F Y
A Y

BiR HAVA ISITMALI GUNES KOLLEKTORUNUN ENERJi VERIMININ

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE MODELLENMESI
iBRAHIM HAKKI SAYAN
YUKSEK LiSANS TEZi

MEKATRONIK MUHENDISLiIGI ANABILIM DALI
DR. OGR. UYESi MEHMET DAS
Agustos - 2022

Her hakki sakhdir



r Y
A Y

T.C.

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
MEKATRONIK MUHENDISLIiGi ANABILiM DALI

YUKSEK LiSANS PROGRAMI

BiR HAVA ISITMALI GUNES KOLLEKTORUNUN ENERJI
VERIMININ MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI iLE
MODELLENMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

ibrahim Hakki SAYAN

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DAS

TOKAT- 2022



ETIK SOZLESME

Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii tez yazim kilavuzuna
gore, Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DAS damismanhiginda hazirlamis oldugum “Bir Hava
Isitmali Giines Kollektdriiniin Enerji Veriminin Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Ile
Modellenmesi” adli Yiiksek Lisans tezinin bilimsel etik degerlere ve kurallara uygun,
Ozgiin bir ¢alisma oldugunu, aksinin tespit edilmesi halinde her tiirlii yasal yaptirimi
kabul edecegimi beyan ederim.

31/08/2022

IBRAHIM HAKKI SAYAN






ONSOZ

Yapmis oldugum tez caligmasi siirecinde bilgi ve tecriibelerinden faydalandigim ve her
konuda yardimci olan danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DAS’ a tesekkiirlerimi bir
borg bilirim. Makine 6grenmesi asamasinda yardimei olan Dr. Ogr. Uyesi Kamil Neyfel
CERCI hocama, dgrenci arkadasim makine yiiksek miihendisi Necat TABAK ’a, tesekkiir
ederim. Ayrica hayatimin her doneminde desteklerini hi¢bir zaman eksik etmeyen aileme

tesekkiir ederim.

ibrahim Hakki SAYAN

31 Agustos 2022



OZET
BIR HAVA ISITMALI GUNES KOLLEKTORUNUN ENERJi VERIMININ MAKINE
OGRENMESIi ALGORITMALARI iLE MODELLENMESI

Ibrahim Hakki SAYAN
Yiiksek Lisans, Egitim Programlar1 ve Ogretim Bilim Dali
Tez Damgmant: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DAS
Agustos, 2022 xii + 43 sayfa

Enerji tiretiminde kullanilan fosil yakitlarin maliyet-talep artis1 ve ¢evreye olan olumsuz
etkileri nedeniyle glinlimiiz de aragtirmacilar insanligin gelecegi i¢in siirdiiriilebilir farkli
enerji kaynaklarini arastirma ihtiyag duymustur. Bu sebeple gilines enerjisinin temiz ve
yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak kullanimi giderek artis gdstermistir. Giines’ten
fayda saglamak i¢in ¢aligmasi 1s1 esanjorii seklinde olan giines kollektdrlerinin kullanimi
yaygindir. Ayrica giines enerjisinde verilerin enerji sistemlerinin analizi ve
degerlendirilmesinde kullanilmasi, dogru tahmin edilmesi ve faydali modellerin
olusturulmasina yonelik calismalar son yillarda artis gostermistir. Giines kollektorlerinde
veri analizinde diinyanin farkli yerlerinde kullanilan en yaygin yontem makine
O0grenmesidir. Makine 6grenimi algoritmalari, esnek ve parametrik olmayan modelleme
araglaridir. Karmasik problemlerde oldukga etkilidir. Tahmin, siniflandirma, kiimeleme
gibi bir¢cok probleme ¢oziim bulabilmektedir. Bu tez, havali giines kollektoriiniin (HGK)
termodinamigin 1. Yasasi ile elde edilen enerji verimliligi degeri i¢in bir makine 6grenme
algoritmasi ile faydali bir model sunmaktadir. Bu model i¢in pace regresyon, yapay sinir
ag1, karar agaci ve destek vektor makine algoritmalar1 kullanilmistir. Pace regresyon
sayesinde HGK'nin termal performansi matematiksel bir esitlik ile ifade edilmistir. Daha
once deneysel ¢aligmasi yapilmis bir HGK’nin enerji verim degerleri %3 dogruluk ile
karar agaci algoritmasi tarafindan modellenmistir. Elde edilen modellerin dogruluk
sonuclarl, makine 6grenmesi algoritmalar: ile iiretilen enerji denklemlerinin farkli tip

glines kolektorlerinde de kullanilabilme potansiyeline sahip olabilecegi gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Giines Enerjisi, Havali Giines Kollektorii, Enerji verimi, Makine

Ogrenmesi Algoritmalari, Pace Regresyon, Elastic.Net Regresyon



ABSTRACT
MODELING THE ENERGY EFFICIENCY OF AN AIR HEATED SOLAR
COLLECTOR WITH MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Ibrahim Hakki SAYAN
Master’s Thesis, Division of Curriculum, and Instruction
Advisor: Assit.Prof.Dr. Mehmet DAS
August, 2022, xii+ 43 pages

Increases in the cost-demand of fossil fuels used in energy production and environmental
concerns have led people to alternative energy sources. The use of solar energy as a clean
and renewable energy source has gradually increased. It is widespread to use solar
collectors working as heat exchangers to benefit from solar energy. In addition, studies
on the use of data in solar energy in the analysis and evaluation of energy systems, their
accurate estimation, and the creation of utility models have increased in recent years.
Machine learning is the most common method used in different parts of the world in data
analysis in solar collectors. Machine learning algorithms are flexible and non-parametric
modeling tools. It is quite effective in complex problems. It can find solutions to many
problems such as estimation, classification, and clustering. This thesis presents a useful
model with a machine learning algorithm for the energy efficiency value obtained by the
1st Law of Thermodynamics of the solar air collector (HGK). The pace regression,
artificial neural network, decision tree, and support vector machine algorithms were used
for this model. Thanks to Pace regression, the thermal performance of HGK is expressed
with a mathematical equation. The energy efficiency values of an HGK, which have been
experimentally studied before, are modeled by the decision tree algorithm with 3%
accuracy. The accuracy results of the models obtained show that the energy equations
produced by machine learning algorithms may have the potential to be used in different
types of solar collectors.

Keywords: Solar Energy, Air Solar Collector, Energy efficiency, Machine Learning
Algorithms, Pace Regression, Elastic.Net Regression



ICINDEKILER

ETIK SOZLESME ...ttt e s anree s i
JURI KABUL Ve ONAY ..ottt i
ONSOZ ...ttt iiii
OZET ...ttt \Y
ABSTRACT ...ttt ettt s e bttt et re e Y
ICINDEKILER .......ooooimiiieeeeee ettt ettt Vi
SEKIL LISTEST......cocooiiiiiceeeeeeeeees ettt vii
TABLO LISTESI ..ottt viii
SIMGELER ve KISALTMALAR ...........occooiiitoiteeeeeeeeeee et eee e IX
I 12 1T 1
1.1. Pasif Giines Enerjisi SiStemICTi........ccovviviiiiiiiiiiiiiniiiieseee s 1
1.1.1. Uriin KUrutma Ve SETAlar .........cvvveeeerereeeseeeesesssesssesssssens s s s esnenas 2
1.1.2. Su damitma SISTEMICTI ...cccvvveeiviieeiieeciieeesiteeesree e st e e e e e e e srre e e e e e sraeeeseeeanes 3
1.2. Aktif Giines Enerjisi SIStemMIETi .....c.ccvviiiiiiiiiiiiiiici s 4
1.2.1 181 @NEIJIST ULCEIMI . ..evviivieiiieei sttt 4
1.2.2. Yiiksek sicaklikli giines enerjisi SIStEMIEri.........ccccovevveieiie i 8
2. LITERATUR OZETLERI ....ocooooiiiiiiiiie e 12
3. MATERYAL Ve YONTEM.........cooiiiiiiiiinininiinsinsis st 17
3.1. Havali Glines KOIEKtOTIOTT ... .ccveeiiiiiiieiiieiie e e 17
3.2. DENEYSEl KUFUIUM .....oviiiiiice ettt nae s 18
3.3.DENEYSEI PIOSEAUT .....c.vevieiieiiiieste ittt bbbt 20
B4 ENEIJEANANIZE..c.veiieee e e 21
3.5, YAPAY ZEKA ..ot e 21
3.5.1. Yapay SINIT QGLATT ..ccuverieieieiieiieesceie ettt 22
3.5.2. Regresyon analizi Ve Karar Q8aci..........ccoeeeiererinenieiienieseesie s 25
3.5.3. Destek VEKtOr MAKINEST ......ccueiviiiiiaiieieiesie ettt 27
3.5.4. Dogrusal destek VEKtOT TeZreSYON .........oevvviriieiieriieee e 27
3.5.5. Dogrusal olmayan destek vektOr regresyon .........ccooceeviveiiiiiiiciinieiseennens 28
3.5.6. PACE MEGIESYON ...ttt ettt b nne s 30
A, BULGULAR ..ottt sttt sttt ne ettt eneens 33
5. SONUC ve ONERILER............cccccooviiiiiireeeeee et 38
B. KAYNAKLAR ..ottt sttt sttt saeneene s 39

Vi



Sekil

Sekil 1. 1
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.
Sekil 1.4.
Sekil 1.5.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

SEKIL LiSTESI

Sayfa
Giines altinda ve serada gida Kurutma ..........cocceeviiiiiiiiniiie e 3
Gilines enerjili SU arttma SIStEMI. . ...uveiveieiriieiiieesieeesiee e 4
Sulu ve havali glines KolleKtorleri ..........ocovvveiiiiiiiiie, 8
Parabolik oluklu giines KOHEKtOIt ........cccvervieiiiiiiiiciceeeee e 9
Merkezi alic1 ve ganak tip glines kollektor sistemleri ........ceevveriiieiiniiieeninnns 10
HGK KOMPONENTIETT ...t 18
A-HGK detay1, B- Deneysel gOriinim .......ccoovevviiiiiiniiiiniiciecicecs 19
Sicaklik ve 1s1n1im degerlerinin zaman ile degiSimi........cc.ccovvverviiirverneniennn 21
Y SA YaAPIST. etttk 24
Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ii¢ siniftan olusan karar agaci yapis........ 26
DVM algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmast..... 33

YSA algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmasi......34

KA algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmast ........ 35
KA algoritmast a8a¢ YaAPISTL.....cuivuiiieriiiiiiieirisie et 35
Pace regresyon ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmasi......... 36

vii



TABLO LiSTESI

Tablo Sayfa
Tablo 3.1. V tipi HGK teknik 0zelliKIeri........ccoccovviiiiiiiiiie e 20
Tablo 3.2. Deneylerde kullanilmis 61¢im cihazlari..........cccoovveveeieiiieie e 20
Tablo 3.3. DVM’de kullanilan temel kernel fonksiyonlari ve parametreleri ................. 29
Tablo 4.1. KA algoritmasi Lineer Model denklemleri ..........ccccoeeiiiiiiiiiiiiciiicn, 36
Tablo 4.2. Tahminsel yapay zeka modellerinin hata analiz sonuglart ............ccccoeeveenens 37

viii



Simgeler
A

Cp

I

T 3 40 B

Kisaltmalar

YSA
KA
DVM
PR

SIMGELER ve KISALTMALAR

Aciklama

Alan (m%

Sabit basincta 6zgiil 151 (kJ/kg.K)

Yiizeye gelen toplan 1s1nim miktari (W/mz)
Kiitlesel debi (kg/s)

Birim zamanda 1s1 gec¢isi miktart (W)
Sicaklik (K)

Verim

Yogunluk (kg/m®)

Aciklama

Yapay sinir ag1
Karar agaci
Destek vektor makinesi

Pace regresyon



1. GIRIS

Enerji, insanligin varolusundan bugiine kadar 6zellikle teknoloji ¢cag1 olan gliniimiizde,
insanlarin olusturdugu tiim medeniyetlerde oldugu gibi toplumlarin sosyal ve ekonomik
olarak ilerlemesinde 6nemli bir yere sahiptir. Diinya niifusunun artis1 ile enerji ihtiyaci
da artmaktadir (Liu ve digerleri., 2022). Teknolojik gelisimlere bagli olarak ve yasam
standartlarinin artisiyla bireysel enerji tiikketimi artmaktadir. Diinyada enerji ihtiyacinin
karsilanmasi i¢in ¢evreci, ekonomik ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin arastirilmasi
ve kullanimi konusunda arastirmalar son yillarda daha da atmaktadir. Bu enerji
kaynaklarindan ilk sirada yer alan giines enerjisidir. Yapilan ¢aligmalar diinyada enerji
gereksinimi Oniimiizdeki yillarda artacagini ortaya koymaktadir (Ihoume ve digerleri.,

2022).

Son yillarda artan enerji ihtiyacinin karsilanabilmesi i¢in alternatif enerji kaynaklarinin
aragtirtlmasi lizerine arastirmalarin sayisi giin gegtikce artmaktadir. Giines enerjisi sahip
oldugu potansiyelden dolay1 iizerine en cok arastirma yapilan yenilenebilir enerji
kaynagidir. Giinesten diinyaya gelen enerjinin diisiik bir orani bile diinyanin ihtiyact
olan toplam enerjiyi karsilamaktadir. Yapilan arastirmalar da gelecekte diinyada enerji
talebinin ¢ok fazla olacagi ve fosil kaynaklarim bu ihtiyact karsilamayacag:

ongoriilmektedir (Dong ve digerleri., 2021).

Diinyanin enerji ihtiyacinin hizla artmasi1 gelecekte ortaya cikacak enerji talebi igin
giivenilir, uygun maliyetli ve yenilenebilir enerji kaynaklarima yonelmek Onem
tagimaktadir. Diger yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda giines enerjisi, enerji
krizinde uzun vadeli sorunlar1 yonetmek i¢in umut verici ve diisiik maliyetli olarak
kullanilabilen bir enerji kaynagidir. Giines enerjisi endiistrisi, diger yenilenebilir enerji
kaynaklarima kiyasla kullanilabilirlik, maliyet etkinligi, erisilebilirlik, kapasite ve
verimlilik acisindan {istliin oldugundan gelecekteki enerji talebi icin kesinlikle en iyi

secenek olacaktir (Arslan and Aktas, 2020).

Giinesten diinyaya gelen giines enerjisi miktar1 1.78 x 10'* kW olarak bilinmektedir. Bu

miktar diinyada ihtiyag¢ duyulan toplam enerji miktarinin yaklasik 20 katim



karsilayabilecek potansiyeldedir. Ulkemiz orta kusak ikliminde bulundugu igin
Giinesten 1s1mim  siddeti ve gilineslenme siiresi olarak verimli bir cografyada
bulunmaktadir. Tiirkiye aylik toplam ortalama giines enerji miktar1 3.6 kWh/m2-
giin’diir ve giineslenme siiresi 7.2 saat/gilin’diir (Ali¢ and Das, 2020).

Giines enerjisinden genel olarak kollektorler araciligi ile fayda saglanmaktadir. Bu
kollektorler genelde basit bilesenlerden olusmaktadir. Bunlar, saydam cam oOrtii,
absorban plaka, kollektér kasasi ve kollektér yalittimi seklinde dort kisimdan

olusmaktadir (Chauhan ve digerleri., 2018).

Giines enerjisi sistemleri iki ana gruba ayrilabilir;

1. Pasif Sistemler
e Urlin kurutma ve seralar

e Su damitma sistemleri

2.Aktif Sistemler

e TIs1ureten sistemler

e Elektrik tireten sistemler

1.1. Pasif Giines Enerjisi Sistemleri

Pasif sistemler giines 1sinlarindan herhangi bir ara ekipman olmadan dogrudan
kullanilirlar. Genel olarak giines enerjisini dogrudan toplayarak alan sistemlerin hepsi

pasif sistemler olarak isimlendirilir.

1.1.1. Uriin kurutma ve seralar

Bu sistemler daha ¢ok tarimsal alanda giines enerjisi pasif yapida kullanilmaktadir.

Sistem igerisindeki hava hareketi kosullandirilmasi ile aktif bilesenlerle de kurutma



islemi yapilabilir. Genellikle geleneksel iiriin kurutma iglemi yapmaktadir. Sekil 1 de
Pasif bir sistem icin giines enerjisi ile serada ve acik havada kurutma Ornekleri

gosterilmistir (Chauhan ve Kumar, 2018).

Sekil 1. 1 Giines altinda ve serada gida kurutma (Chauhan ve Kumar, 2018).

1.1.2. Su damitma sistemleri

Bu sistemlerde aritma yapilacak kirli su havuzu iizerine belirli bir e§ime sahip cam
yiizeyle kapatilmasi ile sistem igerisinde glinesten alinan 1simim ile buharlasan su
sistemdeki kapaklar ve kanallar araciligi ile yogusmasi sonucunda toplanir. Bu sistemler
genellikle temiz su bulunmayan bolgelerde kullanilmaktadir. Gelecekte insanligin ve
diinyanin temiz su sorunu i¢in kullanilabilecek bu sistemlerin daha yaygin kullanilmasi
yapilan ¢aligsmalarla hedeflenmektedir. Sekil 2 de giines enerjili bir su aritma sistemi ve
giines yardimi ile su buharlagtirllmis ve damitma islemiyle aritilmast verilmistir

(Higgins ve digerleri., 2018).
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Sekil 1. 2 Giines enerjili su aritma sistemi (Higgins ve digerleri., 2018).

1.2. Aktif Giines Enerjisi Sistemleri

Bu sistemde giines enerji kollektorleri vasitasiyla giinesten gelen isinimlar kollektor

icerisindeki akigkana aktarilmasi ile kullanim saglanmaktadir.

1.2.1 Is1 enerjisi iiretimi

Diisiik sicaklik i¢in kullanilan gilines enerjisi sistemleridir. Sistem {izerine gelen giines
isinlarindan  daha fazla yararlanmak i¢in 1sinlar dik gelecek sekilde ayarlanan
sistemlerdir. Genellikle sistem acis1 kullanilacak bolgenin cografi yapisina veya arazi
yapisina gore bu ac1 belirlenmektedir. Bu sistemlerde kollektor yiizeyine gelen 1sinimlar
ile elde edilen 1s1 enerjisi sisten igerisindeki akiskana aktarilmasi ile sicak su veya sicak
hava elde edilir. Kollektor yapisi genel olarak cam yiizey, absorber plaka, yalitim
malzemesi, kollektor kasasi gibi bilesenlerden olusmaktadir. Diizlemsel kollektorler
diinyanin bir¢ok yerinde yaygin olarak 1s1 enerjisi elde etmek i¢in kullanilir. Kollektor

Sistemi giinesten aldig1 1simmim ile kollektor yilizeyinden absorber plakaya aktararak



kollektor igerisinde bulunan akigkana (su, hava) aktarmasi ile 1s1 enerjisi elde

etmektedir.

Diizlemsel kollektorler birgok uygulama alan1 bulunmaktadir (Serdar Oksiiz, 2014).

Diisiik sicaklik uygulamalart;

e Sicak su elde edilmesi

e Binalarn iklimlendirilmesi

e Seracilikta

e Zirai iirlinlerde kurutulmasi

e Yiizme havuzu isitilmasi

e Deniz suyundan i¢gme suyu elde edilmesi
e Tuz liretimi

e Sulama

e Toprak solarizasyonu

e Giines enerji ile pisirme

gibi yaygin kullanim alanlar1 vardir.

Glines kollektorleri genel siniflandirilmasi Sekil 1.3.’te gosterilmistir.

Sekil 1.3’te giines kollektorleri; Sabit kollektorler ve Odaklanabilen kollektorler olmak
tizere ikiye ayrilir (Kegel, 2015).

Odaklanabilen kollektorler; parabolik, lineer, parabolik oluklu ve merkez alicilar olmak
tizere siniflara ayrilirlar. Sabit kollektorler; diizlemsel ve vakumlu tiiplii olarak ikiye
ayrilir. Diizlemsel kollektorler ise sistemdeki akigkana bagli olarak sivili ve havali

giines kollektorii olarak ikiye ayrilir (Giilmez, 2020).
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Sekil 1. 3 Glines Kollektorlerinin Siniflandirilmasi

Gilines kollektorleri; Yiizeye gelen gilines 1simnimi ile sistem igerisine aktarilmasi ile
enerji elde edilmesi i¢in tasarlanan sistemlerdir. Kollektorde giinesten gelen 1ginimin
sisteme aktarilmasi i¢in en 6nemli kisim absorber plakadir. Bu plakalar farkli iletken kat
sayisina sahip malzemelerden bakir, alliminyum, paslanmaz celik gibi malzemelerden

yapilmaktadir.

Sekil 1.4’te Akiskani su olan HGK ve akiskani hava olan HGK sematigi verilmistir.
Giinesten gelen 151im gecirgen yiizey ve absorban yiizey arasindan gegen akiskani

1sitarak kollektdrden ¢ikis yapip sistem disina ya da kullanim alanina atilmaktadir.
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Sekil 1. 4. Su Akigskanli ve Hava Akigkanli Glines Kollektori

Giines kollektorlerinin en yaygin kullanim sekli diizlemsel gilines kollektorleridir.
Gilinesten gelen 1sinimlar bu kollektorler araciligr ile kollektor igerisinde bulunan
akiskana 1sinin aktarilmasi ile fayda saglanmaktadir. Sekil 1.5°de bu sistemlerin gorseli
verilmistir. Bu sistemler imalat kolayligi, ekonomik olmasi ve ucuz olmasindan dolay1
tercih edilmektedir. Diizlemsel kolektorlerin genel yapist saydam ortii, tasiyict boru,
absorban plaka, plaka icerisindeki kanallarin 1s1 kaybinin engellemek i¢in kullanilan

yalittim malzemeleri ve kollektor kasasindan olugmaktadir (Sancar ve Bulut, 2021).

= Oplik
Gines radyasyonu kayiplar Termal kayiplar

W /7 S
[ W7

=

Isi transfer akiskani

l Faydali isi

lzolasyon Yutucu

Sekil 1. 5. Giines Kollektor Sistemi Bilesenleri

Diizlemsel kollektorlerde basit yapili olanlar 70°C sicaklik degerleri elde edilirken,
gelismis yapili kollektorlerde ise 90°C gibi yiiksek sicaklik degerleri elde edilmektedir.

Bu sistemler verimleri yliksek oldugu i¢in 6zellikle sicak su veya sicak hava elde



edilmesi gibi ticari alanlarda yaygin kullanimlari vardir. Sekil 1.6’da sulu ve havali
giines kollektorlerine ait fotograflar verilmistir (Hassan ve digerleri., 2020; Lizama-
Tzec ve digerleri., 2019). Toplam kurulu giines kollektorii alani tiim diinyada yaklasik
30 milyon m? gibi bir degerdir. Giinesten en ¢ok faydalanan iilkeler sirastyla ABD,

Japonya, Avustralya ve Yunanistan’dir.

Sulu Giines

= Sy Havah Giines
Kollektori Kollektirii

Sekil 1. 6. Sulu ve havali giines kollektorleri (Hassan ve digerleri., 2020; Lizama-Tzec
ve digerleri., 2019)

1.2.2. Yiiksek sicaklikh giines enerjisi sistemleri

Parabolik oluklu tip gilines kollektorleri, kollektor merkezinde yatay olarak
konumlandirilmig bir boru vasitasiyla giinesten gelen 1sinimlar kollektor merkezinde
yatay olarak konumlandirilmis boru icerisindeki akigskana kollektoriin yatay olarak
merkezinde toplanan i1simmimin iletimi ile kazang¢ saglanmasi prensibine dayali olarak
calismaktadir. Bu sistemler giinesin dogu-bati yoniinde hareketini dogrusal olarak takip
edecek sekilde tasarlanir. Bu kollektorlerde genel olarak 350-400°C gibi sicakliklar elde
edildigi i¢in yiiksek sicakliklar uygulamalarinda kullanilmaktadir. Sekil 1.7 de parabolik

giines kollektorii verilmistir (Rezaeian ve digerleri., 2021).
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Sekil 1. 4. Parabolik oluklu giines kollektorii (Rezaeian ve digerleri., 2021)

Parabolik giines kollektorleri, eksenel olarak giinesi takip etmesinden dolay1 gilinesten
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Yogunlastiric1 sistemlerin genel sematigi Sekil 1.8’de verilmistir. Glinesten gelen
isinimlar gilines kollektorii yilizeyinde yogunlastirilarak bu enerjiyi toplayan alicida
birlesir ve kullanim alanina aktarimi saglanarak fayda saglanir. Bu sistemlerden elektrik

tiretimi ve buhar elde edilmesi i¢in kullanilmaktadirlar.

Merkezi Alict Sistemler: Her biri tekil olarak odaklama yapan ve heliostat olarak
adlandirilan aynalar yardimiyla olusturulan alandan, alici olarak tasarlanan yiiksek bir
noktadaki kuleye montajlanmis 1s1 esanjoriine yogun olarak yansitilmasi ile elektrik
tiretimi saglanmaktadir. Merkezi alicili tip ve ¢anak tip giines kollektor sistemleri Sekil

1.9°da gosterilmistir (Zilanli, 2013).

Sekil 1. 9. Merkezi alic1 ve ¢anak tip glines kollektor sistemleri

Giines enerjisi dogal enerji kaynaklari igerisinde tarih boyunca en ¢ok kullanima sahip
enerji kaynagidir. Son zamanlarda gilinesin diinyaya sagladig: siirekli enerji ve ¢evreye
zararinin olmamasi da kullaniminin arastirilmasi agisindan 6ne ¢ikan en belirgin
ozelligidir. Bu durum giines enerjisinin bir¢ok alanda uygulamalar yapilmas: ile
kullanimim1 saglanmaktadir. Bilgi ve teknoloji ¢agi olan giiniimiizde analizler
sonucunda elde edilen verilerin ve sistemlerin dogru bir sekilde onceden tahmin
edilmesi deneysel olarak yapilacak calismalarin maliyetlerini diisiirmek agisindan
biiyiik 6nem tagimaktadir. Bir¢ok uygulama alaninda yapilan analizler igerisinde yaygin
olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalaridir. Ozellikle biiyiik 6lcekli ve

karmagik veriler s6z konusu oldugunda analizlerde insan faktorii yeterli olmamaktadir.
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Bu noktada makine 6grenme algoritmalar1 hesaplamalarda celiskiyi giderme ve karar

verme adiminda daha iyi sonuglar elde etmemizi saglamaktadir.

Glines, giinliik yasantimizda ve insan hayatinin biiyiik bir kismina etkisi olan ¢evreci ve
maliyeti diisiik bir enerji kaynagidir. Giinesin diinyaya saglamis oldugu enerji cesitli

sekillerde 1s1 ve elektrik {iretimi gibi bireysel ve endiistriyel olarak kullanilmaktadir.

Diinyada ve iilkemizde giines enerjiden ¢ogunluklar giines kollektorleri kullanilarak
yararlanilmaktadir. Son zamanlarda 6zellikle hava 1sitmali gilines enerjisi sistemleri
bireysel olarak evlerde, tarimsal iiriin kurutmada ve endiistriyel alanlarda
kullanilabilmektedir. HGK’larin termal performans: diisilk olmasi nedeniyle yaygin
kullanima sahip degildir. Son zamanlar HGK’larin termal performansini arttirici bir¢ok
Ar-ge ve bilimsel g¢alismalar yapilmaktadir. HGK’larin termal performanslari igin
faydali bir model tiretilmesi yapilan bu ¢aligmalar i¢in hem zamandan tasarruf hem de

bir dogrulama kriteri sunabilir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, bir hava 1sitmali giines kolektoriiniin (HGK) enerji verimini
makine Ogrenmesi algoritmalari ile modelleyerek faydali bir matematiksel esitlik
iretmektir. Bu esitlik i¢in HGK’nin bulundugu ortam sartlar1 gbéz Oniine alinmistir.
Boylelikle bu konu hakkinda calisan arastirmacilar icin faydali bir esitlik elde edilmesi
beklenmektedir

Bu tez ¢alismasinda bir diizlemsel HGK i¢in yapay zeka yontemleri kullanilarak faydali
enerji modeli olusturulmustur. Bu model sayesinde ¢evre sicakligi ve giines radyasyon
degerleri gibi cevresel faktorlerle HGK’nin termal performansi matematiksel esitlikler
ile belirlenmistir. Farkli tip HGK’lar i¢in uygulanabilecek olan bu esitlik sayesinde

HGK’nin termal performansi hakkinda bir 6n bilgi elde edilecektir.
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2. LITERATUR OZETLERI

Literatiirde havali giines kollektorleri (HGK) ile alakali deneysel bir¢cok degerli
caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar icerisinde HGK’nin bazi deneysel parametreleri
yapay zeka yontemleri ile modellenmis ve tahmin edilmistir. Bu boliimden 6ncelikle
HGK ile alakali deneysel calismalar1 incelenmis ve kisaca literatiir 6zetleri asagida

yazilmistir.

Machi ve digerleri, iliggen entegre kanath cift gecisli bir HGK’nin performansini
deneysel olarak arastirmiglardir. Ayni tasarima sahip kanatli ve kanatsiz iki kollektor
test edilerek kollektoriin 1s1l verimini karsilagtirmislardir. Kolektoriin hava kiitle akis
hizinin termal performans {izerindeki etkisini, g¢esitli ¢evresel kosullar altinda
arastirmiglardir. Sonug¢ olarak kanath kollektér boyunca sicaklik farkinin her zaman
daha yiiksek oldugunu ve giris ve ¢ikis sicakligi arasindaki daha yiiksek degisim
sicakliginin daha yiiksek faydali 1siya yol actigini bulmuslardir. Kanatl kollektoriin
giinliik termal verimliliginin %56,57, %59,41 ve %61,42 degerlerinde iken kanatsiz
toplayict igin %51,04, %53,28 ve %57,08 oldugunu hesaplamiglardir (Machi ve
digerleri., 2022).

Daric1 ¢alismasinda, zorlanmis tasimimli tek gecisli havali bir gilines kollektorii
tasarlayarak deneysel olarak Konya ili iklim kosullarinda incelemistir. Deneyler hava
kosullar agik, li¢ farkli kiitlesel debi ve farkli giinlerde yapmistir. Deneysel veriler
aracilig ile 1sinim degerleri, hava giris, ¢ikis, cam oOrtii, emici plaka sicakliklar1 ve
kollektore ait 1s11 verimleri giin igerisinde saatlik degisimleri incelemistir. Sonug olarak,
havanin kollektorde kiitlesel debideki artis nedeni ile ¢ikis sicakliginin azaldigini, 1s1l
veriminin kollektor i¢in arttigimi belirtmistir. Ayrica HGK igerisindeki havanin kiitle
debisinin artis1 ile havaya kazandirilan faydali 1s1l enerji ve kollektor veriminin artigini
hesaplamistir. 0,069 kg/s hava debisi i¢in 0gle saatlerinde kollektor en yliksek 1sil
verimi %76 bulmustur. Deneylerin yapildigt HGK igin ti¢ farkl kiitle debisi ile ortalama
151l verimi %352 olarak belirlemistir (Daric1, 2020).
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Ozgen ve Dayan, calismalarinda farkli engellere sahip yutucu yiizeyi havali bir giines
kollektoriiniin tasarimini yapmislardir. Havali giines kollektoriin yutucu yiizeyi, bulasik
telleri kullanilarak gézenekler olusturmustur. Deneyler, hava kiitlesel debi 0,05 kg/s ve
0,025 kg/s alinmigtir. Calismada en uygun debi 0,05 kg/s olarak bulmuslardir. Kollektor
verim hesabi i¢in giris, ¢ikis, yutucu ylizey, ¢cevre sicakliklart ve giines 1s1nim degerleri
Olclilmiistiir. Kollektér yiizeyinin piirlizlilik oran1 arttikga verimin arttigini
gbzlemlenmistir. Farkli yutucu ylizeyler i¢in verim %23 ile %74 arasinda bulmuslardir.

Kollektorde debi artist ile veriminde arttigini ifade etmislerdir (Ozgen, 2021).

Yildirim ¢alismasinda yutucu yiizeyi piiriizlendirilmis V-kanatcikli bir havali giines
kollektoriiniin termal ve termohidrolik veriminin aragtirmasi sayisal olarak ve farkl
plirtizliiliikk parametrelerinin etkisini incelemistir. Yutucu ylizey yapis1 pliriizliilik orani
arttitkga termal ve termohidrolik verimin artigi goézlemlenmistir. Diizlemsel yutucu
yiizey kullanimina gore V-kanat¢ikli yutucu yiizey icin farkli Reynolds sayilarinda,
%065 ile %165 oraninda termal verimin artarken, termohidrolik verimi %67 ile %165

arasinda artirdigini hesaplamistir (Yildirim, 2019).

Ozkaya ve arkadaslari calismalarinda havali giines kolektdriiniin verimini iizerine
deneysel olarak ¢alisma yapmuslardir. Ug farkli hava debisi igin farkli giin ve sicaklik
degerleri i¢in Kollektorii incelemislerdir. Kollektor igin giris-¢ikis, yutucu plaka ve
cevre sicakliklar1 ve giines 1s1nimi1 degerlerini 6lgmiislerdir. Deney sonuclarindan elde
edilen verilere gore kollektdr verimi hava hizlarinda artis yapildiginda arttigim
gbzlemislerdir. HGK da enerji verim degerlerini; 1,3 m/s, 1,4 m/s, 1,5 m/s hava hizlar
igin sirastyla %73,11 %76,75 ve %82,83 olarak bulmusturlar (Ozkaya ve digerleri.,
2007).

Fuik ve Dutkowski pasif havali giines kollektorleri lizerinde dalga benzeri tabanlara
sahip iki sogurucu yiizey tasarimi gerceklestirmis ve bu tasarimlarin uygulanmasinin
termal verimlilik ilizerindeki etkisi arastirmislardir. Sogurucu ylizey tasarimlari, siyah
boya ile kaplanmis dalga sekilli aliminyum levhadan olusan ii¢ panelden olusmustur.
Termal verimlilik agisindan en iyi performans gosteren tasarimin, levha tersine

cevrilmeyen dalga benzeri tabanlara sahip yutucu plakali HGK oldugunu tespit

13



etmigleridir. Isimim I = 756 W/m2 i¢in, tersine ¢evrilmeyen levha dalga benzeri yutucu
plakali HGK’nin termal verimliligini n = %73,8'e esit olarak, ayni 1s1nmim igin ters
cevrilen kolektdriin verimliligi n = %58 ve diiz plakali kollektdriin n = %46 degerine

esit oldugunu hesaplamislardir (Fiuk ve Dutkowski, 2019).

Literatiirde HGK deneysel caligmalarinda termal verim, ¢ikis sicakligi, ekserji verim
degeri gibi baz1 parametreler yapay zeka yontemleri yardimi ile tahmin edilmistir. Bu

caligmalardan bazilarinin kisaca 6zetleri asagida verilmistir.

Altintas ve dig. , Deneysel olarak bir HGK’nin diiz yutucu plakasi {izerine konik yaylar
yerlestirmis ve HGK’nin performansini incelenmislerdir. Bu amagla yutucu plaka
yiizeyine konik yaylar sabitlenerek diizenek kurulmustur. HGK’nin performansi
deneysel olarak incelenmistir. Deneylerde kollektor giris ve ¢ikis, yutucu plaka,
kollektor kasast dis yiizey, saydam ortii sicakliklarini ile global radyasyon, havanin ¢ikis
hizim1 6lgmiislerdir. Yaptiklar1 ol¢timlere dayali olarak HGK’nin 1s1l verim degerini
hesaplamiglardir. Deneysel verileri kullanarak veri seti olusturmuslar ve bu setleri
kullanarak yapay sinir aglar1 (YSA) yapilart olusturmuslardir. Bu ag yapilar1 yardima ile
HGK’nin 1s1] verim degerlerini ve havanin kollektorden ¢ikis sicaklik degerini basarili

bir sekilde tahmin etmislerdir (Altintas Volkan, Akgiil B. Mehmet, 2015).

Das ve Akpinar, sabit ve hareketli iki HGK’nin enerji verim degerini tahmin etmek i¢in
YSA yontemini kullanmislardir. YSA ag yapisini olustururken deneysel veriler
icerisinden giines 1s1mnimi, kollektdr giris-cikis sicakliklari, yutucu plaka sicaklik
degerlerini ve hava hiz1 degerlerini giris parametresi olarak kullanmislardir. Bu veriler
yardimi ile YSA da HGK’nin enerji verimini %96 dogruluk ile tahmin etmislerdir (Das
ve Akpinar, 2018).

Ghritlahre ve arkadaslari, deneysel girdi parametreleri ile YSA kullanilarak HGK’nin
termal performansini tahmin etmislerdir. Bu amaci tamamlamak i¢in, piiriizli (yay
sekilli tel nerviir) ve diiz kanal kullanilarak iki farkli tip HGK gelistirmislerdir.
Deneysel parametreleri kullanilarak HGK’nin termal verimini 0.99387 R2 hata degeri

ile tahmin etmislerdir. Buna ek olarak, en hassas giris parametresini bulmak igin
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hassasiyet analizi yapmis ve havanin kiitle debisinin en etkili giris parametresi oldugunu
gozlemlemislerdir (Ghritlahre ve digerleri., 2020).

Ghritlahre ve Verma, ¢alismalarinda bir HGK ’nin 1s1l verimliligini tahmin etmek igin {i¢
farkli yapay zeka tahmin teknigini uygulamislardir. Bu amacla grup veri isleme yontemi
(GMDH), yapay sinir ag1 (YSA) ve coklu dogrusal regresyon (MLR) modellerini
kullanmiglardir. Tiim modellerde ortam sicaklifi, riizgar hizi, bagil nem, sivi giris
sicakligi, s1vi ortalama sicakligi, kiitle debisi, levha sicakligi, riizgar yonii, giines siddeti
ve glines yiiksekligi olmak iizere on farkli degisken tiiriinii bagimsiz degiskenler olarak
se¢mislerdir. HGK’nin termal verimi tahmini i¢in kullanilan GMDH, ANN ve MLR
tekniklerin, sirasiyla 0.98977, 0.99981 ve 0.97693 korelasyon katsayist (R) degerleriyle
dogru bir sekilde modelleme yaptiklarini gostermislerdir (Ghritlahre ve Verma, 2021).

Benli ¢alismasinda, iki farkli yiizey sekilli HGK imal edilmis ve deneysel olarak
incelemistir. HGK’larin yutucu ylizeylerini oluklu ve trapez seklinde se¢mistir.
Deneyleri, Elaz1g’in hakim hava kosullarinda Ekim aymda 09.00-17.00 saatleri arasinda
gerceklestirmistir. HGK’nin termal performanslarini tahmin etmek igin geri yayilim
algoritmasina dayal1 bir ileri beslemeli sinir ag1 gelistirilmistir. HGK’nin termal verim

degerini 0.9985 R2 dogrulugu ile tahmin etmistir (Benli, 2013).

Cakmak ve Yildiz, caligmalarinda HGK’l1 bir gida kurutma sisteminde kurutma hizi
tahmini icin Ileri Beslemeli Sinir Aglarmi (FNN'ler) kullanmiglardir. Gelistirdikleri
kurutma sisteminde Ozellikle genisletilmis ylizeyli giines hava kollektorii, Faz
Degistirme Malzemesi (PCM) igeren giines hava kolektdrii ve girdap elemanli kurutma
odas1 yer almistir. Sonug olarak kurutma hizi parametresini 0.0019 RMSE hata orani ile

FNN kullanarak tahmin etmislerdir (Cakmak ve Yildiz, 2011).

Esen ve arkadaslar ¢aligsmalarinda, yapay sinir ag1 (YSA) ve dalgacik sinir ag1 (WNN)
modellerini kullanarak bir HGK’nin ¢ikis sicakligt ve verim degerlerinin modelleme
calismasini gerceklestirmislerdir. Farkli sinir ag1 modellerinin (YSA ve WNN) tahmin
yeteneklerini degerlendirmislerdir. HGK’nin ¢ikis sicakligi ve verim degerlerini YSA
kullanarak 0.0094 RMSE hata orani ile WNN kullanarak 0.0126 RMSE hata orani ile
modellemislerdir (Esen ve digerleri., 2009).
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Shetty ve digerleri, HGK’nin ¢apraz akish dairesel delikli bir sogurucu plakasinin
termo- hidrolik performansini tahmin etmek i¢in YSA Cok Katmanli Algilayict (CKA)
modeli kullanmislardir. YSA tarafindan tahmin edilen sonuglar, deneysel analizden elde
edilen degerlerle karsilastirmislardir. YSA sonuglarini liretmek icin 45 adet egitim, 9
adet test ve 9 adet dogrulama i¢in olmak tizere 64 veri seti analiz etmislerdir. YSA
verilerini CKA dan alinan verilerle karsilastirmislar ve YSA tarafindan tahmin edilen
verilerin CKA yonteminden elde edilen verilere gore %2.22 daha iyi oldugu
bulmuslardir (Shetty ve digerleri., 2021).

Chaibi ve arkadaslari, bir fotovoltaik/termal (PVT) HGK sisteminin elektriksel ve
termal verimliliklerini tahmin etmek i¢in YSA yOntemini kullanmiglardir. Gelistirdikleri
YSA modeli, elektriksel ve termal verimliligi tahmin etmede sirasiyla %0,0078 ve
%3,3607 MAE hata degeri gosterdigini belirtmislerdir. Elektriksel verimlilik degerini,
termal verimlilikten daha yiiksek bir dogrulukla tahmin edilebilmislerdir (Chaibi ve
digerleri., 2021).

Son olarak bu tez calismasinda deneysel verilerinin kullanildigi Saydam, Cergi ve
Hiirdogan’in yapmis oldugu HGK ¢ikis sicakligi modellemesi ¢alismasinda Saydam ve
arkadaglar1 V tipi emici plaka yiizey geometrisine sahip ¢ift gecisli havali bir giines
kolektorii tasarlamig, imal etmis ve kolektoriin performanst Osmaniye ili iklim
kosullarinda deneysel olarak incelemislerdir. HGK’nin deneysel olarak elde edilen
kolektdr ¢ikis sicakligini, li¢ farkli Yapay Sinir Agr modeli kullanilarak tahmin
etmislerdir. Calisma sonucunda kolektor giris ve ¢ikis sicakligi arasinda maksimum
36,07°C’lik bir fark oldugu tespit etmislerdir. Isil verim deney siliresince maksimum
%71,42 degerine ulasmis oldugunu ve ortalama 1s1l verim ise %56,21 oldugunu
gostermislerdir. YSA-2 modeli kullanarak HGK ¢ikis sicaklik degerini 0.9934 R? hata
degeri ile tahmin etmislerdir (SAYDAM ve digerleri., 2021).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasinda uygulanacak yontem ve esaslar ise su sekildedir;

1- Literatiirde bulunan diizlemsel giines kollektorleri igin elde edilen deneysel verileri

ile hesaplanacak 1s1l performans belirleme yontemleri.
2- Yapay zeka ile modelleme yontemleri.

Literatiirde daha once deneysel ¢alismasi Saydam vd. tarafindan deneysel ¢aligmasi
yapilmis olan bir V tipi yutucu plakali HGK’nin deneysel verileri (Saydam ve
digerleri., 2021) kullanilarak HGK enerji verimi i¢in yapay zeka modelleri elde
edilmistir. Yapay zeka yontemleri olarak, pace regresyon, yapay sinir agi, karar agact ve
destek vektdr makinesi algoritmalari kullanilmistir. Bu yontemle ile HGK’nin enerji
verim degerleri modellenmis ve pace regresyon ile HGK enerji verim degerini

hesaplayabilen bir matematiksel esitlik elde edilmistir.

3.1. Havali Giines Kollektorleri

Diger bir deyisle gilinesli hava siticilaridir. Genel olarak basit bir yapiya sahip olan
kollektorlerdir. Yaygin olarak kullanilmaktadir. Ekonomik olmalar1 ve imalatlar1 da
basit olan cihazlardir (Machi ve digerleri., 2022). Havali giines kollektorleri, farkli
destek ekipmanlari ile zirai {irlin kurutmalarinda binalarin 1sitilmasinda ve endiistriyel
alanlarda ©6n 1sitma gibi islemlerinde kullanilmaktadir. HGK’lar diisiik sicaklik
uygulamalarinda da kullanimi yaygindir. En basit haliyle Bir HGK cam ortii, yutucu
plaka, hava gegiren plakalar ve kollektor kasasindan meydana gelmektedir. (Darici,
2020). HGK’larin tasarimi ve bakimi kolaydir. Diger kollektor tiplerine gére Korozyon
ve si1zint1 problemleri daha azdir. Sekil 3.1°de diiz ve kanat¢ikli tip emici plakali HGK

tasarimlari verilmistir (Gedik ve digerleri., 2008).
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Kullanim yeri olarak, havali Giines kollektorleri genellikle tarimsal {iriinlerin
kurutulmasinda, bir alaninin 1sitilmasinda, endiistriyel islemler (kagit, tekstil vb.) ve

sera 1sitilmasi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Gedik ve digerleri., 2008).

Genel olarak biitiin kollektorlerin temelinde kullanim amacina goére gilines enerjisinden

maksimum fayda saglama, kayiplar1 en aza indirgeme ve maliyeti olabildigince

disiirmektir.
Cam -
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— it b [ Kanatgakh Yutucu Plaka |
/ ; E L 4 I S = (| mv----—-L—.—-. {
7 Yabtou /) /11| R
Diiz paralel plakak havah giines kolleliorii Kanatgukh haval giines hollektéri

Sekil 3.1. HGK komponentleri (Tuncer, 2018)

3.2. Deneysel Kurulum

Sekil 3.2°de, deney seti i¢in daha once dizayn edilen V tipi ¢ift gecisli havali giines
kollektoriine ait ¢izim ve deneysel goriinimii verilmistir [Kaynak]. Tablo 3.1 ’de
ebatlari 1s1 transferi verilen kollektérde kullanilan malzemeler; kollektor kasasi seffaf
pleksi levhadan imal edilmis ve olusabilecek 1s1 kayiplarini engellemek i¢in kasanin
alt ve yan taraflara gelen yiizeylerinde cam yiinii dosenerek aliiminyumla kaplanmastir.
Is1 transferinin iyilestirilmesi agisindan havanin kollektor icerisinden daha uzun siire
dolasim saglayabilmesi i¢in mevcut alliminyum plaka tizerine V seklinde
aliminyumdan yapilmis oluklu kanatgiklar montajlanmistir. Kollektdr yiizeyi ve
tizerindeki baglantilarda olusabilecek hava kagaklarina karsi sizdirmazlik i¢in slikonla
islem yapilarak sizdirmazlik saglanmistir. Giines 1sinlarii absorbe etmesi ve Kollektor
yiizeyindeki 1sinimlardan daha fazla yararlanabilmek i¢in yutucu plaka ve kollektor ici

kisimlarina alkit regine esasli siyah mat renk kollektor boyasi uygulanmistir.
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Yapilan galismaya ait deneysel veriler igin kullanilan 6lgiim cihazlart Tablo 3.2°de

verilmistir.

Tablo 3.1. V tipi HGK teknik 6zellikleri (Saydam ve digerleri., 2021)

Yutucu plaka tipi
Gegirgen iist ortii
Kasa boyutu
izolasyon malzemesi

Yutucu plaka

Kasa malzemesi

\

Tek cam

190x90x10 cm

Cam yiinii, sizdirmazlik i¢in silikon

Alkit regine esasli siyah mat renk kollektor boyast siyah
mat boyali aliiminyum sac

2 mm sac

Tablo 3.2. Deneylerde kullanilmig 6l¢iim cihazlar1 (Saydam ve digerleri., 2021)

Cihaz Ol¢iim yaptig Cihaz marka ve tipi Hassasiyet oram
degiskenler
Sicaklik COLE PARMER K tipi Isil 0,1°C
Eleman Cifti
Rolatif nem EPLUSE nem o6l¢er %2-3
Hava hiz1 TESTO 435 hava hiz1 6l¢iim 0,1 m/s
probu
Isinim TRITEC 151n1m sensorii %+5
Veri kayit IOTECH PD3001 16 bit

3.3.Deneysel Prosediir

Deneyler saat 07:15 -18:00 arasinda yapilmistir. Kollektor girisi hava kiitle debisi 0,034

kg/s olarak sabit alinmigtir. Dis ortam hava akigkani deney siiresince kullanilmustir.

Sistemde kullanilan hava akiskani hiz1 3,1 m/s olarak sabit alinmistir ve kollektor disina
atilmigtir (Saydam vd. , 2021). Sekil 3.3’te kollektor giris (dis hava)-¢ikis sicakliklari,

(AT) sicaklik farki ve 1s1nimin zamana bagli olarak giin icerisindeki degisimi verilmistir

(SAYDAM ve digerleri., 2021). Deney baslangicinda yaklagik %80 civarinda olan

rolatif nemin dis ortamin 1sinmasi ile birlikte %26’lik oranlara kadar diismiistiir.
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Sekil 3.3. Sicaklik ve 1sinim degerlerinin zaman ile degisimi (Saydam ve digerleri.,
2021)

3.4. Enerji Analizi

Termodinamigin birinci yasasi, enerjini korunumu olarak bilinmektedir. Tabiatta var
olan en temel yasa olarak nitelendirilebilir. Enerjiye sahip herhangi bir sistemin ¢evresi
ile temas halinde olmasi durumunda sistemin kaybettigi enerjinin ¢evresi ile kazandigi
enerji miktarlarinin esit olmasi gereklidir. Burada enerji farkli formlarda 1s1 ya da elde

ettigi is ile gecis yapabilir (Akpinar ve Kogyigit, 2010).

Havali giines kolektorii emici plaka ylizeyi V seklinde dizayn edilen deney sisteminde,
panel icerisinden gegen havaya aktarilan faydali enerji i¢in yapilacak hesaplama Esitlik

1 verilmistir.

sz.Cp. (T,-Ty) (1)

Verilen bu esitlikte;
m: Kollektorde akigkan olarak kullanilan hava igin kiitle debisini (kg/s),
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Cp: Havaya ait 6zgiil 1s1 (J/kg.K),

Tg: Giris sicakligr (°C),

Tg¢: Cikis sicakligi, ifade etmektedir.

Havanin sahip oldugu kiitle debisi i¢in Esitlik 2 ile hesaplanmuistir.

= pVA, )

Esitlik 2 igin;

p: hava yogunlugu (kg/m3),

V: hava hizin1 (m/s),

Ag: ise kolektor ¢ikisi kesit alanini (m?) olarak ifade etmektedir.

Termodinamigin 1. Kanunundan giines kolektdriin 1s1l verimi, 7. ise Esitlik 3’e gore

hesaplanmustir.

m.Cp.(Ty —T)
1.A
3.5. Yapay Zeka

Ne = 3)

Yapay zekd yontemleri igerisinde en ¢ok kullanilan makine 6grenmesidir. Yapisal
olarak Ogrenebilen elde edilen veriler i¢in mantiksal tahminler yapabilen bilgisayarda
algoritmalariyla ¢oziimler ortaya koyan analizlerin genel adidir. Temelde elde edilen
verilerden referans alinan modellerle 6rnekler olusturulur. Teknolojik olarak ¢ok fazla
verinin islendigi giiniimiiz kosullarinda insan faktoriiyle bu verilerin islenmesi miimkiin
olmamaktadir. Bundan dolay: problemin ¢6ziimii i¢in elde edilen verilerin makine
O0grenme program algoritmalarinin egitilerek bilgisayar ortaminda ¢dzlimlemeler

yapmak suretiyle sonuca ulasmasi hedeflenmektedir (Alpay ve Erdem, 2018).
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Makine Ogrenme algoritmalari:

Gozetimli (Supervised Learning) ve gozetimsiz (Unsupervised Learning) 6grenme
olarak 2 guruba ayrilir (Karaagag ve digerleri., 2021).

Gozetimli 6grenme (Supervised learning); Bu yontemde, “label” egitim verisi (etiket)
bilgisi icermektedir. Yapilacak ¢oziimler i¢in sonuglari bilinen veriler araciligi ile model
gelistirilir. Boylelikle temel alinan model sayesinde veriler igerisinde etiket olarak

karsilig1 olmayan verilere ait sonuglarin tahmini amaglanmaktadir (Biswas ve digerleri.,

2021).

Mevcut arastirmalarda kullanilan gozetimli 6grenme algoritma modiilleri:
e k-Nearest Neighbors (KNN): En Yakin Komsuluk
o Artificial Neural Network (ANN):Yapay Sinir Aglari
e Support Vector Machine (SVM):Destek Vektor Makinalar
e Decision Trees (DTs):Karar Agaglari
e Logistic Regression: Lojistik Regresyon

Bes seklinde siralamak miimkiindiir.

Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning); bu 6grenme modiiliinde ise label yani
etiket bilgisi yoktur. Sakli iligkilerin veya gruplarin ortaya ¢ikarilmasi igin veri setinden
elde edilen bilesenler referans alinarak sonuglar elde edilmesi amaglanir (Aggarwal ve

digerleri., 2018).

En ¢ok kullanilan gozetimsiz 6grenme algoritmalari:

e Clustering: Kiimeleme

e Association Rules Birliktelik Kurallari

e Principal Component Analysis (PCA):Temel Bilesen Analizi
Ug sekilde siralanabilir.
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3.5.1. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart (YSA); Tanmimlamak gerekirse insan beyninin sahip oldugu
potansiyele benzer algoritmalar olusturularak ayni mantikta modellenmesi sonucu
ortaya ¢cikmaktadir. YSA, referans olarak bazi degerlere dayanarak girdi verilerinin ¢ikti
verileri arasinda belirli es noktalara fonksiyonlar araciligi ile baglanmasi durumudur
(Ghritlahre ve digerleri., 2020). Yapay sinir aglari, genel olarak Oriintiiyii tanimak,
tahminlerde bulunmak, siniflara ayirmak vb. elde edilen verilerle ¢ok genis alanlarda
uygulamalar yapilmaktadir. Insanlar gibi yapay sinir aglarinda mantiksal olarak elde
edilen Orneklerle 6grenmeyi gelistirmektedir. Bundan dolay1 egitim ve test kiimesi

olarak elde edilen veriler, iki kisma ayrilir (Gill ve digerleri., 2019).

Deneysel veriler ile hesaplanmig HGK enerji verim degerleri tahmini i¢in YSA’da
kullanilan ag, model toplam olarak 5 katmandan olugmaktadir. Modele ait girdiler
katmani, 3 girdi i¢in 3 ndron, birinci gizli olan katman i¢in 6 ndron, ikinci olan gizli
katman i¢in 6 noron, ¢ikti katmani igin 1 ndron ve ¢ikti i¢in ise sadece tek bir néron

icermektedir. YSA i¢in olusturulan modele ait yap1 Sekil 5.1°de verilmistir.

1.Gizli Katman 2. Gizli Katman  Cikti Katmani

Sekil 3. 4. YSA yapisi
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YSA’ya ait kullanilan ag i¢in; gevre sicakligt °C (T¢ewe), panel ¢ikis sicakligt °C (T¢s),
ve giines 1sinim W/m? (I) degerleri giris verisi olarak secilmistir. Cikis verisi olarak

enerji verimi (1)) secilmistir.

3.5.2. Regresyon analizi ve karar agaci

Dogrusal regresyon analizi i¢in belirtilmek istenen degiskene kiyasla, degiskenlerin
daha kolay ve hizli bir sekilde saptanabilmesi i¢in belirtilen degiskeni tahmin edebilmek
icin bir model olusturulur (Cer¢i ve Hiirdogan, 2020). Basit dogrusal regresyon (simple
linear regression) Bilinen ve normal olarak dagilan sayisal verileri mevcut bir
degiskenden ile bilinmeyen ve aralarinda iligki olan bir bagka degerin normal olarak
dagilan sayisal degiskeni tahmin i¢in uygulanarak sonuca ulasilir. Coklu dogrusal
regresyon” (multiple linear regression) ise birden fazla degisken araciligi ile sadece bir
degiskeni tahmin etmek i¢in modelleme yapilmasi olarak tanimlanir (Taheri ve
digerleri., 2021). Coklu dogrusal regresyona ait sayisal ifade Esitlik 4’de verilmistir
(Ahmad ve digerleri., 2018).

Yi = (bo+ b1X1+ b2X2+...bnXn) + ei (4)

Bu esitlikte Y bagimli bir degisken, b0, regresyon egrisi y eksenini kesin nokta, bl elde
edilen ilk tahminine ait degiskeninin X1 katsayisini, b2 ise ikinci tahmin i¢in gerekli
degiskeninin X2 katsayisini, ei ise i’inci denek i¢in Y’nin tahmin edilen degeri ile

gozlenen deger arasindaki farki ifade etmektedir (Biswas ve digerleri., 2021).

Karar agaclar1 (KA), Ozellikle son zamanlarda {izerine ¢alisma yapilan ve literatiirde
yaygin bir sekilde kullanimi1 olan bir oriintli ve siniflandirma tanimlama algoritmasidir.
Genel olarak bu yontemin c¢ok fazla kullanilmasinin en 6nemli sebebi ise olusturulacak
agac yapisinda kullanilacak kurallarin anlasilir ve yalin bir sekilde olmasidir. Bu
siniflandirma isleminin gerceklesmesi icin KA’da bircok asama veya ardisik olarak
yaklagimlarin kullanimi saglanmaktadir (E. Alic ve digerleri., 2019). Bir KA’nin Sekil

5.2’de goriildiigi iizere genel olarak yapis1 diigiim, dal ve yaprak olmak iizere ii¢ temel
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boliimden olusur. Bu yapida her bir nitelik i¢in (Hava hizi, Sicaklik vb.) parametreler
bir diigiim olarak temsil edilir. Aga¢ yapisinin diger elemanlarin1 dallar ve yapraklar
temsil eder. Agactaki en son kismi yapraklar ve en iist kisim kok olarak isimlendirilir.
Yapraklar ve Kok araliginda kalan boéliimler ise dal seklinde ifade edilir (Cergi ve Das,
2019). Diger bir ifadeyle bir agag yapist i¢in; verileri igeren kisim i¢in kok diigiimii, i¢
digtimler (dallar) ve u¢ digiimlerden (yapraklar) olarak olusur. Bir KA yapisi
olusturulmasinda temel prensip egitim verilerine ait 6zel nitelik bilgileri vasitasiyla
verilere iligkin birtakim sorular sorulmasi araciligi ile ve elde edilen cevaplar
dogrultusunda c¢ikt1 verileri ile en kisa siirede sonuca gidilmesi seklinde ifade edilebilir.
KA sorularina aldigi cevaplar1 toplamasi ile karar kurallart olusturulur. Agacin ilk
diiglim olarak ifade edilen kok diiglim kisminda elde edilecek verilerin siiflara
ayrilarak ve agac yapist olusturulmasi i¢in sorular sorulur ve bu yapida islem dallar
olmayan diigimler ya da yapraklar bulunana kadar devam etmesi saglanir (Alic ve

digerleri., 2019).

Kok Diigiim

Sekil 3. 5. Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ii¢ siniftan olusan karar agaci yapist (Alic
ve digerleri., 2019)
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KA’ya ait kullanilan ag i¢in; ¢evre sicakligt °C (Tcevre), panel ¢ikis sicakligt °C (Tgus),
ve giines 1sinim W/m? (I) degerleri giris verisi olarak secilmistir. Cikis verisi olarak

enerji verimi (1)) secilmistir.

3.5.3. Destek vektor makinesi

Kernel tabanli bir ara¢ olan destek vektdr makinesi (DVM) siniflandirma ve regresyon
yapmak i¢in kullanilan en iyi sistemlerden biridir (Cao ve digerleri., 2022). Vapnik
tarafindan gelistirilmis bir Ogrenme stratejisi olan bu sistem makineli 6grenme
algoritmasindaki referanslara bagl ilkelere dayanarak gelistirilmis gii¢lii bir yontemdir.
Genel olarak makinelerin regresyon problem c¢oziimlerinde Smola ve Scholkopf

tarafindan kapsamli bir sekilde ¢alismalar yapilmistir (Scholkopf, 2003; Vapnik, V.,

- . [ —y)]iY, =1 ) o
1995). Gerekli egitim icin Orneklemeler =1 seklinde verilmis olursa.
Yapilacak regresyon i¢in problemlere yanit olarak degisken yi€{+1,—1} ifadesi yerine

yi€ER olarak tanimlanmaktadir.

3.5.4. Dogrusal destek vektor regresyon

e-duyarsiz (e-insensitive) destek vektor regresyonda, (e-DVR) igin amag gerekli olan
tim egitim verileri ig¢in gergeklesecek yanit degiskeni olan yi’ler i¢in maksimum &
sapmaya sahip olan olasiliklar i¢in en diiz yapiya sahip f(x) fonksiyonunu elde
etmektir. Elde edilen sonuglara bagli hatalar eger e’dan kiiglik ise ve oldugu siirece
onemsenmeyecek, Diger taraftan bu degerden biiylik olacak sapma durumlarinda ise

sonug kabul edilmeyecek (Taheri ve digerleri., 2021).

Oncelikle ilk durum icin ele almacak f fonksiyonu Esitlik 5°te verildigi sekilde ifade

edilir:

f(x):W'X+b,weRD, b ER (5)
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w’nin kiiciik bir degerde olmasi durumu ise Esitlik (5.2) ile verilen fonksiyon yapisinin
diiz oldugu anlamma gelmektedir. Bunu saglamanin diger bir yolu da Iwl> normunun
daha minimize ederek sonug elde etmektir. Konveks i¢in optimizasyon problemine ait

sayisal yap1 Esitlik 6’da verilmistir:

1 2
i ]

yi— (wxith)<e (6)

(w.xi+bh) —yi<e

Esitlik 6’da w agirliklari i¢in xi 6rnekleri dogrusal olan kombinasyonu seklinde ifade
edilmektedir. Boylece destek vektdrlerinin sadece sayisina bagli olarak fonksiyon
kompleksligi seklinde temsil edilen fonksiyonun kompleksligi, girdiler i¢in kullanilan
orneklerin boyutundan bagimsiz bir sekilde olacaktir. Diger taraftan xi Orneklerin

carpimi olarak ifade edilir.

3.5.5. Dogrusal olmayan destek vektor regresyon

Bu regresyon oOzellik uzayma haritalandirmas1 amaciyla destek vektdriin nonlineer
durum genellestirilmesi i¢in xi Ornekleri @:RDw—H fonksiyonu araciligi ile destek
vektoriin kullandigi algoritmalar1 sadece xi orneklerinin i¢ ¢arpimlarina bagli olarak @
fonksiyonunu bilmemize ihtiyag duymadan hesaplama igin  k(xi,xj)=®(xi).®(xj)
fonksiyonunu yeterli olacak. Gerekli Optimizasyon problemi icin Esitlik 7 ‘de

verilmistir (Qi ve digerleri., 2013).

N N N N

o33l ol e bl o3l o)l o)
iZ::(ai+ _a;)=o OSar o <c
()
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Agirliklar ve tahmin fonksiyonu asagidaki Esitlik (8-9) ile yazilir:

N

W= Z(a}r —aj_)gﬁ(xi)

i=1 (8)

N
f(x)= Z(aj* —a})((xi X; )+ b
i—1

(9)

Bu regresyon w i¢in agirliklar1 agik olarak elde etmedigi i¢in dogrusal durumdan
farklidir. Bu 6zelligi ile birlikte lineer olmayan yapida optimizasyon problemi veri girisi
icin elde edilen uzaydan farkli olarak 6zellik uzayinda en diiz yapiya sahip fonksiyon

elde edilir (Wagner ve digerleri., 2005).

Sayisal ifade olarak destek vektor makineleri bir Kernel (g¢ekirdek) fonksiyonu

K0, %;) =2090(x) dogrusal olmayan doniisiimler araciligi ile yiiksek

yardimryla
boyutlarda dogrusal olarak ayrim yapar. Ayrilmayan iki sinifli bir problem i¢in ¢dziime
ait karar kurali Kernel fonksiyonu araciligi ile dogrusal olarak Esitlik 10 ile yazilabilir

(Das ve Akpinar, 2018).

f(9= sign[Zai VigxJolxi)+ b}

(10)

DVM ile gergeklestirilecek siniflandirmalar igin ele alinacak Kernel fonksiyonu ve
bunun i¢in parametrelerin belirlenmesi esastir. Tablo 3.3’de literatiirde Kernel
fonksiyonu i¢in; Polinom, Pearson VII (PUK) fonksiyonu formiil ve parametreler
verilmistir. Tablodan anlagilacagi tizere Kernel fonksiyonlarmin her biri igin

parametrelerin bazilar1 kullanici tarafindan belirlenecek sekilde olmalidir.

Tablo 3.3. DVM’de kullanilan temel kernel fonksiyonlari ve parametreleri

Kernel Fonksiyonu Formiiller Parametreler
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Polinom Kerneli K(x,y) =((xy)+1) d: Polinom
derecesi
K(xy) 1 ®, 9 : Pearson
X1 y = [ e gewe
Pearson VIl (PUK) , \/||x—y||2 N 2 genigligi
Kerneli 1+ pu parametreleri

DVM’ye ait kullanilan ag i¢in; g¢evre sicakligt °C (Tcevre), panel cikis sicaklign °C
(Tows), ve giines 1s1mm W/m? (I) degerleri giris verisi olarak secilmistir. Cikis verisi

olarak enerji verimi (n) segilmistir.

3.5.6. Pace regresyon

Bu regresyonda bir bagimli degisken ya da bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasinda olusturulan iliski, matematiksel olarak dogrusal regresyon ile modellenebilir.
Boylece bu model ile bilinen ve bilinmeyen parametreler arasinda baglanti
kurulabilmektedir. Giris deneysel veriler ve kullanici tarafindan segilen senaryolar ile

regresyon modeli olusturulur ve bu veriler egitim i¢in kullanilir (Mancuhan, 2020).

n>p oldugu varsayilldiginda, p katsayili ve n veri noktasina (6rnek sayisi) sahip bir

dogrusal regresyon asagidaki Esitlik 11 gibi yazilabilir:

yl\‘ 1X11X12...X1p\‘ /Bl\\ 81\‘
Y, |= 1 X51 X9p *** X2p k62)+ & (11)
1 ... ...
yn/ 1 Xn1 Xp2 "+ an/ Bn Sn/

burada en standart hatadir, fn (sabit) tahmin edilecek parametredir, xn = (xnl, xn2,...,

xnp ) n'inci diziyi temsil eden p 6zelliklerinin vektoriidiir ve yn tahmin edilen degerdir.
PACE (Projection Adjustment by Contribution Estimation) regresyon algoritmasi,

benzesik modellerin birbirini referans olarak alinmasi araciligi ile dogrusal yapida olan

modellere uymasit amacglanacak sekilde inceleyen yeni bir yaklasimdir. Regresyon
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analizindeki olusturulacak temel fikir, veri kiimesi olarak belirlenen girdiler icin
fonsiyonun dogrusal hale getirilerek modellenmesi amaglanir. Kii¢iik karelerin tahmin
edilebilirligi 6zellik olarak daha basit ve saglam bir teorik gergeklige sahiptir. Ancak
gelistirilen modeller ikna edici diizeyde degildir. PACE regresyonu, en kiigiik kareler
yardimi ile her bir degiskenin etkisini degerlendirilerek, genel olarak elde edilen
regresyonlarin katkilarini tahminsel olarak belirlemek ve istatistiksel birtakim temeller

gelistirmek ve kiime analizleri kullanarak gelistirir (Meshram ve digerleri., 2021).

Pace regresyonunu Wang ve Witten tarafindan gelistirilmistir. Yiiksek boyutlu veriler
islenirken diger regresyon modellerine kiyasla daha iyi performans sergilemektedir
(Wang ve Witten, 1997). PACE] ila PACE6 olmak iizere alt1 farkli yapida regresyon
prosediirii gelistirilmistir. Bu prosediirler verilerden elde edilen degiskenlerin etkilerinin
dagilimini tahmin etmeyi saglayan ve bunlardan elde edilen sonuglarla modellemeleri
gelistirmek amactyla kullanan bir fikrin paylasimi olarak adlandirilir. Prosediir olarak
ilk dort regresyon i¢in, OLS (siradan en kiiciik kare) kendisi de dahil olacak sekilde alt
kiimeler se¢imini kullandi. PACE 5 ise daha ¢cok Ampirik Bayes (EB) olarak belirlenen
yontemdi. Regresyonlarin diger lineer formlarinda oldugu gibi, herhangi bir parametre
icin yapilacak modelleme PACE regresyon OLS ve Ampirik Bayes yontemi, Esitlik 12
formatindaki Ozelliklerin lineer bir kombinasyonuydu olarak verilmistir (Wang ve

Witten, 2002).

Modellenen Parametre=a,; X A;+0, XB;+03 XC;+04xD;+0as5%E;

(12)

Denklem 12'de modellenen parametreler i¢in girdi parametreleri A, B, C, D, E gibi
ifadelerdir. Pace regresyon yontemleri ile elde edilen parametreleri etkileyen agirlik
katsayisi ai degerleridir. Elde edilecek model i¢in 6zelliklerin dogrusal bir sekilde
kombinasyonlar olusturulmas1 6nemli bir kriterdir. Boylelikle daha basit bir modelleme

tasarimi ile hesaplamalarda gerekli siire kisaltilabilir.

Bu ¢alismada bir havali giines kollektoriine ait enerji verim degerleri (n) tahminsel

modeli icin YSA, KA, DVM Pace regresyon kullanilarak tahminsel modeller
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olusturulmustur. Tahminsel model olusturmada MATLAB2016a yazilim1 kullanilmistir.
Hava 1sitmali kollektor verim degerleri tahminsel modelleri igin toplam 176 adet veri
kullanilmistir. Bu verilerin 123 adedi egitim i¢in 53 adedi test i¢in kullanilmistir. Test

ve egitim datalari random olarak atanmistir.
Olusturulan tahminsel modellerin dogrulugu belirlemek i¢in ortalama mutlak hata

(MAE) ve kok ortalama karesel hata (RMSE) analizleri yapilmistir. Analizlerin
matematiksel ifadeleri Esitlik 13-14’de verilmistir.

An'Pn

MAE= <

) (13)

n

RMSE= j (Pl—A1)2+..r.l..+(Pn—An)2 14

Esitlik 13 ve 14 de A, degerler gergek deneysel degerleri, P, degerleri ise tahminsel

degerleri temsil etmektedir.
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4. BULGULAR

Sunulan bu tez calismasinda Saydam vd. tarafindan deneysel arastirmasi daha dnceden
yapilmis ve literatiirde makale haline getirilmis bir calismadaki (Saydam ve dig., 2021).
HGK’nin deneysel verileri kullanilarak veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
setinde HGK enerji verim degerleri i¢in makine §grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
modellemeler yapilmigtir. Saydam vd. tarafindan yapilan ¢aligmadaki deneysel veriler

ile makine 6grenmesi algoritmalart modellerinin sonuglar1 karsilastirilmistir.

Sekil 4.1 de destek vektér makinesi (DVM) algoritmasinda kullanilan Poly ve PUK
kernel fonksiyonlari ile elde edilen enetji verim degerleri ile deneysel hesaplanan enerji
verim degerleri karsilagtirllmigtir. Sekil 4.1. de goriilecegi lizere PUK kernel ile elde
edilen enerji verim degerleri deneysel degerlere daha uyum gostermistir. Poly kernel ile
deneysel enerji verim degerleri arasinda % MAE hata degerlerinin ortalamas1 %6 iken,
PUK kernel ile deneysel enerji verim degerleri arasindaki %MAE hata degerlerinin
ortalamasi %3.8’dir. MAE hata degerlerine gore en az hata degerine sahip enerji verim

degeri modellemesi PUK kernel fonksiyonu ile elde edilmistir.
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Sekil 4.1. DVM algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.2. de yapay sinir ag1 (YSA) algoritmasi kullanilarak elde edilen enerji verim
degerleri ile deneysel hesaplanan enerji verim degerleri karsilastirilmistir. Sekil 4.2. de
goriilecegi lizere YSA ile elde edilen enerji verim degerleri deneysel degerlere uyum
gostermistir.  YSA ile deneysel enerji verim degerleri arasindaki %MAE hata
degerlerinin ortalamast %9.5°dir. Bu hata degeri %10 un altinda oldugu igin literatiirde
kabul edilebilir bir hata degeridir. Literatiirde yapilan i¢in YSA modellemelerinin
ortalama hata degerleri (%MAE) %10 dur. Bu degerin altindaki hata degerine sahip

modeller diisiik hata oranina sahip model olarak kabul edilebilir.

Sekil 4.3. de karar agac1 (KA) algoritmas1 kullanilarak elde edilen enerji verim degerleri
ile deneysel hesaplanan enerji verim degerleri karsilastirilmigtir. Sekil 4.3. de goriilecegi
tizere KA ile elde edilen enerji verim degerleri deneysel degerlere uyum gostermistir.
KA ile deneysel enerji verim degerleri arasindaki %MAE hata degerlerinin ortalamasi

%3.1°dir.
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Sekil 4.2. YSA algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.3. KA algoritmasi ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastirilmast

Sekil 4.4.°de KA algoritmasinin karar kurallarint olustururken kullandig1 agag¢ yapisi

gosterilmistir. Aga¢ kokii giines 1sinim (I) degerleridir. Bu degerlere gore 1 adet karar
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kurali (LM-1) olusturulmustur. Isinim degerlerine gore cevre sicakligna baglt (Tceyre)
olarak 4 adet karar kurali (LM-2,3,4) olusturulmustur. Bu kurallarin denklemleri Tablo
4.1.de gosterilmistir. KA algoritmas1 ile rastgele olusturulan aga¢ yapisindaki

denklemlere gére enerji verim degeri tahmin edilmistir.

Guneg Iginim Wim*

<«w227.776 »227.776
LM 1 (/68 443%) GCevre Sicakligl "C
<m20,000 +28.909
Gewre Sicakligi °C LM 4 (2173.586%)
«m26,332 »26.332
LM 2 (5/6.202%) LM 3 (9/3.371%)

Sekil 4.4. KA algoritmasi1 aga¢ yapisi
Tablo 4.4. KA algoritmasi Lineer Model denklemleri

LM-1
1=0.0143 * T eyre + 0.0008 * [ + 0.6475
LM-2
1= 0.0019 * Ty - 0.0268 * Toeure + 0.0001 * | + 1.1755
LM-3
1=0.0019 * T - 0.0293 * Toeure + 0.0001 * | + 1.2378
LM-4

1= 0.0038 * Ty - 0.0232 * Tyeyre + 0.0001 * | + 0.9346

Sekil 4.5. de Pace regresyon algoritmasi kullanilarak elde edilen enerji verim degerleri
ile deneysel hesaplanan enerji verim degerleri karsilastirilmigtir. Sekil 4.4. de goriilecegi
tizere Pace ile elde edilen enerji verim degerleri deneysel degerlere uyum gdstermistir.
Pace ile deneysel enerji verim degerleri arasindaki %MAE hata degerlerinin ortalamasi

%S5.5°tir.
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Sekil 4.5. Pace regresyon ve deneysel enerji verim degerlerinin karsilastiriimasi

Pace regresyon sonucu enerji verim degerlerini giris parametresi olan c¢evre sicakligi,
kollektor ¢ikis sicakligi ve giines 1smmimi1 degerlerine gore ifade edebilen bir
matematiksel denklem elde edilmistir. Bu denklem sayesinde %3 hata ile deneysel
enerji verim degerleri hesaplanabilmistir. Bu denklem Esitlik 15 olarak asagida

verilmistir.

n= 0.1061 + -0.0331 * Toeyre + 0.0464 * Teyy + -0.0018 * | (15)
Hava 1sitmali giines kollektorii enerji verim degeri igin yapilan yapay zeka modellerinin
hata degerleri Tablo 4.2.’de verilmistir. Tablo 4.2’ ye gbre en az hata degerine ve
dolayisiyla deneysel enerji verim degerlerine en yakin olan model KA ile yapilan

modeldir.

Tablo 4.5. Tahminsel yapay zeka modellerinin hata analiz sonuglari

Model MAE RMSE
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YSA 0.095 0.1

KA 0.0308 0.0601
DVM (Poly) 0.0566 0.0991
DVM (PUK) 0.038 0.094
PACE 0.0554 0.0727

5. SONUC ve ONERILER

Sunulan tez ¢alismasinda bir HGK’nin deneysel veriler ile hesaplanmis enerji verim
degerleri, yapay sinir agi, karar agaci, destek vektér makinesi ve pace regresyon dan
olusan makine 6grenmesi algoritmalar1 ile modellenmistir. Model sonuglari ile deneysel
sonuclar karsilastirilmistir. Ayrica ¢alismanin 6nemli bir sonucu olan ve pace regresyon
yardimi enerji verim degerlerini hesaplayabilen basit bir dogrusal matematiksel
denklem elde edilmistir. Bu denklem ile (Esitlik15) hava 1sitmali bir diizlemsel gilines
kollektdriiniin enerji verim degeri %5 hata ile hesaplanabilmistir. Enerji verim degeri

icin olusturulan yapay zeka modellerinin sonuglar asagida verilmistir.

e Yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilarak HGK’nin enerji verim degerleri %9

ortalama bagil hata ile ve 0.1 kok ortalama karesel hata ile modellenmistir.
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e Karar agaci algoritmast kullanilarak enerji verim degerleri %3 hata degeri ile
deneysel degerlere yaklagsmistir.

e Destek vektor makinesi algoritmasi ile modellenen enerji verim degerlerinin
hata oranlar1 PUK kernelde %3.8 , Poly kernelde %5 olarak elde edilmistir.

e Pace regresyon ile enerji verim degeri i¢in matematiksel bir esitlik elde edilmis
ve bu esitlik ile enerji verim degeri %5 hata ile belirlenmistir.

e Makine 6grenmesi algoritmalar: igerisinde deneysel degerlere en iyi benzerlik

gosteren model karar agaci algoritmasi ile elde edilmistir.

Yapilan ¢alismada toplam 176 adet veriden olusan bir set kullanilmistir. Veri setindeki
veri sayisi arttirilarak daha az hata degerine sahip modeller elde edilebilir. Ayrica farkli

makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak daha hassas sonuglara ulasilabilir.
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