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Oz: Kiiresel nifusun siirekli artmastyla birlikte enerji talebi hizla artmaktadir ve bu talep hala smirl rezervlere sahip fosil
yakaitlarla karsilanmaktadir. Ancak fosil yakitlarin ¢evresel etkileri siirdiiriilebilirlik agisindan biiyiik zorluklar yaratmaktadir.
Bu nedenle, enerji tiiketimini azaltmak ve yenilenebilir enerji kaynaklarini tegvik etmek biiyiik 6nem tagimaktadir. Bunlar
arasinda giines enerjisi, tiikenmez ve g¢evre dostu bir kaynak olarak one ¢ikmustir. Ayni anda 1s1 ve elektrik {iretebilen
fotovoltaik-termal (PVT) paneller, iklimlendirme, 1sitma, sogutma ve kurutma gibi uygulamalar i¢in 6nemli bir arastirma
konusu olmustur. PVT sistemlerinin etkili bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in dogru modelleme ¢ok dnemlidir. Bu ¢alismada,
PVT kolektorlerinin iki temel ¢ikt1 parametresi olan yiizey sicakligi (Ts) ve s1vi ¢ikis sicakligi (To) modellenmis ve modellerin
bagarimu regresyon performans 6lgitleri tizerinden degerlendirilmistir. COMSOL Multiphysics’te sonlu elemanlar analizi ile
olusturulan bir veri seti, Python’da Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO), Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi (HGGM)
ve Asir1 Gradyan Giliglendirme (AGG) gibi makine 6grenmesi modellerini gelistirmek i¢in kullanilmistir. Ek olarak, dogrusal
regresyon modeli bir temel olarak kullanilmistir. Tiim modeller yiiksek tahmin dogrulugu elde etmis olup, AGG en iyi
performansi gostermistir (Ts icin R?=0.9998, RMSE=0.16, MAE=0.12; T, i¢in R?=0.9997, RMSE=0.19, MAE=0.12).

Anahtar kelimeler: Fotovoltaik-termal (PVT) kolektorler, rastgele orman, hafif gradyan giclendirme makinesi, asir1 gradyan
gl¢lendirme, sonlu elemanlar.

Machine Learning-Based Prediction of Key PVT Parameters Using Tree-Based and Classical
Regression Models

Abstract: With the continuous growth of the global population, energy demand is rapidly increasing, and this demand is still
mainly supplied by fossil fuels with limited reserves. However, the environmental impacts of fossil fuels pose major challenges
to sustainability. Therefore, reducing energy consumption and promoting renewable energy sources are of great importance.
Among these, solar energy has gained prominence as an inexhaustible and environmentally friendly source. Photovoltaic-
thermal (PVT) panels, capable of simultaneously generating heat and electricity, have attracted significant research interest for
applications such as space conditioning, heating, cooling, and drying. To enable effective analysis of PVT systems, accurate
modeling is essential. In this study, two main output parameters of PVT collectors, surface temperature (Ts) and fluid outlet
temperature (To), were modeled, and the performance of the models was evaluated using regression performance metrics. A
dataset generated through finite element analysis in COMSOL Multiphysics was used to develop machine learning models
including Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), and Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) in Python. Additionally, a linear regression model served as a baseline. All models achieved high
predictive accuracy, with XGBoost providing the best performance (R?=0.9998, RMSE=0.16, MAE=0.12 for Ts; R?=0.9997,
RMSE=0.19, MAE=0.12 for To).

Keywords: Photovoltaic-thermal (PVT) collectors, random forest, light gradient boosting machine, extreme gradient boosting,
finite elements.

1. Giris

Artan kiiresel enerji talebi, fosil yakit rezervlerinin tiikenme riski ve iklim degisikliginin neden oldugu cevre
sorunlari, yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminm1 kaginilmaz hale getirmektedir [1]. Sinirsiz, temiz ve
strdartlebilir 6zellikleriyle glines enerjisi bu alanda 6nde gelen bir segenek olarak 6ne ¢ikmaktadir [2], elektrik
ve 1s1y1 ayn1 anda iiretebilen hibrit sistemler olan fotovoltaik-termal (PVT) kolektorler ise giines enerjisinin
kullanimini en {ist diizeye ¢ikarma firsati sunmaktadir [3]. Bu ¢ift modlu iiretim, genel enerji verimliligini artirarak
geleneksel fotovoltaik panellere kiyasla daha yiiksek enerji donilisiim oranlar elde etmektedir [4]. PVT
sistemlerinin performansi, giines 1sinimi, ortam sicakligi, rlizgar hizi, sogutucu kiitle akis hizi, panel malzemesi ve
tasarim gibi birgok parametreye baglidir [5]. Ozellikle elektrik verimliligi hem sistem tasarimi hem de ekonomik
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fizibilite agisindan kritik bir performans gostergesi olarak ortaya c¢ikmaktadir [5]. Ancak, bu parametreler
arasindaki karmagsik ve dogrusal olmayan iliskiler, bu verimliligi tahmin etmede geleneksel hesaplama
yontemlerinin dogrulugunu sinirlamaktadir [6]. Biiyiik veri setleri igindeki karmagik iligkileri 6grenme ve son
derece dogru tahminler saglama yetenekleri sayesinde, Makine Ogrenmesi (MO) teknikleri PVT kolektdrlerinin
elektrik verimliligini analiz etmek icin 6nemli bir ara¢ haline gelmistir [7]. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek
Vektor Makineleri (DVM), Rastgele Orman (RO) ve Gradyan Glgclendirme Makinesi (GGM) algoritmalar1 gibi
yontemleri kullanan ¢aligmalar, bu yaklagimlarin geleneksel modelleme tekniklerine kiyasla daha dogru sonuglar
verdigini gostermistir [6-8].

Literatiirde, PVT kolektorlerinin ¢esitli ¢ikti parametrelerini tahmin etmek icin farkli girdi faktorlerini
kullanan MO modellerini inceleyen gesitli calismalar bulunmaktadir. Chaibi ve ark. [6], hava bazli PVT kolektor
sistemlerinin elektriksel ve termal verimliliklerini tahmin etmek i¢in YSA tabanli modeller gelistirmistir. Urdiin’de
bir yil boyunca 10 dakikalik araliklarla toplanan iklim verilerini kullanarak, model elektrik verimliligi igin
9%0.0079 ve termal verimlilik i¢in %3.3607 hata oranlar1 elde etmistir. Bu bulgular, modelin PVT hava kolektorleri
icin giicli bir tahmin araci oldugunu gostermektedir. Gharaee ve ark. [9], su sogutmali PVT kolektdrlerinin
elektriksel ciktistz1 tahmin etmenin dogrulugunu artirmayr amaglayan MO modelleri olusturmustur.
Aragtirmalarinda kiitle akis hizi, giines radyasyonu yogunlugu, ortam sicakligi, i¢ boru ¢api, rlizgar hizi, sivi giris
sicakligi ve PVT ylizey alami gibi girdiler kullanilmis ve Onceki aragtirmalardan 380°den fazla veri seti
derlenmistir. Cok Katmanli Algilayici (CKA), RO ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) kullanilarak olusturulan
modeller arasinda, RO modeli en {istiin sonuglar1 vermistir. RO modelinin girdi parametreleri, Shapley Eklemeli
Aciklamalar (Shapley Additive Explanations—SHAP) uygulamasi araciliiyla Ag¢iklanabilir Yapay Zeka kisaca
AYZ (Explainable Artificial Intelligence—XAlI) baglaminda incelenmis ve kiitle akis hizi, i¢ boru ¢ap1 ve riizgar
hizinin en 6nemli girdi faktorleri oldugu ortaya ¢ikmistir. Wang ve ark. [10], gézenekli bir toplayici igeren
fotovoltaik sistemlerdeki sicaklik dagilimini tahmin etmek i¢in Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi (HAD) ile
MO’yii entegre eden bir hibrit model sunmustur. Degerlendirilen modeller arasinda Gradyan Giiglendirme kisaca
GG (Gradient Boosting—GB), Asir1 Gradyan Giiglendirme kisaca AGG (Extreme Gradient Boosting—XGBoost)
ve Histogram tabanli Gradyan Giiglendirme kisaca HGG (Histogram-based Gradient Boosting—HGB) yer almis
ve hiperparametre optimizasyonu Su Dongiisii Algoritmasi kisaca SDA (Water Cycle Algorithm—WCA)
kullanilarak gergeklestirilmistir. Sonuglar, AGG yonteminin 0.99823 R? degeri ile en yiiksek dogrulugu elde
ettigini gostermis ve karmasik fiziksel sistemler igin veriye dayali tahmin yeteneginin gelistirilebilecegini ortaya
koymustur. Tripathi ve ark. [11], degisen ¢evre kosullari, yani giines radyasyonu, ortam sicakligi ve bagil nem
altinda giines panellerinin gii¢ ¢ikisini tahmin etmek i¢in Cok Degiskenli Regresyon (CDR), Destek Vektor
Makinesi Regresyonu (DVMR) ve Gauss Regresyonu (GR) yontemlerinin karsilastirmali bir analizini
gergeklestirmistir. Bulgular, DVMR yonteminin en yiiksek belirleme katsayisim (R? = 0.99) elde ettigini gdstermis
ve bu yontemin gevresel faktorlerin PV panel gii¢ ¢ikisi tizerindeki etkilerini dogru ve giivenilir bir sekilde
modelleme yetenegini dogrulamigtir. Diwania ve ark. [12], saf su veya nanoakiskan ile sogutulan hibrit PVT
sistemlerinin termoelektrik performansini tahmin etmek icin MO tabanli modeller gelistirmistir. Calismada,
nanoakiskan olarak Fe/H20 kullanilmistir. MATLAB ortaminda yapilan analizler, kiitle akis hizinin 0.01 kg/s’den
0.1 kg/s’ye ¢ikarilmasinin, su sogutmali PVT sistemine kiyasla nanoakiskan sogutmali sistemde elektrik
verimliliginde %7.11, termal verimlilikte %?2.73 ve genel verimlilikte %9.84 iyilesme sagladigini ortaya
koymustur. Tahmin edilen sonuglar ile deneysel veriler arasinda yiiksek diizeyde bir uyum gozlemlenmistir.
Ahmadi ve ark. [13], PVT sistemlerinin termal performansini tahmin etmek i¢cin YSA, ndro-bulanik mantik ve
DVM’nin en kiigiik kareler stiriimlii yontemini kullanmiglardir. Giris sicakligi, akis hizi1 ve mevcut giines termal
akisint girdi parametreleri olarak dikkate alarak, kullanilan yontemin en uygun yontem oldugunu bildirmistir.
Cerci [14], NACA 8412 kanat profillerinin farkli yonlerde (akis yoniinde ve akisa dik olarak)
konumlandirilmasinin enerji, ekserji, ekonomik ve gevresel etkilerini degerlendirmis ve PVT kolektorler i¢in temel
¢ikt1 gostergelerini, yani kolektor ¢ikis hava sicakligi, hiicre sicakligi ve basing diisiisiinii tahmin etmek icin YSA
modelleri gelistirmistir. Veri seti, ¢esitli ¢alisma parametrelerini ve geometrik parametreleri kapsayan sonlu
elemanlar yontemi kullanilarak olugturulmustur. Bazi YSA modelleri, her bir ¢ikt1 parametresini ayri ayri tahmin
etmek icin tasarlanirken, digerleri tiim ¢ikt1 parametrelerini ayni1 anda tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. Sonuglar,
hem tek ¢ikti hem de ¢oklu ¢ikti YSA modellerinin yiksek dogruluk sagladigini gdstermistir; ancak, tek ¢ikti
modeli her bir performans parametresi igin daha yiiksek hassasiyet sergilerken, ¢oklu ¢ikti modeli eszamanl
tahmin avantaji sunmustur. Son bes yilda, karmasik ¢evresel ve operasyonel senaryolarda dogrulugu ve tahmin
yeteneklerini gelistirmek ig¢in PVT sistemlerini modellemek iizere Yapay Zekd (YZ) ve MO’niin yenilikgi
kullanimlarini arastiran ¢aligmalarin sayisi hizla artmistir. Khan ve ark. [15], nano-gelistirilmis Faz Degisim
Malzemeleri kisaca FDM (Phase Change Materials—PCMs) kullanarak nanoakiskan tabanli PVT sistemlerini
iyilestirmek i¢in Gauss Siire¢ Regresyonu kisaca GSR (Gauss Process Regression—GPR) ile Grasshopper
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optimizasyonunu birlestiren birlesik bir YZ ¢ercevesi sunmus ve etkileyici bir tahmin dogrulugu ve termodinamik
optimizasyon elde etmistir. Li ve ark. [16], cok amagli termal optimizasyon ve PROMETHEE karar verme siireci
ile sinir aglarini birlestirerek, akilli modellemenin FDM entegre PVT kolektdrlerinin termal tasariminda
iyilestirmeleri kolaylastirabilecegini gostermistir. Baska bir calismada Nazeri ve ark. [17], ¢esitli MO algoritmalar
kullanarak yogun kentsel alanlarda bulunan PVT sistemlerinin elektriksel ve termal ¢iktilarini incelemis ve kentsel
1s1 adasi etkileri ile bina geometrilerinin performans tahminlerini nasil etkiledigini ortaya koymustur. Bu aragtirma
cabalari, geleneksel modelleme yaklagimlarindan daha akilli, veriye dayali cergevelere gecisi vurgulamaktadir. Ek
olarak, MO’niin optimizasyon yontemleriyle entegrasyonu, karmasik hibrit PVT sistemlerinde eszamanli tahmin
ve performans iyilestirme elde etmek i¢in umut verici bir yol oldugunu gostermektedir [18-21].

Bu calismada, PVT kolektorlerin iki temel ¢ikt1 parametresi olan yiizey sicakligi (Ts) ve sivi ¢ikis sicakligt
(To), cesitli modelleme yaklagimlar1 kullanilarak tahmin edilmis ve regresyon performans dlgitlerine gore
degerlendirilmistir. Veri seti, COMSOL Multiphysics’te gergeklestirilen sayisal simiilasyonlar yoluyla elde
edilmis, ardindan Python’da Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO), Hafif Gradyan Gii¢lendirme Makinesi
(HGGM) ve Asir1 Gradyan Giiglendirme (AGG) adli MO modelleri uygulanmstir. Ozellikle, literatiirde ilk kez
bu dort model, bu ¢alismanin kapsaminda bir PVT toplayicinin iki ¢ikti parametresi i¢in karsilastirmali olarak
analiz edilmigtir. Gelistirilen modellerin tahmin performansi, yiiksek dogrulugu ile tanman geleneksel bir
regresyon yontemi olan dogrusal regresyon ile karsilastirilarak daha da gelistirilmistir.

2. Metodoloji
2.1. PVT Kkolektoriiniin sayisal modellemesi ve veri seti olusturma

MO modelleri gelistirmek icin 6ncelikle uygun bir veri seti olusturmak gerekir. Bunun i¢in PVT kolektdriin
hiicre ylizey sicakligi ve ¢ikis sivist sicakliginin belirlenmesi gerekir. Bu parametreler, PV panellerin elektrik guci
c¢ikisinin ve PVT kolektorlerin sogutma kapasitesinin hesaplanmasini saglar. Bu amagla, PVT kolektor
performansini etkileyen bir dizi parametre dikkate alinarak sayisal simiilasyonlar gerceklestirilmistir. Dig faktorler
arasinda giines 1s1mmu (Ir), suyun kiitlesel akis debisi (hw), rizgar hizi (vw), ortam sicakligt (Ta) ve sivi giris
sicakligi (Ti) yer almaktadir. Simiilasyonlarda kullanilan ¢evre ve ¢aligma kosullart Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Sayisal simiilasyonlar i¢in girdi parametrelerinin ¢aligma araliklari

Parametre Birim Sembol Cahsma arahig
Giines 1s1n1m1 W/m? I 200-1000

Suyun kiitlesel akis debisi kgls Thw 0.000779-0.03926
Rizgar hizi m/s Vw 0-4.82

Ortam sicakligt °C Ta 10-40

Siv1 girig sicakligt °C Ti 10-40

Daha diigiik ag yogunluklariyla daha hizli sonuglar elde etmek i¢in sayisal model, iizerine dogrudan monte
edilmis bir PV paneli bulunan tek bir kanaldan olugsmaktadir (Sekil 1). PV panelin genisligi 44 mm ve uzunlugu
1000 mm’dir. Panel yapisi, yukaridan asagiya dogru 3 mm kalinliginda cam kapak, 0.5 mm EVA, 0.3 mm giines
pili tabakasi, 0.5 mm EVA, 0.1 mm Tedlar ve 1 mm bakir levhadan olusmaktadir. Su akisini saglamak i¢in bakir
levhanin altina i¢ ¢apt 10 mm, dig ¢ap1 12 mm ve uzunlugu 1000 mm olan dairesel bir bakir boru takilmustir.
Simiilasyonlar COMSOL Multiphysics kullanilarak gerceklestirilmistir. Kiitle akis hizina bagl olarak, bazi
durumlar laminer akis kosullar1 altinda modellenirken, digerleri tiirbiilansli akig kosullar1 altinda modellenmistir;
tirbilans modellemesi igin gerceklestirilebilir k- modeli kullanilmistir. PVT toplayicinin iist yiizeyinin radyasyon
yoluyla 1s1 kazanci ve konveksiyon yoluyla 1s1 kayb1 yasadigi, yan ve alt ylizeylerin ise tamamen yalitilmig oldugu
varsayllmistir. Kanalin i¢ yilizeyine kaymaz sinir kosulu uygulanmistir. Sayisal analizlerde, toplam 3,645 farkh
giris senaryosu degerlendirilmistir. Bu simiilasyonlardan, ¢ikis sicakligi (To) ig¢in 729 veri noktasi ve yiizey
sicakligi (Ts) i¢in ek 729 veri noktasi olusturulmustur.

(a) (b)

Sekil 1. Sayisal simiilasyonda kullanilan tek tiiplii PVT toplayicinin 6nden goriiniimii (a) ve izometrik goriiniimii (b)
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Sekil 2, 1000 W/m? giines 1s1nim1, 12 W/m?K konvektif 1s1 transfer katsayis1 ve 25 °C giris suyu sicakligt
altinda farkl giris akis hizlarinda PVT toplayicinin sicaklik dagilimlarini gostermektedir.

() (®)

Sekil 2. Farkli akig giris hizlarinda (a-0,06 m/s, b-0,15 m/s) PVT kolektoriindeki sicaklik dagilimi

Tablo 2 veri setine ait istatistiksel 6zeti gosterirken, Sekil 3 ise degiskenler arasi iliskileri gdstermektedir.

Tablo 2. Veri setine ait istatistiksel temel 6zellikler

Parametre Ortalama  Standart Sapma Min. Max.
Sivi giris sicakligt (Ti) 25 12.25585754 10 40
Suyun kiitlesel akis debisi (rhw) 0.0139549852  0.0132885245 0.0007793 0.03926
Rizgar hiz1 (vw) 1.982444444 1.780338831 0 4.816
Ortam sicakligi (Ta) 25 12.25585754 10 40
Giines 1gmnimi (Ir) 600 326.8228676 200 1000
Yiizey sicakligi (Ts) 27.06143159 11.61499628 10.3749432  47.7973978
Sivi ¢ikis sicakligt (To) 26.18802448 11.99397953 10.03665314 49.14478273

Regresyon modellerinin egitiminden 6nce, girdi ve ¢ikti parametrelerinin temel istatistiksel 6zellikleri
(ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri) incelenmistir. Tablo 2, veri setindeki her bir
degiskenin dagilimimi ve degiskenler arasindaki 6lgek farkliliklarini ortaya koymaktadir.

Ek olarak, girdi degiskenleri ile ¢iktt parametreleri (Ts ve To) arasindaki iligkileri incelemek i¢in Pearson
korelasyon analizi gerceklestirilmistir. Sekil 3’teki tam korelasyon 1s1 haritasi, hem yiizey (Ts) hem de ¢ikis (To)
sicakliklariin girig sicakligr (T;) ile giiglii bir korelasyon gosterdigini (r = 0.94), Ts ve To’nun da birbirleriyle
yiiksek korelasyon gosterdigini (r = 0.93) goriilmektedir. Kalan degiskenler ise zayif diizeyde korelasyonlar
gostermektedir. Bu analiz, giris sicakliginin PVT kolektoriiniin termal davranisi tizerindeki baskin etkisini
vurgulamakta ve oOzellikler arasindaki c¢oklu dogrusallik diizeyinin kabul edilebilir bir aralikta kaldigim
dogrulamaktadir.
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Sivi giris sicakligr (Ti) -

Suyun akis debisi (rhw) -

Rlzgar hizi (vw) - -0.6

Ortam sicakhig (Ta) -
-0.4

Gunes 1sinimi (Ir) -

Pearson korelasyon katsayisi (r)

Yuzey sicakhidi (Ts) -

=
=
=

Sivi ¢ikis sicakhgi (To) -

Sivi giris sicakhigi (Ti) -
s -HH
Rizgar hizi (vw) - g p
[es]
. (=]
Ortam sicakligr (Ta) - =
[=
. (=]
Gunes isinimi {Ir) - =
wv
Yizey sicakhdi (Ts) - g
w
Sivi ¢ikis sicakhdi (To) -

Sekil 3. Girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki Pearson korelasyon 1s1 haritasi
2.2. Ag bagimsizlik testi

Bu calismada, veri setini olusturmak igin COMSOL Multiphysics kullanilarak PVT toplayicinin bir
hesaplama modeli olusturulmustur. Ayristirma asamasinda, bakir boru ve akiskan alt alanlarinin smirlari i¢in
serbest tetrahedral ag yontemi kullanilirken, diger sinir yiizeyleri igin serbest tiggen elemanlar kullanilmustir.
Simiilasyonun hassasiyetini artirmak i¢in, bakir borunun i¢ duvarlarina bitisik bir sinir tabakasi ag1 uygulanmustir.

Sonuglarin ag ¢oziiniirligiinden etkilenmediginden emin olmak i¢in bir ag bagimsizlik testi
gerceklestirilmigtir. Caligma sivisi, girig hiz1 0.5 m/s olan saf sudur. Hem ortam havasi hem de giris suyu
sicakliklar1 25 °C olarak ayarlanmis ve test boyunca giines 1sinimi 1000 W/m? olarak tutulmustur. Ek olarak, PV
panelinin yiizeyine 12 W/m?K konvektif 1s1 transfer katsayis1 uygulanmustir.

Cikis suyu sicaklig1 ve PV hiicre ylizey sicakligi, 171,482 ila 1,083,251 eleman arasinda degisen dort farkl
ag boyutu icin degerlendirilmistir. Ag bagimsizlig: testinin sonuglar1 Sekil 4’te sunulmustur. Gorildiigi gibi,
596,927 elemanli ag ile 1,083,251 elemanli ag arasinda hiicre yiizey sicakligi ve ¢ikis suyu sicakligindaki bagil
hatalar sirastyla sadece %0.0040 ve %0.0037 olup, bu da ihmal edilebilir farklar oldugunu gostermektedir. Bu
nedenle, sayisal simiilasyonlar 596,927 elemanli ag kullanilarak gergeklestirilmistir (Sekil 5).
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2.3. Dogrulama

Ag bagimsizlig1 elde edildikten sonra, bu ¢alismanin sonuglari, PVT kolektorle ilgili dnceki bir ¢alismada
bildirilen deneysel verilerle karsilastirilarak dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Sekil 6’da, bu calismada
gelistirilen sayisal modelden elde edilen sonuglar, Alous ve ark. [22] tarafindan sunulan deneysel bulgularla
karsilagtirtlmistir. PVT kolektor yiizey sicakligi ve su ¢ikig sicakligl igin ortalama ve maksimum bagil hatalar
sirastyla %4.80 ve %10.33 ile %4.17 ve %6.43 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, literatiirde bildirilen sayisal ve
deneysel ¢alismalar arasinda iyi bir uyum oldugunu ve bagil hata degerlerinin kabul edilebilir sinirlar iginde
kaldigin1 gostermektedir.
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2.4. Makine 6grenmesi modelleri

Bu calismada, PV panel yiizey sicakligini ve ¢ikis sicakligim tahmin etmek igin dért MO tabanli regresyon
yontemi kullanilmistir: Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO), Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi (HGGM)
ve Asirt Gradyan Gii¢lendirme (AGG). Bu dort model, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri yakalamak i¢in farkli topluluk ve giiclendirme mekanizmalar1 kullanan karar agaci tabanli yaklasimlardir.
KA basit ve yorumlanabilir tek agac yapist saglarken, topluluk tabanli RO, HGGM ve AGG modelleri daha yiiksek
tahmin dogrulugu elde etmek ve genelleme hatasini azaltmak igin sirali veya paralel olarak birden fazla agag
olusturur. Ayrica, aga¢ tabanli algoritmalarin performansini karsilagtirmak icin bir dogrusal regresyon modeli
temel olarak uygulanmigtir. MO modellerinin gelistirilmesinde, veri setinin %80’i egitim igin ayrilmis ve geri
kalan %20’si test i¢in ayrilmistir.

Karar agact (KA)

KA algoritmasi, belirli bir dagilim varsaymayan ve girdi 6zelliklerine dayali basit karar kriterleri tiireterek
hedef degeri tahmin eden bir denetimli 6grenme teknigidir [23]. Regresyon gorevlerinde, girdi alani sirayla daha
kiigiik, tekdiize boliimlere ayrilir ve her bolimdeki hedef degiskenin ortalamasi tahmin edilen deger olarak
kullanilir.

Verilen bir veri seti D = {(x;, y;)}\., icin, karar agac1, Denklem 1°deki safsizlik dlgiisiinii (6rnegin; ortalama
karesel hata (MSE)) en diisiik seviyeye indiren en iyi boliinme degiskenini ve esigi segerek ozellik alanini
boliimlere ayirir:

1 _
MSE(D) =EZ§V:1(J’1' - y)? (1)
burada; N diigiimdeki 6rneklerin sayisini, y; gercek hedef degeri ve ¥ o diigiimdeki ortalama hedef degeri temsil
eder.
Her i¢ duigiimde, veri seti Denklem 2°de Dy,; Ve Dgqy 0lmak tizere iki gruba ayrilir:

X; < t] - DSOl ) X; > t] - Dsag (2)

Ideal bolme, Denklem 3’teki gibi alt diigiimlerdeki safsizliklarmn agirlikli toplamini azaltir:

: [Dso1l Dsap
L(jt) = lTl‘MSE(Dsol) 4] l;"f' MSE (Dsqg ®3)

Prosediir, sonlandirma kriteri (yaprakta minimum ornek sayisi veya agacin maksimum derinligi gibi)
karsilanana kadar yinelemeli olarak tekrarlanir. Her yaprak diigiimii, tahmin edilen sonucun o bélgede bulunan
egitim 6rneklerinin ortalamasi oldugu bir bolgeyi ifade eder.

Rastgele orman (RO)

RO, ¢ok sayida karar agacinin birlestirilmesiyle olusturulan toplama (bagging) yaklasimina dayanan bir toplu
ogrenme teknigidir [24]. Onyiikleme (bootstrap) érnekleme kullanilarak, egitim verilerinden birden fazla alt set
olusturulur. Daha sonra, regresyon problemleri igin bir tahmin {iretmek iizere her alt set iizerinde bagimsiz karar
agaclart egitilir. Nihai tahmin, tiim agaclarin tahminlerinin ortalamasi alinarak elde edilir. Bu yaklasim, tek bir

karar agaciyla iligkili agir1 uyum riskini azaltir ve genelleme yetenegini gelistirir. Matematiksel olarak, B agactan
olugan bir RO modelinin tahmini, Denklem 4 ile ifade edilir:

9= = Th () @)

burada; y nihai tahmini, h,(x) b-inci agacin tahminini ve B toplam agag sayisin temsil eder.
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Hafif gradyan guglendirme makinesi (HGGM)

HGGM, Gradyan Giiglendirme Karar Agaci kisaca GGKA (Gradient Boosting Decision Tree—GBDT)
algoritmasinin optimize edilmis bir stirimiidiir [25]. GGKA’dan farkli olarak, HGGM &zellik gruplandirma igin
histogram tabanli bir yontem kullanir ve biiylime i¢in yaprak tabanli bir yaklasim benimser. Bu yaklasim, daha
diisiik bellek kullanimi ve daha kisa egitim siireleri saglar. Matematiksel olarak, t-inci yinelemede, modelin tahmin
fonksiyonu Denklem 5 kullanilarak giincellenir:

99 =9 +nf(x) )
burada; ?i(t) t iterasyonda i-inci 6rnek igin tahmini, n 6grenme oranini ve f; (x;) t-inci zayif 6greniciyi temsil eder.

Her yinelemede kayip fonksiyonu, Denklem 6’da gosterildigi gibi ikinci dereceden Taylor agilimi
kullanilarak yaklasik olarak elde edilir:

£O = T [gfeCe) + 2hefue)?] + () ©

burada; g; birinci tlirev (gradyan), h; ikinci tiirev (hessian) ve Q(f;) diizenleme terimini belirtir.
Diizenleme terimi, Denklem 7 kullanilarak hesaplanir:

Q(f) = yT +3A %] w? )
burada; T yaprak sayisi, w; j-inci yapragin agirhgi, y ve A ise diizenleme parametreleridir.
Asirt gradyan glclendirme (AGG)

AGG, diizenleme terimleri ve gelistirilmis paralel hesaplama yetenekleri igeren GGKA nin gelistirilmis bir
stirimiidiir [26]. Asir1 uyumu 6nlemek i¢in L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenleme terimleri kullanir. Agag yapist,

kayip fonksiyonunun birinci ve ikinci tiirevleri (gradyan ve hessian) kullanilarak optimize edilir.
Matematiksel olarak, t-inci yinelemede, amag fonksiyonu Denklem 8’de tanimlandigi gibi tanimlanir:

£O =321 (3,987 + £,) + Q) (®)
Ikinci dereceden Taylor agilimi uygulandiktan sonra, amag fonksiyonu HGGM’deki Denklem 6’ya benzer
sekilde elde edilir. Deneysel ¢caligsmalarda dort algoritma i¢in kullanilan hiperparametreler Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Deneysel ¢aligmalarda kullanilan makine 6grenmesi modellerinin hiperparametreleri

Algoritma Parametre Deger
Kriter MSE
< Tekrarlanabilirlik icin sabit tohum 42
Karar Agaci - — -
Bir yaprakta minimum &rnek sayisi 1
Ogrenme orani -
Agac sayisi 100
Rastgele Orman Tekrarlanabilirlik icin sabit tohum 42
Ogrenme orani -
Agag sayisi 100
Hafif Gradyan Bir yaprakta minimum 6rnek sayisi 1
Guclendirme Bir yaprakta minimum veri sayisi 1
Makinesi Tekrarlanabilirlik icin sabit tohum 42
Ogrenme orani 0.1
Agac sayisi 100
Asirt Gradyan Maksimum derinlik 3
Guglendirme Ogrenme orani 0.1
Tekrarlanabilirlik igin sabit tohum 42
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2.5. Dogrusal regresyon modeli

Regresyon, bir ¢ikti degiskeni ile birkag¢ girdi degiskeni arasindaki iligkiyi analiz etmek i¢in kullanilan bir
tekniktir ve basitligi nedeniyle tercih edilmektedir [27]. Bu arastirmada, Ts ve T, degerlerini tahmin etmek i¢in
veri seti kullanilarak birinci dereceden dogrusal regresyon modeli olusturulmugtur. Bu model, makine 6grenmesi
modelleriyle karsilastirma i¢in temel bir referans olarak kullanilmigtir. En temel haliyle, birinci dereceden
regresyon modeli Denklem 9 ile ifade edilebilir:

Y =co+Xilicix; 9)

Egitimden 6nce tiim girdi 6znitelikleri ve hedef degiskenler (Ts ve T,), dogrusal regresyon modelinde z-skor
normalizasyonu kullanilarak standartlastirilmistir. Bu normalizasyon sayesinde, sayisal kararlilik artirilmasi ve
Olgek yanlhiligimin 6nlenmesi hedeflenmistir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra, tum tahminler orijinal
sicaklik dlgegine (°C) doniistiriilmistiir. BOylece, hata metriklerinin fiziksel agidan anlamli olmasi saglanarak
PVT sisteminin gergek termal sapmalart dogrudan gosterilebilecektir.

3. Bulgular ve Tartismalar

Gelistirilen modellerin yiizey sicakligi (Ts) ve ¢ikis sicakligi (To) i¢in tahmin performansi, Sekil 7’°de
gosterildigi gibi sayisal simiilasyon sonuglariyla dogrudan karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Tiim modellerde,
tahmin edilen ve simiile edilen degerler 1:1 referans ¢izgisi boyunca birbirine ¢ok yakin olup, sapmalarin son
derece diisiik oldugunu goéstermektedir.

DogrusalRegresyon KararAgaci RastgeleOrman HafifGradGiigMak. AsinGradGiig.
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Sekil 7. Tiim modeller i¢in tahmin edilen ve sayisal sonuglarin kargilagtirilmasi

Sekil 8’de sunulan hata dagilimlari, HGGM ve AGG modellerinin hatalar1 sifira yakin bir noktada
yogunlastirdigini1 ve boylece en diisiik kalint1 seviyelerine ulastigini géstermektedir. Bu ¢aligmada, modellerin
egitimi ve testi Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Modelleme siirecinde scikit-learn,
HGGM ve AGG gibi popiiler makine 6grenmesi kiitiiphaneleri kullanilmistir. Test verilerinden elde edilen tahmin
sonuclari .csv formatinda disa aktarilmistir. Bu veri dosyalar1 daha sonra MATLAB ortamina aktarilmig ve burada
dagilim grafikleri (Sayisal ve Tahmin Edilen) ve hata histogramlari olusturulmustur. Bu yaklasim, hem sayisal
metrikler hem de gorsel g¢iktilar araciligiyla model performansinin kapsamli bir degerlendirmesini miimkiin
kilmstir.
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Sekil 8. Tiim modeller i¢in hata histogrami

Tablo 4°te 6zetlendigi gibi, temel dogrusal regresyon modeli her iki ¢ikt1 igin de R?=0.9930 degerine ulagmus,
Ts i¢in Kok Ortalama Kare Hatast (Root Mean Square Error—RMSE) degeri 1.010 °C, T, igin ise 1.000 °C
olmustur. Bu sonuglar genel olarak yiiksek bir tahmin yetenegi gosterse de, topluluk yontemlerine kiyasla daha
yiikksek RMSE ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error—MAE) degerleri, dogrusal regresyonun girdi
parametreleri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri temsil etmedeki sinirlarini ortaya koymaktadir. Karar Agaci
(KA) modeli de giiclii bir tahmin yetenegi sergilemis (R?<0.998, RMSE=0.61 °C, MAE=0.35 °C), temel dogrusal
regresyonu geride birakmuis, ancak tek aga¢ yapisi nedeniyle topluluk tabanli modellerden biraz daha az dogru
kalmustir. Ts tahmini igin Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi (HGGM) en yiiksek performansi gostermistir
(R?=0.9998, RMSE=0.155 °C, MAE=0.098 °C), onu Asm Gradyan Giiglendirme (AGG) (R?=0.9998,
RMSE=0.160 °C, MAE=0.120 °C) izlemistir. Tahminde, AGG R?=0.9997, RMSE=0.190 °C ve MAE=0.120 °C
ile HGGMyi biraz geride birakirken, HGGM R?=0.9996, RMSE=0.242 °C ve MAE =0.106 °C degerlerine ulasti.
Rastgele Orman (RO) modeli de yiiksek dogrulugu (R? > 0.9990) korumus, ancak giiglendirme tabanl ydntemlere
kiyasla biraz daha yiiksek RMSE ve MAE degerleri sergilemistir. Bu sonug, karmasik 6zellik etkilesimlerini
modelleme sirasinda toplama tabanli ve giiglendirme tabanli topluluk yontemleri arasinda bilinen performans
farkliliklariyla uyumludur.

Tablo 4. Tim modellerin regresyon performans ol¢tleri

Model Cikt1 R? RMSE MAE
Ts 0.9930 1.010 0.730
Dogrusal Regresyon
To 0.9930 1.000 0.700
Ts 0.9971 0.610 0.347
Karar Agaci (KA)
To 0.9978 0.548 0.297
Ts 0.9990 0.370 0.229
Rastgele Orman (RO)
To 0.9991 0.347 0.182
Hafif Gradyan Ts 0.9998 0.155 0.098
Gliclendirme Makinesi
(HGGM) T 0.9996 0.242 0.106
Asint Gradyan Ts 0.9998 0.160 0.120
Guglendirme (AGG) 0.9997 0.190 0.120
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Tablo 5, dogrusal regresyon modelinde her bir girdi parametresi i¢in elde edilen sabit katsayilari
gostermektedir. Regresyon katsayilarinin fiziksel yorumlanabilirligini korumak igin, tabloda verilen katsay1
degerleri normallestirilmemis &znitelik alanina karsilik gelmektedir. Bdylece, orijinal degiskenler arasinda fiziksel
olarak anlamli parametre iligkilerinin korunmasi saglanmistir. Modelin birinci dereceden dogrusal yapisi,
hesaplama siirecini basitlestirerek pratik bir ara¢ sunmaktadir. Bu yapi1, modeli sadece aragtirma uygulamalart i¢in
uygun hale getirmekle kalmaz, ayn1 zamanda miihendislik uygulamalarinda da dogrudan kullanilabilir hale getirir.
Elde edilen performans dlcitleri kabul edilebilir sinirlar igindedir ve modelin daha karmagik tahmin yontemlerine
alternatif olarak hizli ve giivenilir sonuclar sunma potansiyelini vurgulamaktadir.

Tablo 5. Dogrusal regresyon modellerinin katsayilari

Cikt1 parametresi Ti Tiw Vw Ta Ir
Ts 0.935862 -5.383880 -0.037546 0.061926 0.003419
To 0.965510 -7.319854 -0.011000 0.034183 0.002027

Genel olarak, sonuglar HGGM ve AGG’nin her iki ¢ikt1 parametresi i¢in de olaganiistii bir tahmin dogrulugu
sagladigim dogrulamaktadir. Tiim ¢iktilar i¢in 0.9996 nin iizerinde R? degerlerini korumak, diisiik RMSE ve MAE
degerleri ve Sekil 8’de gozlemlenen dar hata dagilimlar ile birlestiginde, PVT sistemlerinin ger¢cek zamanl
tahmini ve operasyonel optimizasyonu i¢in giivenilirliklerini gostermektedir. Buna karsilik, RO ve KA modelleri
de yiliksek dogruluk elde etmis, ancak biraz daha genis hata paylar1 gostermislerdir. Bu da, topluluk degiskenliginin
etkilerini ve tek aga¢ derinliginin kisitlamalarini gostermektedir. Bu sonuglar, bu tiir modellerin, 6zellikle tasarim
optimizasyonu ve uyarlanabilir kontrol uygulamalarinda, hesaplama agisindan maliyetli sayisal simiilasyonlarin
yerini etkili bir sekilde alabilecegini gdstermektedir. Ayrica, olusturulan MO gergevesi, diger hibrit yenilenebilir
enerji sistemlerine de uyarlanabilir ve farkli iklim ve operasyonel senaryolar altinda termodinamik performans
metriklerinin hizli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir.

Ayrica, yiizey ve ¢ikis sicakliklarini etkileyen en 6nemli girdi parametrelerini belirlemek igin 6znitelik nem
analizi gerceklestirilmistir. Dogrusal regresyon modeli, her bir 6zniteligin dogrusal katkisini temsil eden agik
katsayilar sagladigindan, 6znitelik 6nem analizi yalnizca agag¢ tabanli modeller (KA, RO, HGGM ve AGG) i¢in
yapilmis olup sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Agag tabanh regresyon modellerinde (kazang tabanli) 6znitelik 6nemi

Oznitelik KA HGGM RO AGG
Ti 0.970953737 0.971139228 0.970922402 0.990582692
Tilw 0.015500037 0.019399701 0.016123057 0.004391813
Vi 0.001610371 0.00106276 0.001339578 0.000699057
Ta 0.004085104 0.002774358 0.003798533 0.001353598
Ir 0.00785075 0.005623954 0.007816429 0.00297284

Tablo 6’da gosterildigi gibi, giris sicakligi (Ti) tiim aga¢ tabanli modellerde tutarli bir sekilde en baskin
Oznitelik olarak belirlenmis olup PVT sisteminin termal davranigim belirlemedeki kritik rolii dogrulanmustir. Bunu
kiitle akis hiz1 (rhw) Ve giines 1stmimu (1) ikincil etkenler olarak izlerken, ortam sicakligi (Ta) ve riizgar hizi (vw)
nispeten daha az etki gostermistir. Genel olarak, modeller arasindaki siralamanin tutarliligi, 6znitelik Gnem analizi
saglamligin1 desteklemis ve tiim algoritmalarin PVT sistemine 6zgii baskin fiziksel iliskileri yakaladigini
gostermistir.

4. Sonuclar

Bu ¢alismada, PVT kolektoriiniin yiizey sicakligi (Ts) ve ¢ikis sicakligi (To) tahmininde bes farkli modelleme
yaklagimi karsilagtirilmigtir: birinci dereceden dogrusal regresyon (temel model), Karar Agaci (KA), Rastgele
Orman (RO), Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi (HGGM) ve Asir1 Gradyan Gii¢lendirme (AGG). COMSOL
Multiphysics’te olusturulan 3,645 senaryoya dayali olarak, her ¢ikt1 icin 729 veri noktasi elde edilmis; verilerin
%80’1 egitim i¢in, %20’si ise test i¢in kullanilmustir.

Istatistiksel degerlendirmeler, tiim modellerin yiiksek diizeyde tahmin dogrulugu elde ettigini gdstermistir.
KA modeli, tek bir agagla basit bir yapiya sahip olmasina ragmen, temel dogrusal regresyonu geride birakarak
giivenilir sonuglar vermistir, ancak topluluk tabanli yaklasimlara gére biraz daha az dogruluga sahiptir. Topluluk
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modeller arasinda, HGGM ve AGG giiglendirme algoritmalar1 en iyi genel performansi sergilemis ve 0.9996’y1
asan R? degerlerine ulasirken, RMSE ve MAE degerleri ¢ok diisiik olmustur. RO modeli de yiiksek dogruluk
saglamis olup Ts icin R2=0.9990 (RMSE=0.370 °C, MAE=0.229 °C) ve T, i¢in R?=0.9991 (RMSE=0.347 °C,
MAE=0.182 °C) elde edilmistir. Ancak bu hata degerleri, HGGM (Ts: RMSE=0.155 °C, To,: RMSE=0.242 °C) ve
AGG (Ts: RMSE=0.160 °C, T,: RMSE=0.190 °C) gig¢lendirme modellerinin {iirettigi daha diisik RMSE
degerlerinden biiyiiktiir.

Genel olarak, bulgular HGGM ve AGG’nin PVT sistemlerinin gercek zamanli izlenmesi, uyarlanabilir
kontrolii ve tasarim optimizasyonu i¢in karmasik ve zaman alic1 sayisal simiilasyonlara etkili alternatifler oldugunu
gostermektedir. Ayrica, KA ve RO modelleri, basitlik veya hizli ¢ikarim 6ncelikli oldugunda yorumlanabilir ve
hesaplama acisindan verimli alternatifler sunmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, daha fazla operasyonel ve
cevresel degiskeni entegre etmeyi, ¢esitli PVT konfigiirasyonlarina uygulanabilirligini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Ayrica, modelleme cergevesinin farkli sistem kosullarinda gegerliligini degerlendirmek igin
sunulan yaklagimin deneysel dlglimler veya alternatif hibrit PVT tasarimlari tizerinde de uygulanmasi yararl
olacaktir.

Tesekkiir

Bu makale, 25-27 Eylul 2025 tarihlerinde Elazig, Tirkiye’de diizenlenen Uluslararasi Miihendislikte
Gelismeler ve Yenilikler Konferansi’nda (International Conference on Advances and Innovations in Engineering
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