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OZET: Giines paneli teknolojisi, giines enerjisini elektrik enerjisine doniistiirerek siirdiiriilebilir ve temiz enerji
iretimini desteklemektedir. Yapay zeka, bu siirecte veri analizi, enerji ydnetimi ve panel verimliliginin
optimizasyonu gibi alanlarda énemli katkilar sunmaktadir. Bu iki teknolojinin entegrasyonu, enerji liretimi ve
tiketiminde daha yiiksek verimlilik saglamay1 miimkiin kilmaktadir. Bu caligmada, sensorler araciligiyla veri
toplayarak giines panellerinin gergek performansini yapay zeka tabanli tahminlerle karsilastirmak ve makine
o0grenmesi yontemleri ile glines paneli kurulumu i¢in en uygun alanlari belirlemek amaglanmaktadir. Elde edilen
tahminlerin dogrulugu yiiksek oldugu takdirde, sensorler ve yapay zeka kullanilarak giines paneli kurulumu
olmaksizin da potansiyel enerji liretiminin tahmin edilebilmesi hedeflenmektedir. Caligmada kullanilan yapay zeka
modellerinden Gradient Boosting yapay zeka modeli R? performans degerlendirme metrigine gore %97.04
dogruluk degeri ile en basarili model olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Giines Paneli, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi

SOLAR PANEL SYSTEM ENERGY PRODUCTION ESTIMATION WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLICATION

ABSTRACT: Solar panel technology is a key contributor to the production of sustainable and clean energy,
facilitating the conversion of solar energy into electrical energy. Artificial intelligence plays a pivotal role in this
process, particularly in areas such as data analysis, energy management, and optimization of panel efficiency. The
combination of these two technologies facilitates enhanced efficiency in energy production and consumption. This
study aims to evaluate the actual performance of solar panels in comparison with artificial intelligence-based
predictions, by collating data through sensors, and to ascertain the optimal locations for solar panel installation
through machine learning methods. Should the precision of the predicted outcomes be high, the potential energy
production without solar panel installation will be estimated through the use of sensors and artificial intelligence.
Among the artificial intelligence models used in the study, the Gradient Boosting artificial intelligence model was
determined as the most successful model with an accuracy of 97.04% according to the R? performance evaluation
metric.
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1.GIRIS

Teknoloji gelisimi ile birlikte niifus artig1 nedeniyle her gegen giin enerji tilketimi artmaktadir [1]. Bu nedenle
yenilenebilir enerji kaynaklarina olarak ilgi ve yatirimlar da hizlanmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri
de giinestir. Yasamin kaynagi olan giines, doganin enerjisinin bilyiik bir boliimiinii saglamaktadir. Glines enerjisi,
giinesin ¢ekirdeginde hidrojenin helyuma doniismesi sonucu ortaya ¢ikan gii¢lii bir enerji bigimidir. Giines 1sinlart
yoluyla diinyamiza ulasan bu enerji, giines kolektorleri, giines santralleri ve fotovoltaik piller gibi farkl
teknolojilerle degerlendirilmektedir. Bu teknolojiler, giines enerjisini dogrudan 1siya veya dolayli yollardan
elektrik enerjisine doniistirmemize olanak saglamaktadir [2]. Fotovoltaik paneller, giines enerjisini elektrik
enerjisine liretmek i¢cin kullanilan en yaygin teknolojidir [3]. Fotovoltaik panellerden elde edilen elektrik
enerjisinin verimliligi, cografi konum, iklim kosullar1 ve kurulum sekline gore farklilik gosterebilmektedir. Bu
yiizden, giivenli ve ekonomik gii¢ ¢ikisi degerlerini tahmin etmek ve siirece etki eden parametreleri belirlemek
olduk¢a 6nemlidir. Fotovoltaik panellerin yayginlagmasiyla birlikte, degisken ¢evre kosullarina bagli olarak
tiretilen enerjinin tahmini ve panel ¢ikig giiciinii etkileyen faktorlerin detayl bir bi¢imde incelenmesi oldukc¢a
onemlidir [4]. Giines panellerinin ve diger bilesenlerin etkin bir Sekilde yonetilmesi de bir diger 6nemli noktadir.
Bu faktorlerin incelenmesinde siklikla yapay zekd yontemleri kullanilmaktadir. Yapay zeka bilgisayarn akil
yiirlitme, problem ¢6zme, anlam ¢ikarma ve genelleme gibi iist diizey biligsel beceriler sergilemesi, yani insana
0zgl davranislar taklit etmesi olarak tanimlanmaktadir. Yapay zeka fikrini ortaya ilk olarak ¢ikaran kisi Alan
Turing’dir [5]. Alan Turing, sonradan Turing Testi olarak anilacak bir yontem Onererek, bir makinenin konusma
esnasinda bir insan gibi davranip davranmadigini degerlendirme fikrini sunmustur. Yapay zeka yontemleri, robotik
alaninda da giivenlik sistemlerinin gelistirilmesi i¢in kullanilmaktadir [6]. Bu test, yapay zekanin gelisimini
6l¢mek igin pratik bir kriter olarak kabul edilmistir [7]. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme en temel yapay zeka
yapay zekann alt kiimesidir [8]. Makine 6grenmesi, eldeki veri seti ve algoritma modeli kullanilarak matematik
ve istatistik bilimiyle ¢ikarimlar yapmay1 amaglayan bir yontemdir [9].

Calismada, ¢alismaya 0Ozgii sicaklik, nem ve 151k sensorlerinden elde edilen 6zgiin veri seti yapay zeka
algoritmalar1 ile egitilerek giines panellerinin verimliligi ve gii¢ lretim kapasitelerinin analiz edilmesi
amaglanmistir. Bes farkli makine 6grenme yontemi kullanilarak sicaklik, nem ve 151k parametrelerine bagli olarak
giines panelinin gerilimini belirlenmeye ¢alisilmistir. Elde edilen egitim sonuglari test verileri ile analiz edilip
performans degerlendirme metriklerine gére degerlendirilerek en basarili makine 6grenme yontemi calismada
kullanilmistir.

2. AKADEMIK LITERATUR
Gergeklestirilen ¢alisma ile ilgili akademik literatiir incelendiginde;

Turgut, A. ve arkadaglar1 (2019), calismalarinda topladiklar1 verileri Rastgele Orman ve farkli bir yapay zeka
modeli egitip hava sicakligini tahmin etmislerdir. Kullanmig olduklar1 yapay zeka algoritmalari igerisinde Rastgele
Orman algoritmast ile %87.72 dogruluk oranini tespit etmislerdir [10]. Akal, D., ve Umut, 1. (2022), calismalarinda
yapay sinir aglar1 ve K-Nearest Neighbors (KNN) yontemi kullanarak sensorler araciligiyla topladiklar: verilerin
makine 6grenmesi sonucu fotovoltaik panel (PV) ¢ikis giinii tahminlemesi yapmiglardir. Yapay sinir aglari (YSA)
%98.79 dogruluk degeri ile en bagarili model olarak belirlemislerdir [4]. Giig, Resul (2016) ¢alismasinda yapay
sinir aglari kullanarak Bilecik ilinin 2013 y1l1 sicaklik verilerini %91 dogruluk degeri ile belirlemisledir [11]. Giin,
Ali Riza (2023), caligmasinda giines paneli gii¢ ¢ikis tahminlemesi yapmistir. Calisma icerisinde Tam Kapsamli
Toplu Ampirik Mod Ayristirmasi ve Uyarlanabilir Giriiltii (CEEMDAN) ile Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve
farkli yapay zeka modellerini hibrit ve tekil testlere tabi tutmustur. Testleri sonucunda %91 dogruluk degeri ile en
bagarilt modeli CEEMDAN-MLP hibrit modeli olarak tespit etmislerdir [12]. Resat,H. G. (2020), Oto-Regresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ile YSA yapay zeka modellerini hibrit olarak kullanarak Levenberg-
Marquardt optimizasyon teknigi ile enerji tahminlemesi yapmistir ARIMA yapay zeka modelinin YSA algoritmast
ile hibrit kullanimiyla %99 dogruluk oranina ulagmistir[13]. Macit Sezikli, N. (2023), ¢alismasinda Rastgele
Orman ve farkli yapay zeka modelleri egiterek ve meteorolojik verileri kullanarak giines enerjisi tiretimi tahmini
yapmustir. Kullandigi yapay zekd modelleri arasinda, en yiiksek performans degeri %96.84 oraniyla Rastgele
Orman modeliyle elde edilmistir [14]. Ak1, O., & Akal, T. T., ¢calisgmasinda Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve
farkli yapay zekd modellerine makine 6grenimi yaparak fotovoltaik panellerin haftalik enerji tiretimlerini tahmin
etmislerdir. SVR yapay zeka algoritmasinda %93 dogruluk orani ile en yiiksek degeri radyal fonksiyonu ile
almiglardir [15]. Yiizer, E. Ve arkadaslar1 (2023), ¢alismalarinda YSA modelini kullanarak PV sistemlerin ¢ikis
giicli tahminlemesi yapmiglardir. YSA modelini kullanarak PV sistem ¢ikis giicii i¢in %96.68 oraninda performans
degeri elde etmislerdir [16]. Uguz, S., Oral, O., & Caglayan, N. (2019), ¢alismalarinda Coklu Dogrusal Regresyon
(MLRY) ve farkli yapay zeka modellerini veri seti ile egitip iiretilen giines paneli elektrik giiclinii tahmin etmiglerdir.
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Yapilan testler sonucu MLR yapay zekd modeli ile %95.59 performans degeri elde etmislerdir [17]. Yukarida
incelenen akademik ¢aligmalara ait 6zet bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. ilgili Calismalar ile Karsilastirma Tablosu

ilgili Calismalarin Karsilastirmas:
R? Performans
Cahsma Yapay Zeka Modeli Performans Degerleri Degerlendirme Metrik
Sonuglari
Turgut, A, Temir, A,
Aksoy, B., Ozsoy, K. Rastgele Orman RMSE=0,052, MAE=0,033 87.72%
(2019)
Akal, D., & Umut, 1. MSE=0.102, MAE=0.012, .
(2022) YSA MAPE= %3.256 98.79%
. RMSE=0,052, 0
Glig, Resul. (2016) YSA MAE= 0033 91%
.. L ... | RMSE=0.345, MSE=0.119, o
Gilin, Ali Riza. (2023) | CEEMDAN-MLP Hibrit MAE=0.140 91%
Resat, H. G. (2020) ARIMA-YSA Hibrit MSE=0.03 99%
Macit Sezikli, N. MAE=0.012, MSE=0.007, 0
(2023) Rastgele Orman RMSE=0.027 96.84%
Ak1, O., & Akal, T. T. MAE=0.18, RMSE=0.262, 0
(2023) SVR MAPE=%70.54 93%
Yiizer, E. Ve RMSE=0.757, o
Arkadaslart (2023) YSA MAPE=16,067 96.68%
Uguz, S., Oral, O., & MAE=0.039, MSE=0.002, 0
Caglayan, N. (2019) MLR MedAE=0.031 95.59%
. . MSE=0.899, RMSE=0.948, 0
Caligmada Gradient Boosting(GBR) MAE=0.517, MAPE=%4.3 97.04%

3. MATERYAL ve METOT

3.1 Materyal

Caligmanm materyal bolimii, giines paneli ve sensorler, Raspberry Pi 5, veri seti, yapay zekad modelleri,
performans degerlendirme metrikleri olmak iizere bes ana baslik altinda toplanmistir. Bu bilesenlere ait detayli
bilgiler asagida verilmistir.

3.1.1 Giines Paneli ve Sensorler

Giines enerjisini elektrik enerjisine doniistiiren fotovoltaik panelin gii¢ ¢ikisini Slgmek icin 6zel bir deney diizenegi
hazirlanmistir. Diizenekte voltaj sensorii ile fotovoltaik panelin voltaj verisi toplanmistir. Ayrica sicaklik ve nem,
151k sensorii ile veri toplanmistir. Sensorlerden elde edilen verilerin analog olarak okunmasi i¢in Arduino Uno
mikroislemcisi kullanilmustir.

3.1.1.1 Giines Paneli

Calismada sadece gerilimini 6lgmek kaydiyla 25 watt (20,70 Volt x 1,21 Amper) giicinde 36 hiicreli
monokristal bir fotovoltaik panel kullanilmigtir. Panelin gorseli asagidaki Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. 25 watt(W) monokristal giines paneli

3.1.1.2 Sensorler

Caligmada sicaklik ve nem sensorii, 151k sensorii, voltaj sensorii olmak tizere 3 adet sensér kullanilmistir.
Sensorlerin gorselleri asagidaki Sekil 2-4’de verilmistir.

2 DATA o .~~: ~
3 NC ol Yl
4 GND . ':: :
~
/79
1, z\’ :’/ ‘/,’
Sekil 2. DHT-22 Sekil 3. LDR-11-L.M393 Sekil 4. VVoltaj Sensorii Sicaklik ve Nem
Sensorii Isik Sensorii

3.1.2 Raspberry Pi Tek Karth Bilgisayar

Arduino Uno mikroiglemcisinin kontrolii ve gii¢ beslemesi, ana bilgisayar ile uzaktan baglanti ve veri toplama
islemi i¢in Raspberry pi tek kartl bilgisayar kullanilmistir. Ek olarak uzaktan baglanti olmasina ragmen internet
erisimi kisitlandiginda saat ve tarih ayarlarmmn degigsmemesi i¢in real time clock (RTC) yani gergek zamanl saat
modiilii kullanilip sistemi yakindan kontrol etmek i¢in LCD ekran eklenmistir. Raspberry Pi 5,Arduino Uno , RTC
zaman modiilii, LCD ekran gorselleri asagida bulunan Sekil 5-8’de verilmistir.

Sekil 5. Raspberry Pi 5 Sekil 6. Arduino UNO R3

Sekil 7. 12C LCD Ekran Sekil 8. RTC Modiilii
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3.1.3 Veri Seti

Caligmada kullanilan sistemde 12.07.2024 ile 12.08.2024 tarihi arasinda diizenli olarak panelden ve sensérlerden
toplanan degerler kaydedilerek Raspberry Pi 5 tek kartli bilgisayarina aktarilmistir. Diizenli olarak sik araliklarda
voltaj, sicaklik, nem, 151k diizeyine ait toplam 634641 adet veri toplanmistir.

3.1.4 Yapay Zeka Modelleri

Calismada veri tahmini i¢in kullanilan Lineer Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Rastgele Orman
Regresyon, Gradient Boosting yapay zeka modelleri ve bu modellere ait detaylh bilgiler asagida verilmistir.

3.1.4.1 Lineer Regresyon (Lineer Regression)

Lineer Regresyon, Amaci, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan lineer iligkisini modelleyerek
gelecekteki degerleri tahmin etmektir. Bu model, bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenlerin katsayilariyla
carpiminin toplami olarak ifade edilebilecegi varsayimina dayanir. Katsayilar, bagimsiz degiskenlerin bagimlh
degisken tizerindeki etkilerini gosterir [14].

3.1.4.2 Ridge Regresyon (Ridge Regression)

Ridge Regresyon’da amag, hata kareleri toplamini en aza indiren katsayilar1 belirlemektir. Diizenleme siddeti alpha
parametresi ile ayarlanir. Alpha degeri arttik¢a diizenleme etkisi artar, bu da modelin daha basit ve diizgiin hale
gelmesini saglar. Ancak, alpha degeri azaldiginda daha fazla 6zellik devreye girer ve bu da modelin karmasikligini
artirir [14].

3.1.4.3 Lasso Regresyon (Lasso Regression)

Lasso Regresyon, dogrusal regresyon modellerinde ¢oklu baglanti sorununu ¢ézmek ve Ridge regresyonun tiim
degiskenleri modelde tutma dezavantajimi ortadan kaldirmak amaciyla {iretilmistir. Lasso Regresyon’da temel
hedef, hata kareleri toplamin1 en aza indiren katsayilar1 belirlemektir [18].

3.1.4.4 Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regressor)

Rastgele Orman Regresyon, makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir ve hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk saglar. Bu model, karar agaglarin1 bir araya getirir ve bu
modelleri sirastyla ekleyerek kayip fonksiyonunu minimize eder. Siniflandirma islemlerinde, veriyi belirli bir
sinifa atamak veya her smifin olasiliini1 hesaplamak amaciyla kullanilir. Regresyon problemlerinde ise, sayisal
degerlerin tahmininde etkili bir aragtir [14].

3.1.4.5 Gradient Boosting (GBR)

Gradient Boosting her yeni model, 6nceki modellerin hatalarin1 diizeltmeye caligir. Bu siireg, her iterasyonda
hatay1 azaltarak gii¢lii bir tahminleyici olusturur. Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde etkili olan
bu teknik, diigiik hata oranlar1 ve yiiksek yorumlama saglar [19].

3.1.5 Performans Degerlendirme Metrikleri

Calisma igerisinde kullanilan bes farkli makine 0Ogrenme algoritmasindan elde edilen sonuglarin
degerlendirilebilmesi i¢in Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean
Square Error (RMSE), MAE, Median Absolute Error (MedAE), R-Squared (R?) performans metrikleri
kullanilmigtir. Calismada kullanilan MAPE, R?, MSE, RMSE [20], MAE, MedAE [21] performans degerlendirme
metriklerinin denklemleri sirasiyla, Denklem (1-6)’te verilmistir.

1 m N2
MSE=_- (1= T) (1)

1 m N2
RMSE = Jﬁzizl(yi ~7) )
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100\ " |v, -7,
MAPE = — (3)
m . Y;
i=1
1 m ~
MAE = —Z Y, Y, 4
S - @
MedAE = median(|Y; — %;|) (5)
S -7’
RP=1-2x 1 )
xYi—Y)

Denklemlerde kullanilan ifadeler asagida belirtilmistir;

=<

:Gergek Deger

i:Tahmin Edilen Deger

:Gergek Degerlerin Ortalamast
m:Toplam Veri Noktast

i:Index

~I

3.2. Metot

3.2.1 is Akis Diyagram

Calismanin ig akis diyagrami Sekil 9°da verilmistir. Ayrica is akis diyagrami agiklanmustir.

Weri islgme Ve
Makine Ogrenimi

Bilgisayar | ':
“l? il e

B/ /| T
1773

Raspberry Pi5
Giineg Paneli
VERi-1
8 & 1&’ || Arduino Uno
. Ead [ 1| Mikroiglemci . Bagimsiz,
i VERI-2 s |
Isik Voltaj  Sicaklik ve Degigken’
Sensorii  Sensorii Nem Sensori
CIKTI KATMANI
% —1 VERI-3 GIZLi KATMAN-2
RTC LCD
Zaman Ekran GIZLI KATMAN
Modiilu
GIRDI KATMANI

Sekil 9. Sistem Akis Diyagrami
Sekil 9’da goriildiigii gibi ¢alismanin ilk asamasinda giines enerjisini elektrik enerjisine doniistirmek igin

fotovoltaik panel tasarlanmigtir. Tasarlama igslemi tamamlandiktan sonra ¢evre kosullariin verilerini analog olarak
okumak icin 151k, sicaklik ve nem sensorii; fotovoltaik panelin tirettigi elektrik enerjisini analog olarak okumak
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i¢in voltaj sensori kullanilmistir. Ayrica olasi internet erisim problemleri igin tarih ve saat ayarlarinda herhangi
bir problem yasanmamasi i¢in RTC modiilii ve sistemi yakindan kontrol etmek igin LCD ekran kullanilmistir.
Ugiincii asamada analog verilerin okunmast igin Arduino Uno mikroislemcisi kullamilip Raspberry Pi 5
gonderilmigtir. Dordiincii agamada ise Raspberry Pi 5 karti {izerinde depolanan 6zgiin veri seti hazirlanmistir.
Ayrica Arduino Uno mikroislemcisinin yazilim ayarlar1 yapilip ana bilgisayar ile uzaktan baglanti
gerceklestirilmistir. Bdylece sistemin uzaktan kontrolii de saglanmistir. Son asamada ise elde edilen 6zgiin veri
seti verilerin %80 (507712 adet) egitim %20 (126928 adet) test olacak Sekilde rastgele ayrilarak Lineer Regresyon,
Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Rastgele Orman, Gradient Boosting yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak
200 epoch boyunca egitilmistir. Egitim igleminden sonra yapay zeka modelleri test verileri ile analiz edilerek elde
edilen sonuglar MSE, MAPE, RMSE, MAE, MedAE, R? performans degerlendirme metriklerine gére
degerlendirilmistir.

3.2.2 Elektronik Devre Tasarimi

Calismanin elektronik devre tasarimi Sekil 10°da verilmistir. Ayrica elektronik devre tasarimi agiklanmustir.

fritzing

Sekil 10. Elektronik Devre Tasarimi

Ik olarak Sekil 10°da goriildiigii {izere fotovoltaik panel, giinesten aldigi 11 enerjisini elektrik enerjisine
donustiirmektedir. Dondistiiriilen elektrik enerjisinin degerini okumak icin voltaj sensdriine baglanmistir. Ayrica
151k, sicaklik ve nem degerini 6lgmek icin kullanilan LDR-11-LM393 151k sensorii ve DHT-22 sicaklik ve nem
sensOrii de gevreden veri toplamaktadir. Bu {i¢ sensdr, sistemi yakindan kontrol etmek i¢in kullanilan LCD ekran
ve olas1 internet erisim problemleri i¢in tarih ve saat ayarlarinda herhangi bir problem yasanmamasi i¢in kullanilan
RTC modiilii breadboard araciligi ile Arduino Uno mikroislemcisine baglanmistir. Sicaklik ve nem sensort, 151k
sensOrii ve voltaj sensdriiniin sinyal ucu sirasiyla A0, A1, A2 analog girislerine baglanmistir. LCD ekran ve RTC
modiiliiniin sinyal u¢lar1 da SLA ve SCL uglarina baglanmistir.

4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Kayip Grafikleri

Calismada 151k, voltaj, sicaklik ve nem parametreleri giris, iiretilen elektrik enerjisi miktari ¢ikis parametresi olmak
iizere toplam 634641 veriler bes farkli makine O6grenme algoritmasi ile egitilmistir. Egitilen yapay zeka
modellerine ait kayip grafikleri Sekil 11-14’te gosterilmistir.
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Lineer Regresyon - Kayip (Loss) Grafigi (3D)
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Sekil 11. Lineer Regresyon Kayip Grafigi

Ridge Regresyon - Kayip (Loss) Grafigi (3D)
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Sekil 12. Ridge Regresyon Kayip Grafigi

Lasso Regresyon - Kayip (Loss) Grafigi (3D)
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Sekil 13. Lasso Regresyon Kayip Grafigi
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Gradient Boosting - Kayip (Loss) Grafigi (3D)

Kayip

Sekil 14. Gradient Boosting Kayip Grafigi

Rastgele Orman yapay zekd modelinin egitim siirecinde kaybin nasil degistigini izlemek, modelin dogas1 geregi
miimkiin degildir. Ciinkii egitim siireci iteratif degildir ve her bir agacin kaybi bagimsiz olarak degerlendirilir.
Calismada, Rastgele Orman algoritmasi haricindeki diger algoritmalar olan Lineer Regresyon, Ridge Regresyon,
Lasso Regresyon algoritmalarmi kayip grafiklerinde herhangi bir degisim gozlenmediginden dolay1 net bir
bicimde sonuglar izlenememistir. Ancak Gradient Boosting algoritmasinin grafiginde 200 katmandan sonra kayip
olmadig1 kayip degerinin neredeyse sifira yakin bir deger oldugu tespit edilmistir.

4.2 Yapay Zeka Modellerinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Calismanin ikinci asamasinda ise bes farkli yapay zeka algoritmasinin egitimlerinden elde edilen sonuglar MSE,
MAPE, RMSE, MAE, MedAE, R? performans degerlendirme metriklerine gore grafikler olusturularak asagidaki

sonuglar Sekil 15-19’da verilmistir.

Lineer Regresyon icin Performans Metrikleri

25

20

Deger

10

MSE RMSE MAE MedAE R2 Score MAPE
Metrikler

Sekil 15. Lineer Regresyon icin
Performans Metrikleri

Ridge Regresyon icin Performans Metrikleri

25

20

Deger

10

" MSE RMSE MAE MedAE R2 Score MAPE
Metrikler

Sekil 16. Ridge Regresyon icin
Performans Metrikler
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Lasso Regresyon igin Performans Metrikleri Rastgele Orman icin Performans Metrikleri
25,
20+
a a
10
5.
0 MSE RMSE MAE MedAE R2 Score MAPE 0 MSE RMSE MAE MedAE R2 Score MAPE
Metrikler Metrikler
Sekil 17. Lasso Regresyon I¢in Sekil 18. Rastgele Orman igin
Performans Metrikleri Performans Metrikleri

Gradient Boosting icin Performans Metrikleri

Deger

MSE RMSE MAE MedAE R2 Score MAPE
Metrikler

Sekil 19. Gradient Boosting icin Performans Metrikleri

Calismada ilk olarak Lineer Regresyon yapay zeka modeli egitilerek performans degerlendirme metriklerine gore
sonuglar1 Sekil.15’de gosterilmistir. Sekil.15 incelendiginde Lineer Regresyon modelinin MSE degeri 9.86, RMSE
degeri 3.14, MAE degeri 2.56, Medyan mutlak hata degeri 2.27, MAPE %25.54, R? degeri %67,93 olarak elde
edilmistir. Lineer Regresyon modelinden elde edilen matematiksel ifade Denklem (7)’de gosterilmistir.

Panel Voltaji = —5.74 4+ 0.20 X Sicaklik + 0.03 X Nem + 0.02 X Istk Degeri (7

Denklem incelendiginde biitiin sensorlerin pozitif etki yaptig1 tespit edilmistir. Tahmin etkisini en yiiksek sicaklik
katsayisi (0.20) verirken en diisiik etkiyi 151k degeri katsayisi (0.02) saglamistir.

Calismada ikinci olarak Ridge Regresyon yapay zekd modeli egitilerek performans degerlendirme metriklerine
gore sonuglart Sekil.16’da gosterilmistir. Sekil.16 incelendiginde Ridge Regresyon modelinin MSE degeri 9.86,

RMSE degeri 3.14, MAE degeri 2.56, MedAE degeri 2.27, MAPE degeri %25.54, R? degeri %67.93 olarak elde
edilmistir. Ridge Regresyon modelinden elde edilen matematiksel ifade Denklem (8)’de gosterilmistir.

Panel Voltaji = —5.74 + 0.20 X Sicaklik + 0.03 X Nem + 0.02 X Istk Degeri (8)

Caligmada tigiincii olarak Lasso Regresyon yapay zekd modeli egitilerek performans degerlendirme metriklerine
gore sonuglart Sekil. 17°de gosterilmigtir. Sekil.17 incelendiginde Lasso Regresyon modelinin MSE degeri 9.86,
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RMSE degeri 3.14, MAE degeri 2.56, MedAE degeri 2.26, MAPE degeri %25.53, R? degeri %67.91 olarak elde
edilmistir. Lasso Regresyon modelinden elde edilen matematiksel ifade Denklem (9)’de gdsterilmistir.

Panel Voltaji = —3.97 + 0.16 X Sicaklik + 0.02 X Nem + 0.02 x Istk Degeri 9

Calismada dordiincii olarak Rastgele Orman yapay zeka modeli egitilerek performans degerlendirme metriklerine
gore sonuclart Sekil.18’de gosterilmistir. Sekil.18 incelendiginde Rastgele Orman modelinin MSE degeri 3.13,
RMSE degeri 1.77, MAE degeri 1.11, MedAE degeri 0.70, MAPE degeri %11.27, R? degeri %89,80 olarak elde
edilmistir. Veriler incelendiginde Rastgele Orman modelinin 6nceki 3 modelden ¢ok daha yiiksek dogrulukta
tahminlerde bulundugu goriilmektedir.

Rastgele Orman yapay zekd modelinde karar agaci tabanl yontemler kullanildigi i¢in dogrusal bir denklem
yazmak miimkiin degildir. Cilinkii bu yapay zekda modeli verinin karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerini
yakalamak i¢in tasarlanmistir. Bu sebeple bu modelin iizerinde makine 6grenimi igin kullanilan 6zelliklerin nem
derecesi Tablo 2’de listelenmistir.

Tablo 2. Rastgele Orman Onem Derecesi

Isik Degeri Nem Sicakhik

0.8926 0.0538 0.0536

Rastgele Orman modelinin analizine gore, 'Isik Degeri' 6zelligi, tahminlerde belirleyici bir rol oynamaktadir ve bu
ozelligin 6nemi ‘0.8926° olarak olgiilmiistiir. Buna karsin, Nem' ve 'Sicaklik' 6zelliklerinin dénemi sirasiyla
0.0538” ve ‘0.0536’ olarak bulunmus, bu da bu iki 6zelligin modelin tahminlerinde nispeten diisiik etkiye sahip
oldugunu gostermektedir.

Calismada besinci olarak Gradient Boosting yapay zeka modeli egitilerek performans degerlendirme metriklerine
gore sonuclart Sekil.19°da gosterilmistir. Sekil.19 incelendiginde Rastgele Orman modelinin MSE degeri 0.90,
RMSE degeri 0.95, MAE degeri 0.52, MedAE degeri 0.27, MAPE degeri %4.35, R? degeri %98.04 olarak elde
edilmistir.

Gradient Boosting yapay zekd modelinde karar agaci tabanl yontemler kullanildig1 i¢in dogrusal bir denklem
yazmak miimkiin degildir. Cilinkii bu yapay zekd modeli verinin karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerini
yakalamak i¢in tasarlanmistir. Bu sebeple bu modelin {izerinde makine 6grenimi igin kullanilan 6zelliklerin 6nem
derecesi Tablo 3’de listelenmistir.

Tablo 3. Gradient Boosting Onem Derecesi

Isik Degeri Nem Sicakhik

0.8427 0.0825 0.0748

Gradient Boosting modelinin analiz sonuglarina gore, 'Isik Degeri' 6zelligi tahminlerde en yiiksek 6neme sahip
olup, bu 6zelligin 6nemi ‘0.8427° olarak hesaplanmistir. Buna karsilik, 'Nem' ve 'Sicaklik' 6zelliklerinin 6nem
dereceleri sirasiyla ‘0.0748 ve ‘0.0825’ olarak bulunmus, bu da bu 6zelliklerin model tahminlerinde daha az etkili
oldugunu gostermektedir.

4.3 Cahsmada Kullamlan Yapay Zeka Modelleri Karsilastirmasi
Calismada kullanilan bes makine 6grenme algoritmasindan elde edilen sonuglar Tablo 4’de verilmistir. Tablo 4

incelendiginde en basarili modelin R? performans degerlendirme metrigine goére %97,04 dogruluk orami ile
Gradient Boosting algoritmasi oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4. Yapay Zeka Modelleri-Performans Metrikleri Karsilagtirma Grafigi

Yapay Zeka Modelleri- Performans Metrikleri Karsilastirma Tablosu
MSE | RMSE | MAE | MedAE | MAPE | R? DEGERI
Lineer Regresyon 9,8613 | 3,1402 | 2,5652 | 2,2739 | 25,541 67,93%
Ridge Regresyon 9,8613 | 3,1402 | 2,5652 | 2,2739 | 25,541 67,93%
Lasso Regresyon 9,8677 | 3,1412 | 2,5683 | 2,2671 | 25,5316 67,91%
Rastgele Orman 3,1361 | 1,7709 |1,1182 | 0,7002 | 11,2761 89,80%
Gradient Boosting 0,9098 | 0,9538 | 0,5233 ( 0,2728 | 4,3506 97,04%

4.4 Panel Voltaji Tahmini ve Ger¢ek Voltaj Degeri Grafigi

Calismada en basarili yapay zeka yontemi olarak belirlenen Gradient Boosting yapay zeka algoritmasi i¢in 6rnek
bir aya ait gergek veriler ile tahmin degerlerine ait grafik Sekil 20’de verilmistir.

Panel Voltaji Tahmini ve Gercek Degerler

25 - —— Gergek
——~ Tahmin
20 A h
[
|
|
= 154 |
) |
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2 |
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1]
a 10 A Ii
5 -
0 !
T T T T T T T
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

Index

Sekil 20. Panel voltaji Tahmini ve Gergek Degerler Karsilagtirma Tablosu
5. SONUC

Giiniimiizde gevre kirliligi diinyanmn en énemli problemlerden birisidir. Ozellikle elektrik enerji iiretiminde
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyag giin gegtikge artmaktadir. Onemli yenilenebilir enerji kaynaklaridan
birisi de gilinesten elde edilen elektrik enerjisidir. Caligmada prototip diizeyde hazirlanan bir sistem ile giines
enerjisinden elektrik elde edilerek iretim esnasindaki 1si, 151k, nem verileri toplanarak firetilen elektrik
enerjisindeki etkin parametreler yapay zeka yontemleri ile belirlenmeye ¢aligilmistir. Calismaya 6zgii olusturulan
Ozgii veri seti bes farkli yapay zeka algoritmasi ile egitilerek elde edilen sonuglar MSE, MAPE, RMSE, MAE,
MedAE, R? performans degerlendirme metriklerine gére degerlendirilmistir. Caligmada kullanilan bes farkli yapay
zeka yonteminden Gradient Boosting yapay zeka algoritmasi R? performans degerlendirme metrigin %97,04
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dogruluk orani en basarili model olarak tespit edilmistir. Ayrica bu dogruluk oranina ait matematiksel 6nem
degerleri elde edilerek iiretilen elektrik enerjisi miktarina girig parametre etkisi belirlenmistir. Bu parametrelerden
151k degerinin {iretilen elektrik enerjisi degerine en ¢ok etki eden parametre oldugu belirlenmistir.

Ilerleyen akademik calismalarda giines enerjisinden elde edilen elektrik enerjisi icin asagida maddeler halinde
verilen oneriler dikkate alinarak yeni ¢caligmalar yapilmasi hedeflenmektedir.

e Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in daha fazla farkli veri setleri tizerinde test
yapilmalidir.

e Capraz dogrulama yontemi kullanarak modelin verileri sadece ezberleme, ya da asiri
ogrenme(overfitting) yapip yapmadigi kontrol edilebilir.

e (Calismada kullanilan bagimsiz degiskenlerin etkisi daha ayrintili bir Sekilde incelenmeli ve
modelin tahminlerini yonlendiren 6nemli faktorler belirlenmelidir.

e Modelin zaman igindeki performans degisimini anlamak i¢in dinamik bir analiz yapilabilir.

e Bu o0neriler, regresyon modelinin pratik uygulamalardaki etkinligini daha da artirmak ve
gelecekteki arastirmalara temel teskil etmek amaciyla sunulmustur.

6. TESEKKUR

Caligmanin gergeklesmesinde 1919B012303682 numarali proje ile maddi destek saglayan TUBITAK ’a tesekkiir
ederiz.
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