olan ihtiyag her ne kadar 6nemini ve gerekliligini
hala muhafaza etse de daha az sayida deney yaparak
aragtirma yapilabilme imkan: saglanmistir. Nanoakiskan
kullanilan miihendislik sistemlerinin tasarimi ve analizi de
bu gelismeden etkilenmistir. Bununla birlikte, nanoakiskan
kullanilan sistemlerde HAD sonuglarinin dogrulugu ve
giivenilirligi HAD simiilasyonlarinda izlenen metodoloji ile
dogrudan alakali oldugu gibi nanoakiskanlarin yukarida
bahsedilen ¢esitli bagmntilar kullanilarak belirlenen 6zgiil 1s1
degerleri ile deneysel olarak belirlenen 6zgiil 1s1 degerleri
arasindaki kayda deger fark g6z oniinde bulundurularak,
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simiilasyonlarda kullanilan nanoakigkanin termofiziksel ve
reolojik ozelliklerinin dogrulugu ve hassasiyetiyle de
yakindan iliskili oldugu anlasilmaktadir. Bu nedenler,
gerceklestirilen c¢alismanin  deneysel ya da sayisal
olmasindan bagimsiz olarak nanoakiglanlarin termofiziksel
ve reolojik ozelliklerinin hassas bir sekilde belirlenmesini
elzem kilmaktadir.

Teknolojideki gelisime paralel olarak, veri bilimi, yapay
zeka ve makina Ogrenmesi son zamanlarda hayatimizin
cesitli alanlarinda oldugu gibi bilim ve miithendisligin ¢esitli
alanlarinda [17-19] da kendine genis bir yer bulmustur.
Makina 6grenmesi ile elde edilen modeller, nanoakigkanlarin
termofiziksel ve reolojik 6zelliklerinin tahmin edilmesinde
de klasik yaklasimla elde edilen korelasyonlarin bir
alternatifi olarak diigiiniilmektedir. Bu konuda bir literatiir
taramasi yapildiginda makina 6grenmesi kullanilarak cesitli
nanoakiskanlarin 1s1 iletim katsayis1 ve viskozite gibi
ozelliklerinin belirlenmesine yonelik kayda deger sayida
caligmaya rastlamak miimkiinken, nanoakiskanlarin 6zgiil
istlarmin  deneysel olarak belirlenmesinde oldugu gibi
nanoakigkanlarin 6zgiil 1silarinin ve yogunluklarinin makina
o0grenmesi ile tahmin edilmesine yonelik de olduk¢a az
sayida caligmaya rastlanmaktadir [20, 21]. Tablo 1°de
literatiir aragtirmasi sonucunda nanoakigkanlarin 6zgiil
wstlarmin makina 6grenmesi kullanilarak tahmin edilmesine
yonelik yapilan ¢aligmalarin bir 6zeti verilmistir.

Literatiir taramasi neticesinde, nanoakiskanlarin 6zgiil
1stlarmin makina dgrenmesi ile tahmin edilmesine yonelik
ilk caligmanin 2019 yilina yapildig1 anlagilmaktadir. Tablo
1’de Ozetlenen c¢aligmalarin detaylarma bakildiginda
caligmalarin tamamimin AlO;, SiO,, TiO> ve CuO gibi
yaygin olarak kullanilan nanoakiskanlarm [25] 6zgiil
1silarmin belirlenmesine yonelik oldugu ve i¢lerinden sadece
birinin hibrit nanoakiskanlar1 konu edindigi anlasilmaktadir.
Ayrica ¢aligmalarin bilyiik cogunlugunun Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) kullanilarak
gerceklestirildigi ve c¢aligmalarda; makina Ggrenmesi
modellerinin  girdi  degiskenlerinin ve  modellerin
gelistirilmesinde kullanilan veri sayisinin bazi ¢aligmalarda
gorece kisitl tutuldugu literatiir taramasi sonucunda ulagilan
6nemli sonuglar arasinda yer almaktadir.

Literatiir taramasindan anlagilacagi {izere nanoakigkanlarin
0zgiil 1silariin deneysel olarak belirlenmesine ve makina
o6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilmesine
yonelik oldukg¢a az sayida ¢alisma oldugu anlagilmaktadir.
Is1 transferi hesaplamalari ve HAD simiilasyonlarinda
nanoakiskanlarin diger termofiziksel ozellikleri kadar
6nemli olan 6zgiil 1s1s1n1 da dogru bir sekilde belirlenmesi
ihtiyact yukarida gerekgeleriyle izah edilmistir. Bu
caligmanin amaci da literatiirde rastlanmayan deiyonize su
bazli CuO + CDKNT, MgO + CDKNT ve SnO; + CDKNT
hibrit  nanoakigkanlarinin  6zgiil  1silarmm  tahmin
edilmesinde klasik korelasyonlara alternatif olabilecek YSA
tabanli bir tahminleyici elde etmektir. Calismada Tiwari vd.
[26] tarafindan 2020 yilinda yayimlanan makaledeki
deneysel verilerden yararlanilmustir. Gelistirilen kod ile
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hiper = parametrelerin ~ optimum  degerleri ~ Bayes
optimizasyonu vasitasiyla belirlenerek, elde edilen agin
azami performansa ulastirilmasi hedeflenmistir. Son olarak,
elde edilen YSA tabanli tahminleyicinin performans: Tiwari
vd. [26] tarafindan Onerilen korelasyonla karsilagtirilarak
makina Ogrenmesi modellerinin  klasik korelasyonlara
alternatif olarak kullanilip kullanilamayacagi ve bu iki
yaklagimin birbirlerine gore avantajlar1 ve dezavantajlari
iizerine derinlemesine bir degerlendirme yapilmigtir.
Makalenin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir:
Boliim 2°de ¢aligmada kullanilan veri setinden ve uygulanan
yontemin detaylarindan bahsedilmistir. Bo6lim  3’te
aragtirmadan elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak
verilerek detayli bir degerlendirme yapilmistir. Son olarak
Bolim 4’te ise ¢alismanin 6nemli sonuglari 6zet olarak
verilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL and METHOD)
2.1. Verilerin Elde Edilmesi (Data Acquisition)

Nanoakiskanlarin ve hibrit nanoakiskanlarin 6zgiil 1silarinin
deneysel olarak belirlenmesini konu edinen oldukca az
sayida calisma oldugu igin bu konuda giivenilir verilere
ulagmak son derece zordur. Bu ¢alismada kullanilan veri seti
2020 yilinin son ceyreginde Tiwari vd. [26] tarafindan
yayimlanan  makaleden elde edilmistir. Deneysel
caligmalarinda Tiwari vd. [26] metal oksit tabanl
nanopargaciklar olan CuO, MgO ve SnO; ile CDKNT’yi
agrilikca 80:20 oraninda ve yiizey aktif madde CTAB’1
nanopargacik-yiizey aktif madde (CTAB) karisim orani 3:2
olacak sekilde karistirarak farkli hacimsel
konsantrasyonlarda deiyonize su bazli CuO + CDKNT, MgO
+ CDKNT ve SnO; + CDKNT hibrit nanoakiskanlarini elde
etmiglerdir. Tiwari vd. [26] CDKNT’nin ¢aligmalarinda
yaygin kullanilan CuO, MgO ve SnO;’nin termofiziksel
ozellikleri iizerindeki etkisini partikiil ¢apini (d,), hacim
oranint (¢) ve sicakligi (7) degistirerek incelemiglerdir. Elde
ettikleri hibrit nanoakiskanlarin 6zgiil 1silarim1 Diferansiyel
Taramali Kalorimetre (DTK) kullanarak o6lgmiiglerdir.
Olgiimlerin belirsizliginin %2’den az oldugunu ve hata
oranini diiglirmek i¢in her bir numunenin 6zgiil 1s1 6l¢iimiinii
dort kere tekrarladiklarini ve c¢aligmalarinda bu 6lgiimlerin
ortalamasmi  sunduklarmi  belirtmiglerdir.  Calismada
inceledikleri parametreler ve araliklari Tablo 2’de detayli
olarak verilmistir. Bu ¢alismada Tiwari vd. [26] tarafindan
yayimlanan makaleden elde edilen 432 deneysel veri YSA
modelinin gelistirilmesinde kullanilmusgtir.

2.2. Yapay Sinir Aglarl (Artificial Neural Network)

YSA, dogrusal ve dogrusal olmayan girdi(ler) ve ¢ikti(lar)
arasinda insan sinir sisteminin davraniglarii taklit ederek
iligki kuran bir bilgi isleme yapisidir. Hem siniflandirma hem
de regresyon islemlerinde yiiksek performans gosterdikleri
kanitlanmigtir [27]. YSA’nin bir tiirli olan Cok Katmanl
Algilayic1 (CKA), girdi katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir [28]. Her katman
birbirine baglanmis néronlardan olusmaktadir. Noronlar
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Tablo 1. Cesitli makina 6grenmesi yontemleri kullanilarak nanoakigkanlarin 6zgiil 1silarinin tahmin edilmesi izerine

yapilan ¢aligmalarin 6zeti
(Summary of studies on the prediction of specific heat of nanofluids using various machine learning methods)

Ref. Pargacik Baz Akigkan Model Girdileri ve Araliklari Yontem Veri Sayisi
0 (% vIv) 3,70 9,30 105
Aladevd. Sy DVR g w0
[21] GA :
Cop JIgK) 0,774 0,896 D %20
dy (nm) 10 30
. . o 1620
Hassan ve SiO2 Erimis tuz T(°C) 250 500 E %70
Anarje TiO: KNO3- NaNO; YSA b 0/‘)1 5
[20] ALOs (60:40 molar) ¢ (% m/m) 0,5 2,00 o
P %15
Cpp (J/g'K) 0,69 1,10
T (K) 29633 336,45
0 (% vIv) 1,00 8,10 105
Aglade vd ALo;s Etilen glikol E\S/AR E %80
%] Com (WgK) 077 090 P %20
Corr J/g'K) 2,40 2,60
T (K) 296,31 33743
0 (% v/V) 0,40 8,10 189
Azlfde vd. 181283 Etilen glikol g\S,AR E %80
(22] u Comp JIgK) 0,53 0,58 P %20
Corr J/gK) 2,41 2,60
T (K) 298,30 337,89
105
éga]de vd w0 Su 0 (% vIv) 040 2,00 S\S,AR E %80
D %20
Comp (J/g'K) 0,533 0,597
Su T(C) 20 65 1287
Colak vd. Gum Arabic E %70
[10] ARO=Cu (i ey Aksif YSA D %I0
Madde) 0 (% vIv) 0,0125 0,2 P %20
T(°C) ~20 ~90 260, 210, 155,
Su . 100, 50
Colak ALO; Gum Arabic YSA E %70
[24] (Yiizey Aktif D %20
Madde) o
0 (% vIV) 0,0125 0,2 P %I0

disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve
aktivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢iktryr iiretip ag
baglantilar1 {izerinden bir sonraki katmanda yer alan
noronlara iletir. Aga girdi katmanindan iletilen veriler ara
katman(lar)da  islendikten sonra  ¢ikti  katmanina
gonderilirler. Ag yapisinin verilen girdilere karsilik gelen
ciktilar1 dogru bir sekilde belirleyebilmesi icin agirlik
degerlerinin dogru belirlenmesi ve uygun bir transfer
fonksiyonu  kullanilmas:  gerekir. Agm  egitilmesi,

agirliklarin - optimum degerlerinin  bulunmasi islemidir.
Yazarlar, YSA hakkinda daha detayli bilgi almak isteyen
okuyuculara [29-31] kaynaklarini tavsiye etmektedir.

Bu ¢alismada, CKA hibrit nanoakigkanlarin 6zgiil 1silarini
tahmin etmede kullanilmistir. Tablo 2’de belirtildigi gibi
sicaklik (7), hacim orami (), partikiil capr (d,) ve
nanopargagik  tiiri  (S) girdi degiskenleri olarak,
nanoakigkanlarin 6zgiil 1s1 degeri (C,,) de ¢ikt1 degiskeni
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olarak ele alinmugtir. Nanopargacik tiirli kategorik veri, diger
girdi ve ¢ikti degiskenleri ise niimerik veri olarak
degerlendirmeye  almnustir.  Veriler, ag1 egitmede
kullanilmadan &nce Es. 1 vasitasiyla 0,1 ile 0,9 araliginda
normalize edilmigtir. Calismada kullanilan ag yapis1 sematik
olarak Sekil 1’de gosterilmistir.

x* — X = Xoin (xyeni _xyeni)+xyeni (1)

X X max ‘min min
max ‘min

Agm ve egitim algoritmasinin hiper parametreleri nihai
sonucu dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle egitilen agdan
azami performansi elde edebilmek i¢in ag yapisiyla ve
egitim algoritmastyla alakali hiper parametrelerin optimize
edilmesi hayati 6neme sahiptir. Hiper parametreler ¢esitli
yontemler kullanilarak optimize edilebilmektedir. En yaygin
olarak kullanilan yéntemlerden biri Bayes optimizasyonudur
[32]. Bu galismada, néron sayisi, gizli katman sayisi, transfer
fonksiyonu, epoch sayisi1 ve Ogrenme orani gibi hiper
parametrelerin yani sira farkli egitim algoritmalarinin
performansi da optimizasyon problemine dahil edilmis ve
Bayes optimizasyonu kullanilarak optimum ag yapisi elde
edilmistir. Bayes optimizasyonunda ele alinan parametreler
Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Bayes optimizasyonunda ele alinan parametreler
(Parameters considered in Bayesian optimization)

Parametreler Aralik

Gizli katman sayist 1-2

Noron sayi1s1 5-70

Epoch sayisi 50-500
Ogrenme oram 0,01-1

Egitim algoritmasi LM, BFG, RP

Transfer fonksiyonu logsig, tansig, purelin

Hiper parametrelerin optimize edilmesi ve en uygun egitim
algoritmasinin belirlenmesine ek olarak makina dgrenmesi
uygulamalarinda siklikla rastlanan asir1 6grenme ve yetersiz
o6grenme gibi istenmeyen durumlardan kagmmak icin de
cesitli tedbirler almmasi elzemdir. Bu c¢alismada onlem
olarak 8-katli capraz dogrulama uygulanmistir. Calismada
hiper parametrelerin optimize edilmesi, en uygun 6grenme
algoritmasinin belirlenmesi ve k-katli ¢apraz dogrulama
stireglerinde izlenen metodoloji asagida kaba kod olarak
verilmistir. (Tablo 4)

Tablo 2. Tiwari vd. [26] tarafindan incelenen parametreler ve araliklari
(Parameters and ranges studied by Tiwari et al. [26])

Veri Sinifi Degisken Minimum Maksimum
Girdiler Sicaklik, 7' (°C) 25 50
Hacim orani, ¢ (% v/v) 0,25 1,50
Partikiil ¢ap1, d, (nm) 20 50
CuO + CDKNT (80:20 % m/m)
Nanoparcacik Tiirt, S (-) MgO + CDKNT (80:20 % m/m)
SnO; + CDKNT (80:20 % m/m)
Cikt1 Nanoakiskanin 6zgiil 1s1s1, C,p, s (kJ/kg-K) 3,54867 4,09592
Ara Katmanlar
Katmam
r—0
Y ‘ AV : ‘y‘( Vs
MO Cor

p> N N

Sekil 1. Calismada kullanilan ag yapisinin sematik gosterimi (Schematic representation of the network structure used in the present study)
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Tablo 4. Ag modelinin egitilmesi i¢in kullanilan s6zde-kod (Pseudo-code used to train the network model)

Algoritma

1. Veriyi oku
2. Veriyi normalize et
3. Veriyi rastgele karistir

4. Egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilacak veri yiizdelerini belirle
5. Veriyi; egitim, dogrulama ve test verisi olmak iizere yiizdeliklerine gére ayir
6. Test verisinin diginda kalan verileri miimkiin oldugunca esit dagitarak K gruba bol
7. Bayes optimizasyonu ile hiper parametre kombinasyonlarini belirle, C
8. (dig dongii) C’deki her bi ¢; hiper parametre kombinasyonu igin
1. (i¢ dongii) K grup icerisindeki her bir 4; alt grubu igin:

1. ki grubunu dogrulama verisi olarak ayarla

2. K grup arasindan k; grubu ¢ikarilinca geriye kalan K-/ grup igin ag1 egit

3. Modelin performansini &; grubuna gore degerlendir

2. c¢i hiper parametre kombinasyonu i¢in K gruba gore ortalama performansi hesapla
9. Bayes optimizasyonu ile en iyi ortalama performansi veren hiper parametre kombinasyonu belirle
10. Egitim verisini en iyi hiper parametre kombinasyonunu kullanarak ag1 egit
11. Dogrulama verisini kullanarak egitilen agin performansini belirle
12. Daha 6nce agin hi¢ gérmedigi test verisini kullanarak hibrit nanoakiskanlarin 6zgiil 1s1larim tahmin et

13. Sonuglari raporla

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Caligmada kullanilan 432 adet verinin %701 ag1 egitmede,
%15’1 egitilen agin dogrulanmasinda ve geriye kalan %15’1
de egitilen agi test etmek icin kullanilacak sekilde organize
edilmistir. Boliim 2.2°de detaylar1 verilen yontem izlenerek
100 farkli hiper parametre kombinasyonu i¢in Bayes
optimizasyonu uygulanmistir. Optimizasyondan elde edilen
sonuglar Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5 incelendiginde ele
aliman ¢aligma i¢in en uygun egitim algoritmasinin LM
oldugu ve egitim algoritmasi ve agin hiper parametrelerinin
optimum degerlerinin ise gizli katman sayisi i¢in 1, néron
sayisi i¢in 24, epoch sayisi igin 498, 0grenme orani igin
0,15542 ve transfer fonksiyonu i¢in de logsig oldugu
belirlenmistir.

Tablo 5. Bayes optimizasyonu sonucunda ele alinan

parametrelerin optimum degerleri
(Optimum values of parameters obtained as the result of Bayesian
optimization)

Parametreler Optimum Deger
Gizli katman sayis1 1

Noron sayisi 24

Epoch sayis1 498

Ogrenme orani 0,15542

Egitim algoritmasi LM

Transfer fonksiyonu logsig

LM egitim algoritmasi ile hiper parametrelerin optimum
degerleri kullanilarak egitilen agin performanst MAE, MSE,
RMSE ve R? gibi performans olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Performans degerlendirmesi, egitim,
dogrulama ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 yapildigi gibi tim
veriler i¢in de yapilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 6’da
Ozetlenmistir. Tablo 6’da verilen ve deneysel 6zgiil 1s1
degerleriyle egitilen ag kullanilarak tahmin edilen 6zgiil 1s1
degerleri kullanilarak hesaplanan MAE, MSE ve RMSE hata

degerlerinin kabul edilebilir smirlar icerisinde oldugu
degerlendirilmistir. Tablo 6’da farkli veri gruplar1 igin
verilen ve 0 ile 1 arasinda deger alabilen agiklayicilik
katsayist R?’nin tiim veri guruplari i¢in 1’e oldukga yakin
oldugu anlagilmaktadir. Ag¢iklayicilik katsayist R?’nin 1’e
yakin olmasi g¢aligmada elde edilen YSA tabanh
tahminleyicinin performansinin oldukca iyi olduguna isaret
etmektedir.

Tablo 6. Bayes optimizasyon neticesinde elde edilen
konfigiirasyon kullanilarak egitilen agin performans

degerlendirmesi
(Performance evaluation of the trained network using the configuration
obtained as the result of Bayesian optimization)

gelgﬁzmans Egitim Dogrulama Test Illelzrrriller

MAE 0,004415  0,007222  0,009911 0,005384
MSE 0,000033  0,000102  0,000145  0,000055
RMSE 0,005767  0,010113  0,012044 0,007401
R? 0,998415  0,995497  0,995023  0,997504

Tablo 6’da verilen performans dlgiitlerine ek olarak egitilen
agimn performans: Sekil 2 incelenerek de degerlendirilebilir.
Sekil 2’nin yatay ekseninde deneysel olarak belirlenmis
Ozgiil 1s1 degerleri yer alirken diigey ekseninde egitilen ag
kullanarak tahmin edilen 6zgiil 1s1 degerleri yer almaktadir.
Sekil 2’de verilere ek olarak Y=X seklinde bir dogru da
¢izilmistir. Verilerin Y=X dogrusunun iizerinde olmas1 ya da
bu dogrudan olan sapma miktarinin az olmasi ¢alismada
egitilen ag kullanilarak yapilan 6zgiil 1s1 tahmininin deneysel
olarak olgiilen degere oldukca yakin oldugu anlamini
tagimaktadir. Egitim, dogrulama ve test verileri i¢in Sekil
2’de ayr1 ayri verilen grafikler incelendiginde verilerin Y=X
dogrusundan olan sapmalarinin ve sagilmalarin oldukg¢a az
oldugu anlagilmaktadir. Bu noktada, test i¢in ayrilan verinin,
agm egitilmesinde kullanilmadigina yani agin test verisiyle
daha 6nce karsilagsmadigina dikkat ¢gekmek gerekir. Buradan,
bu ¢alisma kapsaminda elde egitilen aga, daha dnce agin
egitilmesinde kullanilmayan bir veri girisi yapildiginda dahi
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41 Egiltim 41 . Dogrllllama .
4} 4t
QU 379 [ Q 3,9 [
9 9
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S 37 S 37t
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3,5 : : : : : 3,5 : : : : .
35 36 37 38 39 4 4,1 35 3,6 3,7 38 39 4 4,1
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4,1 y
e
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2 3,9
S
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s 3,8
~
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35 36 37 38 39 4 4,

Deneysel Cp

Sekil 2. Egitim, dogrulama ve test verileri i¢in deneysel olarak belirlenen 6zgiil 1sinin bu ¢aligmada egitilen ag

kullanilarak tahmin edilen 6zgii1 11 ile degisimi (Variation of experimentally determined specific heat with specific heat predicted using the
network trained in this study, for training, validation, and testing data)

kayda deger bir performansla tahminleme gergeklestirdigi ve
dolayisiyla agin performansinin olduk¢a iyi oldugu
sonucuna varilir.

Bu caligmanin diger bir amaci da nanoakigkanlarin
termofiziksel ve reolojik 6zelliklerinin tahmin edilmesinde
YSA tabanli tahminleyicilerin klasik korelasyonlara
alternatif ~ olarak kullanilip kullanilamayacaginin
tartisilmasidir. Bu degerlendirmeyi yapabilmek igin bu
caligmada kullanilan deneysel verilerin alindigi Tiwari vd.
[26] tarafindan yapilan ¢aligmada Onerilen ve Es. 2’de
verilen korelasyon ile bu g¢aligma kapsaminda elde edilen
YSA tabanli tahminleyicinin performansi karsilastirilmstir.

-0,771
T
Cp,nf = Cp,bf {1 - 10, 6364{?} (/)0,448}
0
0,474 1,027 D
X (dﬂ] Como P
do vab/ pb/
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Bu degerlendirmede 432 deneysel veri kullanilarak iki
yaklasimla yapilan tahminleme performansi karsilastirilmis
ve Sekil 3’te gosterilmistir. Sekil 3’te tipki Sekil 2’de
verildigi gibi deneysel 6zgiil 1s1 degerleriyle tahmin edilen
Ozgiil 1s1 degerleri her iki yaklasim igin verilmistir. Sekil
3(a)’da Es. 2’de verilen korelasyona ait karsilastirma yer
alirken Sekil 3(b)’de YSA tabanli tahminleyiciye ait
karsilagtirmaya yer verilmistir. Sekil 3(a)’dan korelasyon
kullanilarak tahmin edilen degerlerin Y=X seklinde verilen
karsilagtirma dogrusundan saptigimi ve verilerin +%3,5
bandinda salinim yaptigi, Sekil 3(b)’den ise YSA tabanl
tahminleyici i¢in verilerin karsilastirma dogrusundan olan
sapma miktarinin £%]1 civarinda oldugu anlasilmaktadir. Bu
degerlendirme ile YSA’nin korelasyona gore daha iyi bir
tahminleme performansi sergiledigi sonucuna varilabilir.
Ayrica korelasyonun elde edilmesinde tiim veri setinin
kullanildig: fakat YSA tabanli tahminleyicinin egitilmesinde
test i¢in ayrilan verilerin digindaki verilerin kullanildigi yani
daha az sayida veri kullanarak daha iyi bir tahminleyici elde
edildigi bu ¢alismanin O6nemli sonuglari arasinda yer
almaktadir. Her ne kadar klasik korelasyonlari akademik
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yayinlarda verip diger bilim insanlarmin istifadesine
sunmanin YSA tabanli tahminleyicilere gore daha kolay
olmas:1 korelasyonlarn bir avantaji gibi goriinse de
performans bakimindan daha zayif sonu¢ verdigi goz ardi
edilmemelidir. Bu degerlendirmelerle birlikte, YSA
yaklagiminin nanoakiskanlarin 6zgiil isilarinin belirlemede
uygun bir yontem oldugu sonucuna varilmstir.

S : Nanopargacik tiirti
T : Sicaklik (°C , K)

4.1. Yunan Harfleri (Greek Letters)

p : Yogunluk (kg/m?)
[0) : Hacim orani (%)

4.2. Alt Indisler (Subscripts)

4,1
’ s
(@) s <
4t // ) L4
P U ol
oo -
Q, 3,9 I ,® 7
N - e R
é // e 4 ’ s
N A T .’? %’
s o %9 ®
. *
361 o2 ° / Y=X |]
// — — —+3,5%
3,5 . : : :
3,5 3,6 3,7 3.8 3,9 4 4,1
Deneysel Cp
4,1 - - —
(b) >
4} y A
o 4
i’ L
Q 3’9 [ 7
O
g 38 4
s 4
= 37t ~
/
36 P /e . Y=X
L —— —+1%
3,5 . :

35 36 37 38 39 4 4,1

Deneysel Cp

Sekil 3. Deneysel olarak belirlenen 6zgiil 1sinin, a) Es. 2'de
verilen korelasyon ve b) bu ¢aligsmada egitilen ag

kullanilarak tahmin edilen 6zgiil 1s1 ile degisimi
(Variation of experimentally determined specific heat with specific heat
predicted using a) the correlation in Eq. 2 and b) the network trained in

this study)

4. SIMGELER (SYMBOLS)

C
Ci

G

Oy ROg e

: Hiper parametre kombinasyonlar1
: 1. hiperparametre kombinasyonu
: Ozgiil 11 (kJ/kg-K)

: Cap (nm)

: Dogrulama verisi

: Egitim verisi

: Veri grubu sayis1

: 1. veri grubu

: Test verisi

bf : Baz akigkan

i : Indeks

max : Maksimum
min : Minimum

nf : Nanoakigkan
np : Nanopartikiil

0 : Referans durum

4.3. Kisaltmalar (Abbreviations)

ANN  : Artificial neural network

BFG  : BFGS quasi-Newton backpropagation algoritmasi
CTAB : Setil-trimetil-amonyum bromit
CDKNT : Cok duvarli karbon nanotiip
CKA  : Cok katmanli algilayici

DVR  : Destek vektor regresyonu

DTK  : Diferansiyel taramali kaloliretme
GA : Genetik algoritma

HAD  : Hesaplamali akigskanlar dinamigi
LM : Levenberg-Marquardt algoritmast
MAE : Ortalama mutlak hata

MSE  : Ortalama kare hata

MWCNT: Multi-walled carbon nanotube
RMSE : Kok ortalama karesel hata

RP : Resilient backpropagation algoritmasi
YSA  : Yapay sinir aglar

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Nanoakigkan kullanilan mithendislik sistemlerinin deneysel
ve sayisal analizinde nanoakiskanlarin termofiziksel ve
reolojik 6zelliklerinin yiiksek dogrulukla belirlenmesi analiz
sonuglarinin hassasiyetiyle dogrudan iliskilidir.
Nanoakiskanlarin énemli termofiziksel 6zelliklerinden biri
0zgiil 1s1 olmasina ragmen literatiirde gerek nanoakiskanlarin
gerekse de hibrit nanoakigkanlarin 6zgiil 1silar1 {izerine
yapilan olduk¢a az sayida calisma bulunmaktadir. Ilgili
konuda literatiirde bulunan ¢aligmalarin bir kisminda veriler
tablo ve grafikler seklinde sunulmus, bir kisminda
korelasyonlar 6nerilmis ve oldukca az sayida ¢aligmada da
cesitli makina Ogrenmesi yontemleri ile elde edilen
tahminleyicilere yer verilmistir. Literatiirdeki bu agig1
kapatmaya  katki  saglamak amaciyla, literatiirde
rastlanmayan deiyonize su bazli CuO + CDKNT, MgO +
CDKNT ve SnO; + CDKNT hibrit nanoakigkanlarin 6zgiil
1silarinin tahmin edilmesinde klasik korelasyonlara alternatif
olabilecek bir YSA tabanli tahminleyici ortaya konmustur.
Calismada, Tiwari vd. [26] tarafindan yayimlanan
makaleden elde edilen 432 deneysel veri kullanilmstir.
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Verilerin  %70’1 ag1 egitmede, %15’1 dogrulamada
kullanilmig, geriye kalan %15’i de test verisi olarak
ayrilmistir. Asirt 6grenmeye karst 8-kath capraz dogrulama
yapilarak 6nlem alinmistir. CKA’dan azami performans elde
etmek i¢in farkli egitim algoritmalarinin performansi
karsilagtirilmis ve hiper parametreleri Bayes optimizasyonu
kullanilarak optimize edilmistir. Optimizasyon sonucunda,
LM egitim algoritmasinin gizli katman sayisinin 1, ndéron
sayisinin 24, epoch sayisinin 498, 6grenme oraninin 0,15542
ve transfer fonksiyonunun logsig oldugu hiper parametre
kombinasyonu ile en iyi sonug verdigi belirlenmistir. Egitim,
dogrulama, test verileri ve tiim veriler i¢in optimize edilen
ag yapisinin  agiklayicilik  katsayist R%¥’nin  sirasiyla
0,998415, 0,995497, 0,995023 ve 0,997504 oldugu
bulunmustur. Dolayisiyla ¢aligmada elde edilen YSA tabanl
tahminleyicinin ele alman deiyonize su bazli CuO +
CDKNT, MgO + CDKNT ve SnO, + CDKNT hibrit
nanoakigkanlarin 6zgiil 1silarmin yiiksek dogruluk payi ile
tahmin edilmesinde kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.
Bu calismada elde edilen YSA tabanli tahminleyicinin ele
alinan hibrit nanoakiskanlarin 6zgiil isilarin1 tahmin etme
performansinin  Tiwari vd. [26] tarafindan Onerilen
korelasyonun tahminleme performansindan daha iyi oldugu
tespit edilmistir. Ayrica YSA tabanli tahminleyicinin elde
edilmesinde korelasyonun elde edilmesine kiyasla daha az
veri kullanildigi da belirtilmelidir. Dolayisiyla deneysel ve
sayisal ¢aligmalarda ihtiya¢ duyulan nanoakigkanlarin 6zgiil
isilarinin ~ belirlenmesinde YSA  tabanli  tahminleyici
kullanilarak daha hassas ve ger¢ek¢i hesaplamalar
yapilabilecegi sonucuna varilmistir. Cesitli nanoakigkanlarin
birden fazla termofiziksel ve reolojik 6zelligini ayni ag
iizerinden tahmin edebilen YSA tabanli tahminleyicilerin

geligtirilmesi bu konuda c¢alisma yapmak isteyen
aragtirmacilara  Onerilebilecek  konular arasinda  yer
almaktadir.
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