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OZET

BULUT BAGLANTILI FOTOVOLTAIK iZLEME SiSTEMi
TASARIMI VE UYGULAMASI

KAPUCU, Ceyhun

Doktora Tezi, Giines Enerjisi Anabilim Dali
Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Mete CUBUKCU

Haziran 2019, 108 sayfa

Fotovoltaik (FV) sistemler alaninda artan arastirma ve gelistirme ¢alismalari,
FV sistemleri iyi bilinen yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri haline getirmistir.
Ozellikle, yatirim destekleri ile kiigiik ve orta biiyiikliikteki sistemlerin kullanimi her
gecen giin artmaktadir. Her ne kadar bu sistemlerin maliyetleri giderek azalsa da, ilk
yatinm maliyetleri hala yiliksektir. Bu nedenle FV sistemlerin yiiksek verimle
calistirilabilmesi, amortisman siirelerinin  kisaltilmast bakimindan oldukga

Onemlidir.

Bu tezde, bir FV sistemden elde edilen elektriksel ve iklimsel verileri
kullanarak hatalar1 tespit edebilen bulut-baglantili bir izleme sistemi tasarimi
yapilmis ve uygulanmistir. Tez calismasi i¢in Mugla ilinde bir konut iizerinde
deneysel bir FV sistem kurulmustur. Gelistirilen bir veri toplama sistemi tarafindan
deneysel sistemden elde edilen elektriksel ve iklimsel veriler anlik olarak bulut
bilisim katmanina gonderilerek kaydedilmis ve hata tespitinde kullanilmigtir. Hata
tespiti i¢in Onerilen yontem, topluluk 6grenmesi adi verilen bir makine 6grenmesi
yonteminin, FV sistemlerdeki hatalar1 smiflandirmak amaciyla kullanilmasina
dayanmaktadir. Topluluk 6grenmesi yontemi, kavramsal olarak farkli 6grenme
algoritmalarinin tahminlerini birlestirerek, tek bir makine 6grenme algoritmasinin
genelleme yapma yeteneginin ve tahmin dogrulugunun tizerine ¢ikabilmeyi amaglar.
Bu yontem uzmanlar komitesi ya da kalabaliklarin bilgeligi gibi kavramlarla da
anilmaktadir. Gelistirilen hata tespiti yontemi, bulut bilisim katmaninda ¢alistirilarak
FV sistemin ¢alisma durumunu tahmin etmekte ve ardindan yapilan tahmin,

gelistirilen bir web servisi lizerinden cevap olarak sunulmaktadir.

Anahtar sozciikler: Fotovoltaik izleme, bulut bilisim, makine 6grenmesi,

topluluk 6grenmesi, hata tespiti, capraz dogrulama.






ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF CLOUD CONNECTED
PHOTOVOLTAIC MONITORING SYSTEM

KAPUCU, Ceyhun

Ph.D. Thesis in Solar Energy
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mete CUBUKCU

June 2019, 108 pages

The rising research and development studies in the domain of photovoltaic
(PV) systems have made the PV systems one of the most well-known renewable
energy sources. In particular, with invest supports, the use of small and medium-
sized systems are increasing day by day. Although the costs of these systems are
gradually decreasing, the initial investment costs are still high. Therefore, operating
PV systems with high efficiency is very important in terms of shortening the
depreciation periods.

In this thesis, a cloud-connected monitoring system that can detect faults by
using electrical and climatic data obtained from a PV system has been designed and
implemented. For the thesis study, an experimental PV system was installed on a
residential building in Mugla. Electrical and climatic data obtained from the
experimental system by a data acquisition system which is developed, have been
recorded by sending instantly to the cloud-computing layer and then used for fault
detection. The proposed method for fault detection is based on the use of a machine
learning method called ensemble learning, to classify faults in PV systems. The
ensemble learning method aims to exceed the generalizability and prediction
accuracy over a single machine-learning algorithm by combining the predictions of
conceptually different learning algorithms. This method is also aforenamed as the
committee of experts or the wisdom of crowds. The developed fault detection
method estimates the operation state of the PV system by running on the cloud
computing layer and then the prediction is presented as a response through a web
service developed.

Keywords: Photovoltaic monitoring, cloud computing, machine learning,
ensemble learning, fault detection, cross validation.
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1. GIRiS

Glintimiizde temel enerji kaynagi olarak kullanilan fosil yakitlara ait rezervler
giderek azalmaktadir. Bununla birlikte tiim diinyada enerji talebinin siirekli artmasi
ve fosil yakitlarin ¢evreye olan zarar diisiiniildiigiinde, fosil yakitlara alternatif
enerji kaynaklarina yonelim giderek 6nem kazanmaktadir. Yenilenebilir enerji,
siirsiz sayilabilecek kaynaklari, ¢evre dostu olmalart ve gelisen teknolojiyle

birlikte artan verimleri sayesinde fosil yakitlara en iyi alternatif enerji kaynaklaridir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda en ¢ok kullanilanlardan biri glines
enerjisidir. Giines enerjisinden elektrik enerjisi elde etme yontemlerinin en bilineni
FV panellerdir. FV panellerden olusan gii¢ sistemlerinin izlenmesi, bu sistemlerin
verimli ¢aligsmasi agisindan 6nemli bir islevdir. Verimliligin takip edilebilmesi igin
izlenmesi gereken en onemli degisken gercekleme oranidir. FV sistemler igin
ortalama gercekleme orani degeri gegtigimiz 20 yil boyunca giderek artmis ve
%65°ten %85’e yiikselmistir. Bu artis1 miimkiin kilan, FV sistemlerin izlenmesi ve
toplanan verilerin analiz edilmesi olmustur. FV sistemlerde istenmeyen verim
diisiikligiiniin en 6nemli nedenleri olarak, ¢ikis giictinii diigiiren yiiksek panel
sicaklig1, panel yiizeyine gelen giines 1s181n1n Kir-toz ve benzeri etmenler tarafindan
engellenmesi, paneller-panel dizileri arasindaki uyumsuzluk, kablolama kayiplar
ve AC ¢ikis veren sistemlerde kullanilan eviricilerin kayiplar1 gosterilebilir (Woyte
et al., 2013). Bu nedenle etkili bir izleme sistemi, FV sistemdeki olasi hatalari
tanimlayarak sistemin ¢aligsma performansini belirleyebilmelidir. Glinlimiiz izleme
sistemleri genellikle evirici tarafindan FV dizi seviyesinde yapilmaktadir. Myrzik
ve Calais’e gore dizi seviyesinde evirici kullanimi1 merkezi evirici ya da panele
biitiinlesik evirici kullanimindan daha yaygindir (Myrzik and Calais, 2003).
Arastirmacilar bunun sebebi olarak merkezi eviricilerde ¢ok sayida panel i¢in
maksimum gii¢ noktasi takibinin (Maximum Power Point Tracking — MPPT) zor
olmast ve farkli kurulumlar i¢in 6l¢eklenebilirligin diisiik olmasini gosterirken,
panele biitiinlesik eviricilerin bir seri tiretim olmadikc¢a yiiksek kalan maliyetlerini
gostermislerdir. Orta ve biiylik dlgekli bir FV sistemde c¢ok fazla sayida panel
oldugundan, bir hata durumunda hatali panelleri igeren diziyi dogru ve hizli bir
sekilde tespit etmek 6nemli hale gelmektedir (Guerriero et al., 2013). Uluslararasi

IEC 61724 standardina gore bir FV gii¢ sisteminin izlenmesi sirasinda anlik olarak



Ol¢iilmesi gereken veriler, 6l¢tim algilayicilarinin hassasiyet oranlari, 6l¢iim zaman
araliklar1, 6l¢tim verilerinin kaydedilme zaman araliklar1 ve kaydedilme formatlari
belirtilmistir (IEC 61724, 1998). Sistemin performansini belirleyen bu verilerin
Olcme, iletim ve degerlendirilmesi i¢in bugiline kadar pek ¢ok ¢alisma yapilmistir.
Calismalarin ¢ogunda, IEC 61724 standardinda belirtilen, dl¢iilmesi gereken veri
tipi sayisindan daha az miktarda veri tipi oOlgiilerek izleme ve hata tespiti

asamalarinda kullanilmastir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, FV izleme sistemlerini biitiinlesik bir hata tespit
yontemi ile donatirken, yapay zeka temelli geleneksel hata tespit yontemlerinin
genelleme yapma yeteneginin ve tahmin dogrulugunun iizerine ¢ikabilecek 6zgiin

bir hata tespit sisteminin gelistirilmesidir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

FV izleme sistemleri gelisen teknoloji ile {izerinde ¢ok calisilan bir alan
olmustur. Literatiir arastirmasi, FV izleme sistemleri ve FV sistemlerde hata tespiti
caligmalar1 seklinde iki ayr1 baslik altinda ele alinmis ve incelenen caligmalar

paylasilmistir.

2.1. FV izleme Sistemleri

Ryu ve arkadaslar1 calismalarinda, FV izleme sistemleri i¢in verilerin
saklanabilecegi bir bulut bilisim depolama servisi yapisi ile bu buluttan verileri
cekebilen bir web uygulamasi tasarimi ortaya koymuslardir. Calismada FV
sistemden elektriksel ve iklimsel verilerinin toplanmasi i¢in herhangi bir yontem
onerilmemistir (Ryu et al., 2012). Bu ¢alismada ortaya konulan yapi1, herhangi bir
FV izleme sistemi icin veri toplama adimlarini halihazirda gerceklestirmis,
toplanan verileri saklamak ve uzaktan izlemek isteyen kullanicilar tarafindan
kullanilabilir. Fakat kullanicilar depolama servisinin verileri saklamak i¢in
kullandig1 veri tabani veri yapilarina birebir uymak zorundadirlar. Ayrica hem bulut
bilisim servisini bir web uygulama sunucusunda barindirmak ve bu sunucunun
calismada kullanilan veri taban1 yonetim sistemine erisimini saglamak sorumlulugu
da kullanicilarda olacaktir. Calismanin uzaktan izleme ayagi ise mobil cihazlarin
ekran ¢oziintirliikleri icin 6zel olarak uyarlanmis web sayfalarindan olusan bir web

uygulamasidir.

Diistegor ve arkadasi tarafindan yapilan bir ¢alismada, fosil enerji kaynaklari
acisindan oldukg¢a zengin olan korfez iilkelerinin sahip oldugu cok 6zel iklim
kosullarinda ¢alisan FV sistemlerin karsilastig1 performans diisiiriicii hava sicakligi,
kum firtinalarindan kaynakli tozlanma ve nem gibi ¢evresel kosullarin etkilerinin
analiz edilebilmesi amaciyla bir izleme sistemi 6nerilmistir. Bu izleme sisteminde,
ZigBee! tabanl algilayic1 diigiimlerinden elde edilen panel ve ortam sicakligi, nem,

1stim, tozlanma miktar1 gibi veriler agik kaynak kodlu Processing? dili ile

! Diisiik giig tiiketimli kablosuz standardi (https://www.zigbee.org/ erisim tarihi 21 Subat 2019).

2 https://processing.org/ erisim tarihi 20 Subat 2019.
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gelistirilmis bir PC tabanli yazilim araciligiyla izlenmistir (Diistegor ve Felemban,
2013).

Papageorgas ve arkadaslarinin bir ¢alismasinda, FV panellere biitiinlesik
mikro-denetleyici kontrollii veri toplama kartlar1 ile elde edilen veriler, kablolu seri
haberlesme veri yolu ilizerinden toplanarak bir grup panelin bir FV panel kiimesi
olusturmasi saglanmakta ve bu kiimeler ise ZigBee modiilleri iizerinden kablosuz
olarak bir FV sistemler yoneticisinde toplanmaktadir. FV sistemler yoneticisi
Arduino temelli olup, topladig: verileri Ethernet kablosu iizerinden agik kaynak
kodlu web yaymlama servisi olan Cosm! {izerine yiiklemektedir. Sistem verileri

Cosm servisinin kendi arabiriminden izlenebilmektedir (Papageorgas et al., 2013).

Kun ve arkadaslarinin bir ¢calismasinda, FV sistemlerde kullanilan eviricilerin
yerinde izlenebilmesi i¢in STM32F103ZET6 mikro-denetleyicisi ile kontrol eden
evirici detektorii adi verilen bir cihaz gelistirilmistir. Gelistirilen bu cihaz eviriciye
RS232 {izerinden baglanarak evirici verilerini anlik olarak okumaktadir. Okunan bu
veriler bir LCD {lizerinden gosterilmekte ve AT45DB161 belleginde
saklanmaktadir. Ayrica bir Android? uygulamasi gelistirilmis ve bu uygulamay1
calistiran bir akilli telefon, evirici detektorii ile haberlesecek yakinlikta oldugunda
Bluetooth kablosuz iletisim kanali {izerinden detektor ile esleserek verileri akilli
telefona indirebilmektedir. Akilli telefon ile detektor arasindaki iletisim mesafesi

acik alanda en fazla 100 metre ile sinirlidir (Kun et al., 2013).

Tina ve arkadasi tarafindan yapilan bir ¢aligmada ise DC kompresorli bir
sogutucunun, yiizeylerine biitiinlesik FV panellerden elde ettigi enerji yardimiyla
caligtirilmas: ve performansinin izlenebilmesi amaciyla sebekeden bagimsiz FV
sistemlerde de kullanilabilecek bir izleme sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem
farkl1 algilayicilar ve veri toplama (Data Acquisition — DAQ) kart1 kullanmaktadir.

Sogutucu ici sicaklik degerlerinin de eklendigi performans verileri standart

! Bulut bilisim platformunun eski ad1 — (https://xively.com/ erisim tarihi 27 Temmuz 2017).

2 https://www.android.com/ erisim tarihi 27 Temmuz 2017.
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MODBUS! TCP/IP protokolii iizerinden Ethernet araciligiyla bir sunucuda calisan
veri tabanina yiiklenmekte ve bu veri tabanini kullanan bir web uygulamasi

tizerinden kullanicilara gosterilmektedir (Tina and Grasso, 2014).

Tejwani ve arkadaslarinin bir ¢alismasinda, FV sistemlerin kirsal alan
uygulamalarinda kullanilabilecek bazi izleme sistemleri karsilastirilmis ve veri
aktarim yontemi olarak GSM sebekesi ses kanalinin kullanildigi ve verilerin analog
sinyallere doniistiiriilerek aktarildigi yeni bir izleme sistemi Onerilmistir. Veri
aktariminda %21'den daha az kayip ile sonuglanan bu izleme sistemi, GSM
sebekeleri kirsal alanlarda da erisilebilir oldugu i¢in kolaylikla kullanilabilecek bir

izleme sistemi olarak onerilmistir (Tejwani et al., 2014).

Belghith ve arkadasinin bir ¢alismasinda, FV sistemden elde edilen ortam
sicakligi, 151n1m, batarya durumu, gerilim, akim ve gii¢ verileri PIC16F877 temelli
bir elektronik devre tarafindan RS2322 protokolii iizerinden Wavecom GSM
modemine gonderilmektedir. GSM modemi kendisine gonderilen verilerin merkezi
izleme sistemine iletimi igin kisa mesaj servisi (Short Message Service - SMS)
kullanmaktadir. Merkezi izleme sisteminde alici olarak ayni tiirden bir GSM
modemi kullanilmakta ve bu modeme SMS olarak gelen veriler RS232 protokolii
iizerinden LabVIEW? arabiriminde analiz edilmekte ve gdsterilmektedir (Belghith
and Shita, 2014). GSM sebekelerinde meydana gelen tikanikliklardan dolay1 bazen
SMS iletimi gecikebilmektedir. Bu gecikme birka¢ dakikadan birkag saate

cikabilmekte ya da tamamen basarisiz olabilmektedir.

Shariff ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, kablolu iletimin getirdigi bazi
simnirlamalardan  dolay1 ZigBee tabanli kablosuz iletimi tercih etmislerdir.
Gelistirdikleri 8 bitlik PIC18F553 mikro-denetleyicisinin kontroliindeki kart ve

bagl algilayicilar ile sicaklik, 1s1nmim, FV sistem ¢ikis giicii, evirici ¢ikis giicli gibi

1 Modicon firmasi tarafindan 1979°da gelistirilen mesajlagma yapisi

(http://www.modbus.org/faq.php erigim tarihi 20 Subat 2019).

2 Seri iletisim veri yolu standardi (https://en.wikipedia.org/wiki/RS-232 erisim tarihi 20 Subat
2019).

3 https://www.ni.com/en-us/shop/labview.html erisim tarihi 20 Subat 2019.
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veriler izlenmis, verilerin uzaktan izlenmesi i¢in ayrica web tabanli bir izleme
sistemi gelistirilmis ve 1,25kWp sebeke baglantili bir FV sisteme uygulanmuistir.
Gelistirilen sistemde toplanan veriler merkez bilgisayardaki bir Excel dosyasina
kaydedilmis ve yine ayn bilgisayarda bulunan bir web sunucu iizerinden PHP
programlama dili ile gelistirilmis bir web sayfasi iizerinden internet ortaminda
yayinlanarak uzaktan izleme saglanmistir (Shariff et al., 2015). Bu ¢alismada
verilerin depolanmasi ve internet ortaminda yayimlanmasi i¢in ayarlanmis bir

PC’nin siirekli ¢alisir vaziyette tutulmasi gerekmektedir.

Karoly ve arkadaglarinin bir ¢alismasinda, bir FV sisteme ait elektriksel ve
elektriksel olmayan verilerin 6l¢iimii ve islenmesi igin iizerinde mikro-denetleyici
bulunduran Arduino gelistirme kart1 ve bu karta uyumlu algilayicilar kullanilmaistir.
Algilayicilardan 6lgiilen veriler, Arduino gelistirme kartina takilabilen ve
baglanacagi yerel alan aginda yerel bir IP adresi almasi i¢in programlanmis bir
Ethernet modiilii tizerinden ag yonlendiriciye baglanarak yerel agda
goriintiilenebilecek basit bir hiper metin isaretleme dili (Hypertext Markup
Language — HTML) dosyasi yaratilmis ve Olgiilen verilerin izlenebilmesi
saglanmigtir (Karoly and Dumitru, 2015). Bu ¢alismada olusturulan izleme sistemi
oldukca basit bir web tabanli izleme sistemidir, dlgiilen verilerin herhangi bir
sekilde saklanmas1 s6z konusu degildir ve sadece yerel alan ag1 icerisinde goriiniir

olacagindan herkese agik internet {izerinden izlenememektedir.

Hu ve arkadaslarimin c¢alismalarinda, farkli noktalarda bulunan FV
sistemlerinden 0zel tasarlanmig kartlar ile elde edilen anlik akim, gerilim, gii¢ ve
giines 151n1mu verileri birlestirilerek ZigBee ag1 iizerinde bir izleme merkezine
gonderilmekte ve bu merkezde 6zel olarak kurulmus bir Hadoop?! bulut ortaminda
saklanmaktadir. Calismada biiylik miktardaki veri saklamak icin kullanilacak bu
Hadoop kiimesini olusturmak i¢in 5 ayr1 sunucu kullanilmistir (Hu et al., 2015).

Ilgili calismada izleme i¢in tasarlanmis dzel bir uygulamadan bahsedilmemistir.

! Biiyiik verilerin, sunucu kiimeleri iizerinde saklamp islenmesini saglayan agik kaynak kodlu
yazilim ¢atis1 (https://hadoop.apache.org/).



Visconti ve arkadasi tarafindan yapilan bir ¢aligmada, FV sistemlerini ariza
tespiti ve hirsizlik engelleme i¢in izleyebilen ve en uygun performans i¢in giinesi
takip edebilecek sekilde kontrol edebilen bir elektronik sistem tasarlanmustir.
PIC16F887A tabanli olarak tasarlanan bir elektronik devre ile okunan gerilim,
akim, sicaklik ve giines 1smim1 verileri RS485% arabirimi iizerinden bir PC’ye
aktarilmakta ve saklanmaktadir. Ayrica FV panellerin egim ve yon acilarimi
optimize etmek i¢in bir kiiresel konumlama sistemi (Global Positioning System —
GPS konum algilayicisindan aldig bilgileri kullanarak panellerin giinesi takip
edebilmesini saglayan iki ayr1 motoru siiren PIC16F876 tabanli bir elektronik devre
de ayrica tasarlanmistir (Visconti and Cavalera, 2015).

Li ve arkadaglari, bir ¢alismalarinda agik kaynak kodlu platformlarin
kullanildig: bir izleme sistemi 6nermislerdir. Calismada FV sistemden elde edilen
akim, gerilim degeriyle birlikte glines 1s1nim1 ve sicaklik bilgileri toplanmis ve bu
bilgiler ZigBee ag1 araciligiyla toplanmis ve Raspberry Pi2 gelistirme kartinin
yonettigi bir katman iizerinde hata tespiti de yapildiktan sonra a¢ik kaynak kodlu
loT platformu Ubidots’a“ gonderilmistir. Toplanan veriler Ubidots servisinin kendi

arabiriminden izlenebilmektedir (Li et al., 2018).

Literatiirde daha az parametrenin 6lgiildiigli FV panel seviyesinde yapilan
izleme calismalar1 da mevcuttur. Jonke ve arkadaglari, bir ¢caligmalarinda diisiik
maliyetli, panel tabanli bir FV izleme sistemi énermislerdir. Onerilen sistemde her
panel iizerinde biitiinlesik sekilde ¢alisan ve panelin I/V parametrelerini merkezi
birime gonderen, gerektiginde panelin, dizi ile baglantisini saglayan veya koparan,
merkezi birim ile enerji hattt izerinden haberlesme (Power Line Communication -
PLC) ile veri iletimi ve kontroliiniin yapildig1 bir sistem Onerilmistir. Yapilan
calismada sistemi kontrol etmek i¢in LabVIEW ile gelistirilmis bir arabirim ayni1

zamanda sistemden gelen verileri de goriintiileyebilmektedir (Jonke et al., 2013).

1 Seri iletisim veri yolu standardi (https://en.wikipedia.org/wiki/RS-485 erisim tarihi 20 Subat
2019).

2 https://ubidots.com/ erisim tarihi 20 Subat 2019.
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Prieto ve arkadaglarinin bir calismalarinda panel seviyesinde calisan ve
giiclinli yine ayni panellerden alan ZigBee tabanli algilayici diigiimlerinden elde
edilen sicaklik, 1s1nim, akim ve gerilim verileri, yine ZigBee tabanli merkez
diiglime gonderilmis ve oradan da PC tabanli bir izleme merkezinde toplanmistir

(Prieto et al., 2014).

FV sistemlerde hata tespiti ile ilgili ¢alismalar bir sonraki bolimde ele

alinmustir.

2.2. FV Sistemlerde Hata Tespiti

FV sistemler i¢in hata tespiti yontemleri genel olarak, gorsel, termal ve
elektriksel yontemler seklinde gruplandirilabilir (Ando et al., 2015). Elektriksel
yontemi temel alan yaklasimlar ise sirayla; giines 1sinimi, sicaklik gibi iklimsel
verilere ihtiyag duyulmayan yaklagimlar, FV gii¢ sisteminin akim, gerilim
karakteristiginin analiz edildigi yaklasimlar, en yiiksek gii¢c noktasinin takip edildigi
yaklagimlar, yapay zeka teknikleri kullanan yaklasimlar ve bunlarin disinda kalan
diger yaklasimlar olarak ele alinabilir (Chine et al., 2016). Son yillarda, FV

sistemlerde hata tespitinde yapay zeka tekniklerinin kullanimi1 giderek artmaktadir.

Ducange ve arkadaslar1 c¢alismalarinda, FV gii¢ sistemlerinde bulunan
eviricilerden kolaylikla elde edilebilen akim ve gerilim ¢ikis degerlerinin analizine
dayanan Takagi-Sugeno-Khan bulanik kural tabanli sistem (Takagi-Sugeno-Khan
Fuzzy Rule-Based System — TSK-FRBS) kullanan bir hata tespit sistemi
onermislerdir (Ducange et al., 2011). Sistem hata tespit ve teshis olmak {izere iki
ayr1 modiilden olusmustur. Onerilen sistemde 6ncelikle anlik dlgiilen giines 151n1m1
ve panel sicaklig1 giris verileri kullanilarak FV sistemdeki her bir dizinin tiretmesi
gereken DC gii¢ degeri tahmin edilir. Ardindan hata tespit modiilii tarafindan,
tahmin edilen giicler ile gergek giicler (Pyppr = [Py, .., Px]) karsilastirilarak, ayirt
edilebilir bir fark durumunda hata varligini belirten alarm sinyalleri iiretilir (A =
[A4,...,Ak]). Bu alarm sinyalleri hata teshis yontemi tarafindan analiz edilerek
hata tipleri belirlenmeye ¢aligilir. Tahmin islemi i¢in TSK-FRBS kullanilmistir.
TSK-FRBS bir kural tabani, giris ve ¢ikis degerlerinin dilsel degiskenlerle (az, orta,
cok, normal vb.) tanimlanmasinda kullanilan terimlerin agiklamasinin tutuldugu bir

veri tabani ve bir ¢ikarim motorundan olusmaktadir. Oncelikle veri uzayi, her biri



FV sistemin belirli bir davranisin1 betimleyen bulanik kiimelere ayrilmaktadir.
Boylelikle modeldeki her bir kiime bir kurala karsilik gelmektedir. Hata tespit
sistemi icerisinde {iiretilecek giiclin tahmin edilebilmesi i¢in sistemi egitmek
amaciyla hata olusmamis ve saglikli ¢alisan bir FV sisteme ait giris ve ¢ikis verileri
kullanilmistir. FV sistemin eskimesi sebebiyle olusacak gii¢ diisiislerini de hesaba
katmak i¢in, ilerleyen siirecte ayn1 FV sisteminden elde edilecek yeni verilerle
modelin tekrar egitilmesi 6nerilmistir. Calismada gergek bir FV sistem yerine bir
benzetim modeli kullanilmis, normal ve hatali calisma sartlar1 bu model tizerinden
olusturulmustur. Isinim verileri igin ise bir meteoroloji istasyonundan elde edilmis
veriler kullanilmigtir. Benzetim sonucu elde edilen veriler ile tahmin edilen veriler
arasindaki hatayr 6lgmek igin kullanilan ortalama mutlak yiizdelik hata (Mean
Absolute Percentage Error — MAPE) asagidaki esitlik ile elde edilmistir.

(2.1)

|*100
y

N
1 oy
MAPE = _Z |)’z Yi

N £ i

=1

Esitlik 2.1°de y; olgiilen gii¢ degerlerini, y; tahmin edilen gii¢ degerlerini, N
ise Ornek sayisim1 gostermektedir. Karsilastirma sonucu saglikli calisan bir FV
sistemde MAPE degeri %3l gegmemistir. Bu nedenle hata oldugunu belirten alarm
sinyalleri icin esik degeri %5 olarak sec¢ilmistir. Calisma sonucunda onerilen

sistemin %90 iizerinde dogru tespit ettigi belirtilmistir.

Riley ve Johnson’in bir ¢aligmasinda, FV sistemlerin saglikli ¢alistigini
kontrol eden ve hata durumunda uyarabilen, pargacik siiriisii eniyilemesi ile
egitilmis Yapay Sinir Aglar1 (YSA) temelli bir yontem 6nermislerdir (Riley and
Johnson, 2012). Onerilen yontemde, iki FV giic santralinden kurulumlarindan
itibaren toplanan giines 1g1n1mu, riizgar hizi, hava sicakligi ve AC gii¢ ¢ikisi verileri
kullanilmistir. Calismada performans degerlendirmesi AC giic ¢ikisi igin
yapilmakla beraber istenirse farkli ¢iktilar icin de yontemin kullanilabilecegi
belirtilmistir. Kurulumdan itibaren veri toplandigi i¢in ilk zamanlara ait segilen 6
aylik veri setinin, FV sistem icin en diisiik kirlenme, eskime ve hata barindirdigi
kabul edilerek, saglikli ¢alisma sartlarina ait veriler oldugu kabul edilmistir.
Calismada amag toplanan bu veriler kullanilarak egitilmis YSA temelli bir modelin,

tahmin ettigi AC gilic cikist ile sistem g¢alisir durumdayken olgiilecek AC giig
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cikisin1 karsilagtirmak ve ikisi arasindaki farkin belirli bir esik degerini asip
agsmadigini kontrol etmektir. Bunun i¢in dncelikle toplanan verinin 2 aylik kismu ile
YSA modeli egitilmistir. Tahmin edilen ve dl¢iilen AC gii¢ ¢ikisi farklar1 asagidaki
esitlik ile elde edilmistir.

Yin(Pmeas) (2.2)

% Energy Loss = 100 * (m -1
n moae

Esitlikte n dikkate alinan zaman araligindaki 6l¢lim sayisi, Py,qqs Olgiilen AC
gii¢, Ppoger tahmin edilen AC gii¢ degerleridir. Burada zaman araligi olarak 2
giinlik donemler se¢ilmis ve bu karsilastirma islemi her donem igin ayr1 ayri
yapilmigtir. Ornegin gergek sistemden 2 giinliik giines 1gmimu, riizgar hizi, hava
sicakligr ve AC gii¢ ¢ikisi Slglimii toplanmis ve bu degerlerden giines 1simimu,
riizgar hiz1 ve hava sicakligi YSA modelinin giris parametreleri olacak sekilde
model calistirilarak tahmini AC gii¢ ¢ikislart elde edilmistir. Ardindan tahmin
edilen ve olgilen bu AC gilic cikist degerleri Esitlik 2.2 kullanilarak
karsilastirilmistir. Sekil 2.1°te bu karsilastirma grafik olarak gosterilmistir.

Olcilen (mavi) ve tahmin edien (kirmez) AC gic

AL

Modelden yiizdelk eneri saprmas. (siitun bagina 2 giin)

AC Glg
o
=

I j— l_lﬂ

Yiizde

B8T0 871 B72 B73 B74 B7S
Zaman dilimleri

Sekil 2.1. Tahmin edilen ve 6lgiilen enerjideki fark grafigi (Riley and Johnson, 2012).

Hata yakalama i¢in alarm seviyesini belirleyen esik degeri bu 6rnekte %5
secilmis olup, takip edilen FV sistemin biiylikliigline gore degistirilebilir.
Calismalarinda arastirmacilar daha biiylik sistemler i¢in daha kiicik esik

degerlerinin uygun olacagini belirtmislerdir. Ayrica egitim amacli kullanilan veriler
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hangi mevsimde 6l¢iildiiyse, yontemin bundan sonraki hata yakalama bagaris1 ayni
mevsime ait 6l¢glim verileriyle karsilagtiginda daha yiiksek olmaktadir. Bu nedenle
aragtirmacilar egitim verilerinin daha c¢ok mevsimsel 6rnek igerecek sekilde

secilmesini onermislerdir.

Bonsignore ve arkadaslarinin calismasinda FV sistemler i¢in uyarlamali
sinirsel-bulanik ¢ikarsama sistemi (Adapted Neuro-Fuzzy Inference System -
ANFIS) temelli bir hata tespit yontemi sunulmustur (Bonsignore et al., 2014).
Calismada ilk Once Matlab/Simulink ortaminda bir FV sistem modeli
tasarlanmistir. Tasarlanan bu model degisik giines 1s1n1m1 ve panel ¢caligma sicakligi
kosullarinda ¢alistirilarak sistem ¢ikigina ait I/V egrileri elde edilmistir. Her bir I/'V
egrisinden Iy, Vinpp, Ise, Voo 0lmak tizere 4 ayri veri elde edilmistir. Ardindan Sy
ve S, adiyla iki yeni parametre hesaplanmistir (Esitlik 2.3). Hesaplanan iki yeni

parametre ile toplamda 6 adet ¢ikis parametresi elde edilmistir.

Impp — I 0— Impp (2.3)
Sl = S .. 4 SZ = — -

Vmpp - Voc Voc - Vmpp

FV sistem bu kez ANFIS ile modellenerek, giines 1sinim1 ve panel ¢alisma
sicakligr giris, elde edilen 6 parametre ise ¢ikis parametresi olarak kullanilmistir.
Elde edilen yeni model, bir 6nceki modelden elde edilen verilerle egitilerek her

tiirlii ¢alisma kosulu i¢in dogru I/V egrilerini verir hale gelmistir. FV sistemde

meydana gelen hatalar, elde edilen I/V egrilerini etkilemektedir (Sekil 2.2).

Ongoriilen Sekilden 6 Farkli I-V Egrisi Sapmasi
S1

Isce T @ ﬁ!-_-..\ (Impp/ Vmpp)
T N~
- y \ Daha “~
Daha diisiik Artmis % yuvarlak \ S2
akim egim \‘dirse ‘e
£ @ @\ 4 Azalmis egim
2 i ;
@ Adimlar < _ > 1 @
\
® Normal egri
= Hatali egrilerdeki 6 farkli
bulgu Daha diistik gerilim
o >
Gerilim \Voc

Sekil 2.2. I/V egrisindeki degisimler (Bonsignore et al., 2014).
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Normal sartlarda karsilasilabilecek I/V egrilerinden, hatanin ¢esidine gore
farkliliklar arz eden bu sapmalar 6 ayr1 kategoriye ayrilmistir. Calismada, meydana
gelebilecek hatalarin hangi ¢ikis parametrelerini etkiyecegi ve I/V egrisini hangi

yonde bozacagi acikca belirtilmistir.

Ardindan 6 adet ¢ikis parametresinin ideal, normal ve hatali olmalari
durumunda ortaya ¢ikan sonuglar sirasiyla X;4, Xpm, X kiimeleriyle ifade edilmek
iizere, normal ve hatali veri kiimelerinin, ideal olanla farklar1 (RX) asagidaki

esitlikte goriildigii gibi hesaplanmustir (Esitlik 2.4).

RXi4nm = Xia — Xnm RXiq e = Xia — Xpe (2.4)

Elde edilen ideal-normal ve ideal-hatali farklar1 igin iki ayr1 Oklid Normu
bagntisi elde edilmistir (Esitlik 2.5).

- 7 (2.5)

Nl = ) R¥igmm)® Vg = | Riap0)?

i=1 i=1

Burada N,, Sinirsel-Bulanik tabanli FV sistem modelinin ideal sartlar ve
normal sartlar igin karsilagtirilmasi ile hesaplanan norm degerinin sayisal degerini
ifade ederken, Ny tarafinda bu karsilastirma ideal sartlar ile hatali sartlar arasinda
yapilmaktadir. Calisma ile elde edilen sonuglara gére normal sartlarda caligsan bir
FV sistemin iirettigi N, norm degeri sifira yakin kalmakta ve 0,9 olarak sabitlenen
esik degerini agmamaktadir. Hatali ¢alisan FV sistemlerde ise Ny norm degeri hata
tipine gore degismekle birlikte esik degerinin hep ilizerinde olacak sekilde degerler
tretmigstir. Calisma sonucuna gore; Ny norm degerinin, 1<N;<3 araliginda diyot
kisa devre hatasini, 3<N;<5 araliginda diisiik topraklama hatasini, 5,5<N;<10
araliginda kismi golgelenme hatasini ve 12,5<N¢<21 araliginda yiiksek topraklama

hatasini isaret ettigi belirtilmistir.

Zhao ve arkadaslar bir ¢aligmalarinda FV sistemlerde hata tespiti yapabilmek
icin makine Ogrenmesi teknikleri kullanan c¢alismalarin ¢ogunlukla goézetimli

ogrenme modelleri kullandigini ifade etmislerdir. Gozetimli 6grenme modellerinin
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egitilmesi i¢in ¢ok sayida normal ya da hatali ¢alisma durumlarindan elde edildigi
onceden bilinen etiketlenmis veri drnegi gerektigini belirterek, grafik tabanli yari
gbzetimli bir 6grenme modeli 6nermislerdir (Zhao et al., 2015). Yar1 gozetimli
O0grenme modelinde az miktarda etiketlenmis veri yeterli olmakta, verinin
cogunlugunun etiketlenmemis olmas1 sorun teskil etmemektedir. Onerilen model
ile gozetimli 6grenmenin gerektirdigi tamami etiketlenmis ¢ok miktarda hassas
Olclim verisi toplamanin beraberinde getirebilecegi zorluklar ve yiiksek maliyetin
Oniine gegilebilmesi diisliniilmiistiir. FV sistemlerde normal ve hatali durumlar
birbirlerine yakin akim ve gerilim degerleri {iretebileceginden bunlarin
birbirlerinden ayrilmasi zor olabilmektedir. Zhao ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda,
birbirlerine yakin olan bu normal ve hatali durumlardan elde edilmis verileri daha
kolay ayirt edebilmek icin verilerin yeni bir yontemle normallestirilmesini
onermigler boylece verilerin kiimelenmesinin ve grafiksel olarak birbirlerinden
ayirt edilebilmesinin saglandigini belirtmislerdir. Normallestirmenin ardindan
normallestirilmis akim / normallestirilmis gerilim (Inorm/Vnorm) egrisi tizerinde
bulunan her bir dl¢lim veri noktast i¢in eger bu nokta etiketlenmis veriyse, bu
noktaya yakin olan etiketlenmemis veri noktalarini da aynu tiirde etiketleyerek bir

kiimeleme — siniflandirma elde edilmistir (Sekil 2.3).

0.95 T T T T T
: : INORMAL ® Normal
: ; : : ' B Kisa devre|
¢ Acik devre|
00t /gl gt N s %
: : : : : * X
. . : v X
ol e R ] b
E u
=]
=

o8k------7 . ....... ..... - .......

KISA DEVRE , : : ;
[ ] R R ¥ Beeeses R R

0. i ; F ; . ;
5.55 06 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 09
Vnorm

Sekil 2.3. Etiketlenmis verilerin kiimelenmesi (Zhao et al., 2015).

Boylelikle normal ya da hatali calisma durumlarina ait olup olmadigi

bilinmeyen Ol¢iim verileri hangi etiketlenmis (normal ya da hatali calisma
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durumlarinda 6l¢iildiigi bilinen) veriye yakinsa o tiirde etiketlenerek yeni siifina
dahil olacaktir. Bu siniflar normal ¢alisma, kisa devre hatasi ve acik devre hatasi
siniflaridir. Golgelenme hatalar1 ¢alisma kapsami disinda birakilmistir. Calisma
sonucu elde edilen model, kendi kendine 6grenerek degisen hava durumlari, giines
panellerinin  eskimesi  gibi  farkli  kosullarda elde edilen verileri

etiketleyebilmektedir.

Mekki ve arkadaslar1 ¢caligmalarinda, kismi golgelenme altindaki FV panelin
iiretecegi ¢ikis gerilimi ve akimini tahmin edebilen ve boylelikle hata durumunu
yakalayabilen YSA tabanli bir yontem gelistirmislerdir (Mekki et al., 2016).
Kullandiklar bir veri toplama sistemi araciliiyla 30 giin boyunca, giines 1s1nimi,
FV panel sicakligi, panel cikis gerilimi ve akimi dlgiilmiistiir. Olglim veri seti
yaklagik 3000 kayittan olugsmaktadir. Veri setinin %70’lik kism1 YSA’n1 egitmek,
%30’luk kismi ise test etmek amagh olarak kullanilmistir. Onerilen YSA, veri
setindeki giines 1s1n1m1 ve panel sicaklig1 verilerini girig parametreleri, panelin ¢ikis
gerilimi ve akimi degerlerini de ¢ikis parametreleri olarak kullanmaktadir. Hem
giris hem de ¢ikis parametreleri [-1, +1] araliginda normallestirildikten sonra YSA,
esnek geri yayilim (Resilient Back-Propagation — RBP) algoritmast ile egitilmistir.
Egitilen agin performansinin 6nemli bir dl¢iitii, agin tahmin ettigi ¢ikis degerleri ile
ol¢tim sonucu elde edilen gercek cikis degerleri arasindaki korelasyonu gosteren
regresyon (R) degeridir. R degerinin 1°e yakin olmasi agin tahmin ettigi degerler
ile gergek degerler arasinda yakin bir iliski oldugunu gosterir. Bir diger performans
Olciitii ise agin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farkin
karelerinin ortalamas: (Mean Squared Error — MSE) degeridir. Bu degerin diisiik
olmas1 hatanin da diisiik oldugunu gosterir. MSE degeri 0 ise hata yok demektir.
Gelistirilen modelde ag performans degerleri olarak R=0,99964, MSE=0,00101
elde edilmistir. FV panellerin iizerine golge dustiigii durumlarda panel ¢ikis
giiciinde kayiplar olusmaktadir. Bu hata durumunun tespiti icin bu c¢alismada
Onerilen yontem, dl¢iilen gercek degerler ile YSA tarafindan tahmin edilen degerler
arasindaki farkin belirli bir esik degerini asip asmadiginin kontrolii seklinde
caligmaktadir. Farkli kismi goélgelenme durumlarini test etmek i¢in 72 hiicreden
olusan BP150SX giines panelinin sirasiyla 5, 8, 10, 18, 25, 30 ve 50 adet hiicresi
iizerine ayn1 yogunlukta golge diisecek sekilde kurgulanmis bir test diizenegi

olusturulmugstur. Bu diizenekte yer alan, kismi olarak gélgelenmis panelden gerilim
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ve akim degerleri 1 giinliik siire boyunca olgiilerek toplanmistir. Giin boyunca
Olciilen akim ve gerilim degerleri, normal ¢aligma sartlar1 verileriyle daha dnceden
egitilmis YSA tahmin degerleri ile karsilastirilarak ortalama mutlak hata (Mean

Absolute Error — MAE) asagidaki Esitlik 2.6’da gosterildigi gibi hesaplanmustir.

1< (2.6)
MAE = Nzllyi - il
i=

Bu deger her golgelenme senaryosu icin ayr1 ayri elde edilmistir. Esitlik
2.6’da y; olgiilen gerilim veya akim degerlerini, y; tahmin edilen gerilim veya akim

degerlerini, N ise drnek sayisini gdstermektedir.

Normal ¢aligsma sartlarinda yani hi¢bir FV hiicre iizerine golge diigmiiyorken
MAE degeri 0’a yakin ¢ikmaktadir. Hatali ¢alisma sartlarindan ilkini temsilen 5 FV
hiicrenin {izerine golge disiirildiginde, MAE degerleri akim ve gerilim i¢in
sirastyla 0,0667A ve 1,71V ¢ikarken R degeri yaklasik 0,9 olarak elde edilmistir.
Ayn1 sekilde 25 adet gblgelenmis hiicre icin MAE degerleri akim ve gerilim i¢in
sirastyla 0,3719A ve 8,28V, R degeri yaklasik 0,6 olarak elde edilmistir. 50 adet
hiicrenin gdlgelendigi durumda ise MAE degerleri akim ve gerilim i¢in sirastyla
0,52A ve 11,47V olarak elde edilirken, R degerinin ise 0,5 ten kiiciik olarak tespit
edilmigstir. Elde edilen sonuca gore dlciilen ve tahmin edilen akim/gerilim degerleri
arasindaki ortalama mutlak hata degeri olan MAE ile golgelenmis FV hiicre sayisi

arasindaki iliski asagidaki sekilde basitge formiile edilebilir (Esitlik 2.7).

MAE = aNSC + b 27)

Yapilan calismada, FV panel teknolojisine gore degismekle birlikte, a ve b
katsayilar1 FV panelin ¢ikis akimi i¢in sirasiyla 0,02 ve -0,013, gerilim i¢in sirasiyla
0,45 ve -18 olarak bulunmustur (Sekil 2.4). Calismada gelistirilen YSA tabanli
modelin, karmasik matematiksel hesaplamalar olmadan FV panel ¢ikis degerlerini
dogru olarak tahmin edebilecegi ve ¢ikis giiciinde herhangi bir disiisii tespit
edebilecegi gosterilmistir. Bununla birlikte agin ¢ikis degerlerini yiiksek dogrulukla

tahmin edebilmesi i¢in periyodik olarak egitilmesi dnerilmistir.
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Sekil 2.4. Glgelenmis hiicre sayisina gore MAE gggzr)leri (a) Akim, (b) Gerilim (Mekki et al.,
16).

Chine ve arkadaslarinin ¢alismasinda FV sisteme ait akim, gerilim ve I/'V
egrisindeki tepe noktalarinin sayisini temel alan bir hata tespit ve teshis teknigi
onerilmistir (Chine et al., 2016). Bir FV dizide meydana gelebilecek 8 ayri tip
hatanin tespit edilebilmesi hedeflenmistir. Bu hatalara 1'den 8'e kadar numaralar
verilmis olup her biri farkli bir hata tiirlinii simgelemektedir. Calismada hatay1
tespit eden ve bu hatanin kaynagini belirleyen iki ayr1 algoritma gelistirilmistir
(Sekil 2.5). Hata tespiti, FV dizi ¢ikis giiciiniin 6l¢iilen degeri ile benzetimi yapilan
degeri arasindaki farkin belirli bir esik degeri ile karsilastirilmast seklinde
caligmaktadir. Hatanin tipi ve kaynaginin ortaya ¢ikarilmasi ise FV dizinin I/'V
karakteristiginin analiziyle gerceklestirilmektedir. Calismada bahsi gegcen FV dizi
benzetimi Matlab/Simscape araci ile gergeklestirilmis olup, FV hiicreyi temel alan
giines paneli, akim ve gerilim algilayicilar1 ve diger gerekli elektronik elemanlari

temsil eden Simscape bloklar1 kullanilmigtir.

Gergeklestirilen benzetimden elde edilen I/V egrisi analiz edilmistir. Analiz
sonucunda, sistemde ortaya cikabilecek hata sinyalleri sirasiyla kisa devre
akimindaki azalma, acik devre gerilimindeki azalma, ¢ikis akiminda azalma veya
artma, ¢ikis geriliminde azalma veya artma, I/V egrisindeki maksimum gii¢ noktasi
(Maximum Power Point — MPP) sayisindaki artma seklinde belirtilerek sirasiyla
Cl1, V1, C2, V2 ve N seklinde adlandirilmistir. Bu durumlarin tek basina ya da
birka¢inin bir arada gerceklesmesi, FV sistemin normal ya da belirli hatalarla

calistigin1 belirtmektedir. Calismada elde edilen sonuglara gére bazi farkli hatalar
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ayni hata sinyallerini iiretebilmekte ya da bir hata farkli hata sinyalleriyle kendini

tekrar edebilmektedir.
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Sekil 2.5. Hata tespiti ve siniflandirma yontemi (Chine et al., 2016).

Sunulan model ilk olarak algoritma 1'i ¢alistirarak DAQ sistemi iizerinden
giines 151n1m1 ve panel ¢alisma sicakligi bilgilerini toplayarak bu bilgileri gercek
sistemle karsilastirilacak benzetim modeline tasir. Benzetim modelinden elde
edilen akim ve gerilim verileri, algilayicilarla okunan gergek sisteme ait akim ve
gerilim verileriyle karsilastirilir. Elde edilen iki veri seti arasindaki fark, modelin
belirsizlik ve Ol¢lim hatalarina karst onlem olarak kullandigi esik degeri ile
karsilastirilir. Eger fark bu esik degerinden kiigiik ise sistem g¢alismasi normal
seviyededir fakat fark esik degerinden biiyiikk ise hatalarin siniflandirildig:
algoritma 2 ¢alistirilir. Farkin esik degerinden biiyiik olmasinin sebepleri algoritma
1 tarafindan panellerin agik devre olmasi, baglanti hatasi, kismi golgelenme gibi
sebepler olarak not edilir. Fakat hatanin tam olarak siniflandirilmasi ikinci
algoritma tarafindan gerceklestirilir. Algoritma 2 i¢in bir YSA modeli
gelistirilmistir. YSA'm1 egitmek icin gerekli olan etiketlenmis veriler FV dizi
benzetiminden elde edilmistir. Bunun i¢in tiim hatalarin birer benzetimi yapilarak
elde edilen veriler toplanmistir. En etkili hata siniflandirmasini yapabilmek i¢in ¢ok
katmanli perseptron (Multi-Layer Perceptron — MLP) ve dairesel tabanli fonksiyon
(Radial Basis Function — RBF) modelleri karsilastirmali olarak kullanilmistir. MLP
modelinde Levenberg - Marquardt (LM) 6grenme algoritmast kullanilmistir.

Karsilastirma sonucu, MLP modelinin siniflandirma isleminde RBF modelinden
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istlin  oldugunu gostermistir. Calismada ortaya konan teknik Alanda
Programlanabilir Kap1 Dizileri (Field Programmable Gate Array — FPGA) iizerinde

uygulanarak calisan bir ilk 6rnek elde edilmistir.

Yukarida bahsi gecen caligmalar gibi literatiirde sik rastlanan, dl¢timlerin,
beklenen degerlerle karsilastiriimasina dayanan hata tespit yontemleri, genel olarak
olast hata durumunda uyarmak i¢in dogru bir esik degerinin seg¢ilmesini
gerektirmektedir. Esik belirleme yaklasimi ise deneme yanilma seklinde

belirlenebilir veya FV sistem tasarimi uzmanligini gerektirir.

Yukarida da belirtildigi tizere literatiirde yer alan FV sistemler igin yapay
zeka temelli hata tespiti calismalarinda tek bir 6grenme algoritmasina dayali hata
tespit yontemleri kullanilmistir. Fakat bu yaklasim kullanilan 6grenme
algoritmasinin yetenekleriyle sinirli kalmaktadir. Bununla birlikte, son yillarda pek
cok alanda daha sik kullanilmaya bagslanan topluluk 6grenmesi yontemi, tek bir
ogrenme algoritmasinin genelleme yapma yeteneginin ve saglamliginin iizerine
¢ikabilmek i¢in farkli modellerin yeteneklerini birlestirebilmektedir. Her ne kadar
bu yaklasim hem 06zellik se¢cimi hem de parametre optimizasyonu uzmanligi
gerektirse de, uygun ozellikler secildikten sonra, aday 6grenme algoritmalarin
birlestirecek topluluk 6grenmesi modelinin siniflandirma performansi, parametre
optimizasyonu ile en ist diizeye ¢ikarilabilir. Topluluk O6grenmesine dayali
yontemler, FV sistemleri disinda farkli alanlarda da aykir1 deger algilama veya hata
tespitinde kullanilmiglardir (Wang et al., 2018). Ayrica, FV enerji iretimi
tahmininde topluluk 6grenmesi tabanli yontemlere dayanan g¢alismalar vardir

(Ahmad et al., 2018; Pierro et al., 2016; Rana et al., 2015).

Chen ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, FV sistemlerde hata tespiti i¢in sadece
karar agaclarindan olusan bir topluluk 6grenmesi modeli olan rastgele orman
modelinin kullanildig1 bir hata tespit sistemi onermislerdir (Chen et al., 2018).
Arastirmacilar, tek bir 6grenme algoritmasinin kullanildigi geleneksel hata tespit
yontemlerinin ¢ogunda asirt uyumlanma (overfitting) probleminin yasandigini ve
sistemin genelleme yeteneginin kullanilan 6grenme algoritmasi ile sinirli kaldigini
belirtmislerdir. Bu genelleme yeteneginin {izerine ¢ikabilmek icin, cok sayida karar

agacinin, orijinal egitim verilerinden 6rneklenen farkli veri kiimeleri ile egitildigi
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rastgele orman modeli kullanarak tek bir karar agacindan daha yiiksek genelleme
performansi elde etmislerdir. Calismada FV sistemlerdeki kisa devre, agik devre,
eskime ve golgelenme durumlarinin tespit edilebilmesi hedeflenmistir. Calismada
ilk 6nce Matlab/Simulink ortaminda bir FV sistem modeli tasarlanmis ve bu model
100 W /m? - 1000 W /m? arasinda degisen 1s1mnim siddeti ve 10°C - 80°C arasinda
degisen hiicre sicakligi kosullarinda normal ¢alisma ve hatali calisma
senaryolarinda calistirilarak her FV dizinin ¢ikis akimlari ile tim sistemin ¢ikis
gerilimi elde edilmistir. Onerilen yéntemde FV sistemin benzetimi yapilirken
kullanilan giines 1s1n1m1 ve hiicre sicakligi degerleri hata tespitinde kullanilmamistir

(Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Rastgele orman modelli hata tespit yontemi (Chen et al., 2018).

Calismada FV sistem benzetimi iizerinde hata senaryolar1 su sekillerde
canlandirilmigtir. Kisa devre hata senaryolari, FV dizideki bir panelin kisa devre
edildigi senaryo ve iki ayr1 FV dizi arasinda kisa devrenin oldugu senaryo seklinde
gerceklestirilmistir. Golgelenme hata senaryolari, bir panel {izerine diisen 151n11m
siddetinin digerlerinden %20 ve %30 daha az oldugu sekillerde gergeklestirilmistir.
Eskime senaryolari, FV dizideki iki panel arasina ve tiim sistemin ¢ikisina 4Q
degerli bir direncin seri olarak eklenmesi seklinde gergeklestirilmistir. Son olarak
FV sistem benzetimindeki agik devre hata senaryolari ise FV dizi ¢ikisina sonsuz
degerli bir direncin seri olarak eklenerek o dizinin FV sistemden koparilmasi

seklinde gerceklestirilmistir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7. Hata senaryolari benzetim semasi (Chen et al., 2018).

Benzetim sonucunda elde edilen verilerin %751 rastgele orman modelini
egitmek igin, %25°1 ise egitilmis modelin daha 6nce hi¢ karsilasmadigi veriler igin
genelleme yapma yetenegini test etmek amaciyla kullanilmigtir. Rastgele orman
modelinin igerdigi karar agaci sayisi i¢in 1-500 arasinda degerler denenerek en iyi

sonucu veren karar agaci sayisi bulunarak model optimize edilmistir.

Arastirmacilar, Onerdikleri yontemin deneysel gecerliligini test etmek
amaciyla 2kW giiciinde bir FV sistem lizerinde, sistem benzetiminde yaptiklar1 hata
senaryolarini canlandirarak DAQ sistemi araciligiyla veri toplamislardir. Toplanan
veriler, FV sistemin normal ve hatali kosullarda c¢alistigini ifade eden simif
isimleriyle siniflandirilmislar diger bir deyisle etiketlenmislerdir. Daha sonra elde
edilen bu veri seti yine %75 / %25 oranlarinda boliinerek rastgele orman modelinin
sirastyla egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Rastgele orman modeliyle
karsilastirmak i¢in yukarida yapilan tiim islemler bagimsiz olarak tek bir karar agaci
modeli ile ayn1 veri setlerini kullanarak tekrar edilmistir. Her iki modelden elde
edilen sonuglara gore hata tespiti igin rastgele orman modeli hem benzetim hem de
gercek Olgtim veri setlerinde karar agacindan daha iyi tahmin dogrulugu elde
etmistir. Bununla birlikte hem rastgele orman modeli hem de karar agaci modeli
gercek Ol¢iim veri setinde, benzetim veri setinden ¢ok az da olsa diisiik bir basari
elde etmislerdir. Arastirmacilar bu farkin gergek 6l¢iimlerden elde edilen verilerin

giiriiltl icermesinden kaynaklandigini belirtmislerdir.

Sonug olarak arastirmacilar tek tip 6grenme algoritmasindan (karar agaci)

olussa da, bir topluluk 6grenmesi yontemi olan rastgele orman modelinin igerdigi
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tiim karar agaglarinin tahminlerini birlestirerek, tek bir algoritmanin genelleme

yapma yeteneginin ve saglamliginin iizerine ¢ikabilecegini gostermislerdir.

Yukarida bahsi gegen calismalarin disinda, literatiirde hatanin tespiti,
siniflandirilmas1 ve hata yerinin tespiti konularinda, yapay zeka teknikleri
kullanilan pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismalardan karar agaci temelli (Zhao
et al., 2012), bulanik mantik temelli (Mansour et al., 2015; Spataru et al., 2015),
YSA temelli (Akram and Lotfifard, 2015; K. Chao et al., 2014; Jiang and Maskell,
2015; Jones et al., 2015; Karatepe ve Hiyama, 2011), uzman sistemler temelli (Yagi
et al., 2003), aykir1 deger algilama kurallari temelli (Zhao et al., 2014), uzatma sinir
ag1 temelli (K. H. Chao et al.,, 2008; Hsieh et al., 2014) calismalardir. Bu
calismalarin disinda, matematiksel, istatistiksel, termografi, resim isleme teknikleri

kullanarak hata tespiti yapan ¢aligmalar da vardir.

Bu tez ¢aligmasinda, FV izleme sistemlerinde yaygin olarak kullanilan yapay
zeka temelli hata tespit sistemlerindeki geleneksel yaklasim olan tek bir makine
O0grenme algoritmast kullanilmasindan farkli olarak, birden fazla Ogrenme
algoritmasinin  yeteneklerinin  birlestirildigi  topluluk 6grenmesi yOntemi
kullanilmistir. Bununla birlikte hata tespitini yapan topluluk 6grenmesi yontemi,
bulut bilisim katmaninda ¢alistirildigindan hem hata tespiti, hem veri saklama, hem
de veri izleme sistemlerinin ¢alistirilmasi igin farkli fiziksel donanimlara olan

gereksinim ortadan kaldirilmistir.
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3. FV GUC SISTEMLERI

Giines enerjisi, diinya ¢apinda giderek artan enerji tiiketimi (Sekil 3.1) ve
hizla azalan birincil enerji kaynaklar1 sebebiyle iyi bir alternatif enerji kaynagi olan
yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir. Bununla birlikte erisimi en kolay ve
bildigimiz evrendeki en biiyiikk enerji kaynagidir. Bu biiyiik enerji, kabaca tiim
diinyada ihtiya¢ duyulan enerjinin 1000 katin1 karsilayabilse de bu enerjinin sadece

%0,02 gibi ¢ok kiigiik bir kism1 kullanilabilmektedir (Devabhaktuni et al., 2013).

Kiiresel birincil enerji tiiketimi
Yillik terawatt-saat (TWh) olarak 6lgiilen kiiresel birincil enerji tiketimi. 'Diger yenilenebilir en.' giines, riizgar,
hidroelektrik ve geleneksel biyoyakitlar dahil olmayan yenilenebilir teknolojilerdir.

Diger
= yenilenebilir en.
140,000 TWh —Riizgar
— Niikleer
1 s
120,000 TWh Dojel gaz
100,000 TWh
80,000 TWh —— Ham petrol
60,000 TWh
40,000 TWh
—— Kémiir
20,000 TWh
Geleneksel
0 TWh biyo-yakitlar
1800 1850 1900 1950 2000 2017
Source: Vaclav Smil (2017) and BP Statistical Review of World Energy CCBY

Sekil 3.1. Diinya birincil enerji kaynaklarinin tilketimi (Vaclav Smil, 2017).

Global elektrik enerjisi iiretiminde yenilenebilir enerjinin pay: giderek artsa
da giines enerjisinden elektrik enerjisi tiretimi heniiz diisiik seviyededir (Sekil 3.2).
Bununla birlikte artan diinya niifusuyla birlikte elektrige erisim imkani bulan insan
sayist da siirekli artmaktadir (Sekil 3.3). Bu nedenle elektrik enerjisi tiretiminde
yenilenebilir enerjinin paymin arttirtlmast hava kirliligi ve kiiresel 1sinma

tehlikesinin azaltilmasi hedefiyle de ortiismektedir.
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Yenilenebilir Enerjinin Kiiresel Elektrik Uretimindeki Tahmini Payi, 2017-Sonu

713.9%

Yenilenebilir enerji
disinda

5.6% Riizgar giicii

16.4%

Hidroelektrik
2.2 % Biyo-enerji

1.9% Giines (FV)

Okyanus, CSP ve
0.4% jeotermal eneriji

Sekil 3.2. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin diinya ¢apinda elektrik tiretimindeki tahmini pay1
(Renewables 2018 Global Status Report, 2018).

Elektrige erisimi olan/olmayan insan sayisi Our World

Belli bir niifustaki elektrige erisimi olan ve olmayan insan sayisi.

in Data

= Elektrige erisimi olan
insan sayisi

= Elektrige erisimi olmayan
insan sayisi

7 milyar

6 milyar
5 milyar
4 milyar
3 milyar
2 milyar
1 milyar

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Source: The World Bank, World Development Indicators {WDI) and UN Population Prospects
CurWorldInData.org/energy-production-and-changing-energy-sources/ = CC BY

=]}

Sekil 3.3. Diinya iizerinde elektrige erisimi bulunan insan sayis1 (World Bank World Development
Indicators, 2017).

Giines enerjisi FV paneller, yogunlastirilmis giines enerjisi (Concentrated
Solar Power - CSP), yogunlastirilmig fotovoltaik (Concentrated Photovoltaics -

CPV) gibi farkli teknolojiler kullanilarak elektrik enerjisine cevrilebilir. Bu
teknolojiler arasinda en iyi bilineni FV panellerdir. FV teknolojisi, giines 1s1gindan
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direkt elektrik enerjisinin retilebildigi bir teknolojidir. Bu bolimde FV
teknolojisinin iiriinii olan FV paneller ve bu panellerden olusan gii¢ sistemleri ele

alinacaktir.

FV sistemlerin temelinde FV hiicreler vardir. Sekil 3.4°te bir FV hiicrenin
yapist gorilmektedir. En yaygin kullanilan FV hiicreler yari-iletken silisyum
hiicrelerdir. Yari-iletken FV hiicreler yiizeylerine gelen gilines 1sigindaki 11k
tanecikleri olan fotonlar1 fotovoltaik etki ile elektrik enerjisine ¢eviren yari-iletken
malzemelerdir. Kristal yapidaki bir silisyum atomu, 1siga maruz kaldiginda, bu
1isiktaki bir fotonu alir. Eger fotonun enerjisi belli bir esik degerinden yiiksekse,
atomun degerlik bandindaki zayif baglanmis elektronlardan biri serbest kalarak
iletim bandma geger. Fotonlar sayesinde serbest kalan elektronlarin iletim
bandindan dis devreye bir elektrik akimi olusturmasi elektrik enerjisi tiretimine
neden olur. Fotonlardaki enerjinin elektron olusturmak i¢in gereken miktardan fazla
olan kismu ise 1s1ya doniisiir. Yari-iletken FV hiicrelerde malzeme olarak silisyum
haricinde galyum arsenit (GaAs), kadmiyum telliir (CdTe), kadmiyum siilfit (CdS)

gibi anorganik malzemeler de kullanilmaktadir (Duffie and Beckman, 2013).

On elektrot (-)

Yansima onleyici '
kaplama

N-tipi silisyum (%) _; TO @
PN tipi eklem > f @

P-tipi silisyum (-) —> O L
Arka elektrot (+)

Sekil 3.4. FV hiicre yapis1 (Sampaio and Gonzalez, 2017).

Gunes 15i1g1

Akim

Yari-iletken malzemeler, saf eriyik haldeyken iglerine istenilen katki
maddelerinin kontrollii olarak eklenmesiyle n ya da p tipi katkilanmis hale gelirler.
Bu katkilanma islemi yari-iletkenin FV hiicre olarak kullanilabilmesi ig¢in
gereklidir. Hangi tipte yari-iletken olacagi katki maddesine baghdir. Dis
yoriingesinde 5 elektron olan fosfor gibi periyodik cetvelin 5. grubundan bir

elementle katkilanmig silisyum, n tipi silisyum haline gelir. Periyodik cetvelin 4.
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grubundaki silisyumun dis yoriingesinde 4 elektron oldugundan fosforun fazla olan
1 elektronu kristal yapiya bir elektron vererek n tipi hale getirir. Benzer sekilde
periyodik cetvelin 3. grubundan olan bir elementle katkilanmuis silisyum ise bu sefer
kristal yapida meydana gelen 1 elektron eksikliginden dolay p tipi silisyum haline
gelecektir. Elde edilen p ya da n tipi malzemeden yari-iletken eklemler olusturulur.
Omegin p-n tipinde bir eklemde, n tipi taraftaki ¢ogunluk tasiyic1 elektronlar p

tarafina dogru ikisi arasinda denge saglanana kadar akim olustururlar.

FV hiicrelerin ¢ikislar1 dogrusal olmayan bir sekilde iizerlerine diisen 151n1im
siddeti ve hiicre calisma sicakligina bagli olarak degisirler. FV hiicrelerin bu
davraniglarint modellemek i¢in en ¢ok kullanilan yontem tek diyotlu elektriksel
esdeger devresi kullanmaktir (Celik ve Acikgoz, 2007; Chouder et al., 2012; De
Blas et al., 2002; Lo Brano et al., 2010; Orioli and Di Gangi, 2013; Villalva et al.,
2009; G. Wang et al., 2017). Sekil 3.5’te tek diyot modelinin elektriksel esdeger

devresi goriilmektedir.

I <> Ry 4

Sekil 3.5. Tek diyot modelinin elektriksel esdeger devresi.

Tek diyot modeli, bir p-n eklem diyotu, bu diyota paralel bagl bir direng (R,),
bir seri direng (Rg) ve bir akim kaynagindan (I;) olusmaktadir. FV hiicresinin
tirettigi akim modelde I, ile ifade edilir. Bu modelin sabit 1smmim ve hiicre
sicakligindaki I-V karakteristigi asagidaki iyi bilinen esitlik ile ifade edilir (Arab et
al., 1999; Bai et al., 2014; Celik ve Acikgoz, 2007; Chouder et al., 2012; De Blas
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et al., 2002; De Soto et al., 2006; Duffie and Beckman, 2013; Lo Brano et al., 2010;
Orioli and Di Gangi, 2013; Villalva et al., 2009):

v+ IRS) 1] V + IR, 3.1)

I=IL_ID_IRP=IL_IO|:eXp( Va R
t

p

Burada I, foton akimi, I, diyot iizerinden gecen akim, [ r, paralel diren¢ R,
iizerinden gecen akimdir. Kirsof’un akimlar kanununa gore I;, — Ip — [ Ry esitliginin

sonucu hiicre ¢ikisinda elde edilen akimu verir. Esitlikteki I, diyotun ters doygunluk
akimi, a diyot ideal faktorii, V, = N¢kT /q diyotun termal gerilimi, Ny FV paneldeki
seri bagl hiicre sayisi, k Boltzmann sabiti (1.3806503 x 10723 J/K), T hiicre
sicakhigi (Kelvin) ve g elektron yiikiidiir (1.60217646 x 1071° ().

Sekil 3.6’da FV panele ait tipik -V ve P-V egrileri goriilmektedir. 1-V
egrisinde gerilimin 0 oldugu noktada, akim y eksenini kisa devre akimi (Ig.)
noktasinda keser. Benzer sekilde ayni egri akimin 0 oldugu noktada, x eksenini agik

devre gerilimi (V) noktasinda keser.

Akim(A)

Glg(W)

10 15 Ymp 20
Gerilim (V)

Sekil 3.6. FV panele ait tipik I-V ve P-V egrileri.

FV hiicrenin ¢ikis karakteristigi, ilizerine diisen 1s1nim siddeti ve hiicre

sicakligina bagh olarak dogrusal olmayan bir sekilde degistiginden, FV hiicrenin
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¢ikig akiminda etkisi olan I; ve I, akimlar: da farkli ¢aligma kosullarinda degisiklik
gosterirler (Esitlikler 3.2 ve 3.3) (Celik ve Acikgoz, 2007; Chin et al., 2015; De
Soto et al., 2006; Villalva et al., 2009; G. Wang et al., 2017). Bahsedilen bu ¢alisma
kosullar1, standart test kosullarindan (Standard Test Conditions - STC) farkli
olabilir. STC, 1000 W /m? giines 1sm1mu ile 25°C hiicre sicakligini ifade eder.

G (3.2)
I, = [In + Ki(T = T,)] A
n
Burada I, calisma sartlarindaki foton akimi, I;,, STC kosullarindaki foton
akimi, K; FV panelin kisa devre akim sicaklik katsayisi (A/°C), T ¢alisma
sartlarindaki hiicre sicaklhigi, T,, STC kosullarindaki hiicre sicakligi (25°C), G

caligma sartlarinda hiicre {lizerine diisen giines 1s1nimi, G, ise STC kosullarindaki

giines 1smmmidir (1000 W /m?).

[ = Lsen + K; (T F Tn) (33)
O - —
exp (e LT = To))

Burada ise I, calisma sartlarindaki diyot ters doygunluk akimi, I, FV
panelin STC kosullarindaki kisa devre akimi, V, ., FV panelin STC kosullarindaki
acik devre gerilimi, K,, FV panelin acik devre gerilim sicaklik katsayisidir (V/°C).

Esitlikler 3.2 ve 3.3’¢ gore farkli ¢alisma kosullarinda degisen ¢ikis
karakteristigine bagl olarak I-V ve P-V egrilerindeki degisim Sekil 3.7 ve Sekil
3.8°de gosterilmistir. Sekil 3.7°de hiicre sicaklig1 25°C’de sabit iken, 1000 W /m?,
800 W /m?, 600 W /m?, 400 W /m? ve 200 W /m? 1sinmm siddetlerinde degisen
I-V ve P-V egrileri goriilmektedir. Isinim siddetinin diismesiyle FV panelin iirettigi
akim degeri kayda deger oranda diiserek, c¢ikis giiclinii diisiirmektedir. Isinim
siddetinin diismesi FV panelin ¢ikis gerilimini diisiirse de bu diisiis akimdaki kadar
fazla degildir.
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1-V egrisi
0.8 .
1 1kwim?
—. 06 2
T 0.8 kWim
c 0.6 kwim?
£ 04
< 0.4 kWim?
021 0.2 kwWm? ﬁ
0 S
0 5 10 15 20 25
Gerilim (V)
P-V egrisi

Gilg (W)
o> o 3

0 5 10 15 20 25
Gerilim (V)

Sekil 3.7. -V ve P-V egrilerinin 1sinima gore degisimi.

Sekil 3.8’de ise 1s1n1m siddeti 1000 W /m?’de sabit iken, 25°C, 50°C ve 75°C
hiicre sicakliklarinda degisen I-V ve P-V egrileri goriilmektedir. Hiicre sicakliginin
artmasiyla FV panelin iirettigi akim degeri ¢ok az miktarda artmaktadir. Fakat FV

panelin ¢ikis gerilimi 6nemli oranda distiigiinden bu durum c¢ikis giictini

diistirmektedir.

-V egrisi

] 5 10 15 20 25
Gerilim (V)
P-V egrisi
10 : -
. S 50
= 75 ¢
o 51
i3
O
od s s S N N
0 5 10 15 20 25
Gerilim (V)

Sekil 3.8. I-V ve P-V egrilerinin hiicre sicakligina gore degisimi.
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FV panellerde 1s1nim ve hiicre sicakligiin yaninda sistem ¢ikisina bagli olan
yiikiin empedansi da gii¢ ¢ikisini etkilemektedir. Ciinkii FV hiicreler kendilerine
bagli olan yiikiin karakteristigine uygun gerilim ve akim degerlerinde ¢alisirlar. Bu
nedenle FV panellerden her kosul altinda en yiiksek giicii elde etmek i¢cin MPPT

yetenegi olan DC-DC doniistiiriiciiler kullanilmaktadir.

FV hiicrelerin ihtiyaca gore seri ve paralel baglanmasi FV panelleri olusturur.
Hiicrelerin seri baglanmasi tipki seri bagh piller gibi sistem ¢ikisindaki gerilimi
arttirirken, paralel baglanmasi ise ¢ikis akimini arttirir. FV panellerinin seri sekilde
baglanmasiyla FV bir dizi elde edilmis olur. Ulasilmak istenen giice gore ¢cok sayida

FV dizi birbirine paralel baglanabilir.

FV dizilerdeki tiim seri bagli paneller her zaman esit 1smnima maruz
kalmayabilir. Panellerin bir veya birkagina fiziksel engeller (yaprak, kar gibi),
golgelenme, tozlanma, kirlilik gibi nedenlerle daha az isinim diigebilir. Sekil 3.9°da
Matlab/Simscape! kiitiiphanesindeki FV sistem bileseni kullanilarak yapilmis
benzetim modeli goriilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi iki FV panelin seri
baglanmasiyla olusturulmus dizideki panellerden biri 600 W /m? digeri ise
1000 W/m? 1smmm gorecek sekilde ayarlanmustir. Her iki panel igin hiicre
sicakliklart ise aynidir ve 25°C’ye ayarlanmistir. Model bu sekilde calistirildiginda
Sekil 3.10°daki I-V ve P-V egrileri elde edilir. Benzetim sonug olarak bir FV
dizideki kismi golgelenmenin etkilerini gostermektedir. MPPT yetenekli bir DC-
DC dontstiirtici P-V  egrisindeki 1ki tepe gii¢ noktasindan en biiyliglini
yakalayabilmelidir. Dogru gii¢ noktasinin yakalanmasi, takibi yapan MPPT
algoritmasinin yetenegine baghdir. Daha kiigiik olan giic noktasinda takili

kalinmas1 sistemin gii¢ ¢ikisini diistirecektir.

1 https://ww2.mathworks.cn/help/physmod/sps/powersys/ref/pvarray.html erisim tarihi 20.03.2019
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Sekil 3.9. Matlab ile tek panelde golgelenme benzetimi.
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Sekil 3.10. FV dizideki tek panelde golgelenme.

FV sistemler sebekeye bagli olup olmamalarina gore iki sinifa ayrilirlar. Her

sinif kendi i¢inde farkli kurulum amaclarina gore alt siniflara ayrilabilir.

e Sebekeden bagimsiz sistemler
> DC sistemler
> AC/DC sistemler

e Sebekeye bagli sistemler
» Merkezi gii¢ santralleri
» Dagitik gii¢ sistemleri
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DC sistemler basit sistemler olup, biinyesinde az sayida FV panel bulunduran
sistemlerdir. Tarimsal sulama, su pompalama, aydinlatma gibi basit ihtiyaglar i¢in
kullanilirlar. Panellerden elde edilen enerji DC akim ile ¢alisan yiike direkt olarak
verilir ya da araya verimi artirmak i¢cin MPPT yetenekli bir DC-DC doniistiirticii
eklenir. Bazi DC sistemlerde enerji depolamak amaciyla sarj kontrol cihazi ve
batarya da kullanilmaktadir. Ozellikle aydimnlatma sistemlerinde, giinesin oldugu
saatlerde bir sarj kontrol cihazi tarafindan doldurulan batarya, gece olunca
aydinlatma i¢in ihtiya¢ duyulan enerjiyi saglamak amaciyla kullanilir. Sekil 3.11°de

FV enerjiyle ¢alisan bir su pompalama sisteminin semasi goriilmektedir.

SULAMA
3 %GUNES SISTEMINE

\\
N\ — POMPA
DENETLEYICI ﬁ
BATARYA
FV HUCRELER
su _
KARTERI

Sekil 3.11. FV enerjiyle ¢alisan su pompalama sistemi (Gopal et al., 2013).

AC/DC sistemlerde DC yiiklerin yaninda AC yiikleri de besleyebilmek i¢in
DC-AC eviriciler kullanilmaktadir. Gilintimiiz eviricilerinin dontisiim verimleri

%90’1ar seviyesindedir.

Sebekeye bagli merkezi gii¢ sistemleri ise, sebekenin tepe gii¢ gereksinimine
destek olmak amaciyla kurulmus biiyiik 6l¢ekli santrallerdir. Bununla birlikte evsel
ihtiyaclart karsilamak amaciyla kurulmus sebekeye bagl sistemlerde vardir. Bu
sistemler ise dagitik gii¢ sistemleri olarak adlandirilirlar. Cogunlukla konutlarin
catilarina kurulurlar. Gigleri genellikle kWp seviyelerindedir. Bu sistemlerde
tiretilen enerji direkt olarak sebekeye aktarildigi ig¢in sistemin batarya ihtiyaci
yoktur. Bu nedenle ilk kurulum maliyetleri nispeten diisiik sistemlerdir. Sebekeden

bagimsiz AC/DC sistemlerdeki eviriciler yerine sebekeye bagli eviriciler kullanilir.

FV sistem teknolojileri alanindaki yogun aragtirma ¢aligmalari, bu sistemlerin

kurulum maliyetlerini her gegen giin azaltmaktadir (Sekil 3.12). Bununla birlikte
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yiiksek verimler elde edilmeye de devam edilmektedir. Sekil 3.13’te gorildigii gibi
en yiiksek verim, Fraunhofer Giines Enerjisi Sistemleri Enstitlisiinde {iretilmis

deneysel ¢ok-eklemli hiicre ile elde edilmistir.

1976'dan 2016'va FV panel fivatlari / Toplam kurulu kapasite

MWp cinsinden kiimulatif kurulu kapasiteye gdre FV panel fiyatlar (watt-peak basina 2016 USD fiyati cinsinden). Bu egri,
kumiilatif kapasitede her iki katina gkmanin fiyatlarda %22'lik bir disise yol agtigini gosterir.

1976 +—=—> 2016

World
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Svp)

X Axis: 0.32
megawatts-peak
(MVWp)

2016
Y Axis: 0.62 2016 §

— 10 $/W per watt-peak (2016
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o
>
[
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Kiimdlatif Kurulu Kapasite
Source: Lafond et al. (2017); IRENA; SolarServer QurWorldInData.orgfrenewables « CC BY

Sekil 3.12. Yillara gore FV panel fiyatlar1 ve toplam kurulu gii¢ (Lafond et al., 2018).

Hiicre Arastirmalarinda En Iyi Verimler
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Hiicre Verimliligi (%)
8
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Sekil 3.13. FV hiicre teknolojileri aragtirmalarinda yillara gore elde edilen verimler (NREL, 2019).
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimleri altinda yer alan ve bir konu hakkinda
gecmis verilerden deneyim elde ederek gercege en yakin tahmini yapabilmekle
ilgilenen bir alandir. Bu tahminleri yapabilmek icin gereken algoritmalarin
tasarlanmas1 ve gelistirilmesi siireclerini  barindirir. Makine Ogrenmesinin
ilgilendigi en temel problemler; siniflandirma ve kiimelemedir. Siniflandirma, tiirii
bilinmeyen bir 6rnegi bilinen bir tiire dahil etme ¢aligsmasidir. Kiimeleme ise benzer
Ozellikler gosteren orneklerin ayni gruplara dahil edilmesidir. Bu tez ¢alismasinda
FV sistemlerdeki hatalarin tespiti amaciyla hatalarin siniflandirilmasina dayali,
gbzetimli 6grenme stratejisi kullanan bir topluluk 6grenmesi modeli kullanilmistir.
Gozetimli 6grenme, literatiirde egitmenli 6grenme, danismanli 6grenme ya da
denetimli 6grenme gibi adlarla da anilmaktadir. Gozetimli Ogrenme, giris
degiskenleri ve bunlarin hangi c¢iktiya karsilik geldigi bilgisinin bir arada
ogrenildigi bir 6grenme stratejisidir. Bir baska deyisle giris degiskenlerinin hangi
cikis degiskenine karsilik geldigi 6nceden bilinmektedir. Bu giris ve ¢ikis degiskeni

birlikteligine etiketlenmis veri de denilmektedir.

Makine Ogrenmesi veya istatistiksel Ogrenme alaninda giris ve c¢ikis
degiskenleri farkli terimlerle de ifade edilmektedir. Ornegin cikis degiskenleri;
sonu¢ degiskeni, bagimli degisken, hedef degisken, etiket, sinif, hedef sinif gibi
terimlerle de ifade edilirken, giris degiskenleri; bagimsiz degisken, gézlemlenen
degisken, kontrol degiskeni, 6zellik, 6znitelik, karakteristik gibi terimlerle ifade

edilebilirler.

Eger cikis degiskeni sayisal degerlerden olusuyorsa bu bir regresyon
problemidir. Cikis degiskeni kategorik (ayrik) degerlerden olusuyorsa bu problem
bir siniflandirma problemidir. Ornegin, bir konutun fiyatmin tahmin edilmesi
problemi bir regresyon problemi, bir tiimoriin iyi huylu (0) ya da kéti huylu (1)
olup olmadiginin tahmin edilmesi problemi ise bir siniflandirma problemidir. Bu
problemlerin ¢6zlimiinde problemin tiliriine gore regresyon algoritmalar1 ya da

siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir.
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4.1. Terminoloji

Makine Ogrenmesi alaninda kullanilan pek ¢ok terim birbirlerinin yerine
kullanilabilmektedir. Ornegin smiflandiric1 terimi yerine bazen model ya da
ogrenme algoritmasi terimleri kullanilabilmektedir. Asagida bu terimler 6rneklerle

kisaca agiklanmaya calisilmistir.

4.1.1. Veri seti

Belirli bir konu dahilinde birbirleriyle iligkili 6zelliklerin birlesiminden
olusan orneklerin olusturdugu veri toplulugudur. Ornegin ABD Niifus Saymmi
Servisi tarafindan toplanan bilgilerden elde edilmis olan Boston konut fiyatlar: veri
seti (Harrison and Rubinfeld, 1978) aslinda kiigiik boyutlu bir veri seti olup 506
ornekten (gozlemden) olusmaktadir. Veri setinde toplam 14 o6zellik (6znitelik)
bulunmaktadir. Veri seti bir tabloya benzetilirse, 6rnekler bu tablonun 506 satirini,
ozellikler ise tablonun 14 siitununu olusturur. Sekil 4.1’de Boston konut fiyatlar
veri setinden alinmis 5 adet 6rnek gosterilmistir. Veri setindeki MEDV adl 6zellik,
konut fiyatlariin medyan degerlerinin 1000’e boliimiinden elde edilmistir. Veriler
1970 yilinda yapilan niifus sayimina aittir. Veri setinde konutun bulundugu
bolgedeki su¢ oranindan (CRIM), dgrenci-6gretmen oranina (PTRATIO), konut
basina ortalama oda sayisindan (RM), Boston’daki 5 is merkezine olan uzakligin
agirlikli ortalamasina (DI1S) kadar degisik 6zellikler kisaltilmis 6zellik adlariyla yer
almaktadir. Makine 6grenmesi alaninda ve 6zellikle regresyon problemlerinde ¢ok
sik kullanilan bu veri setindeki MEDV adli 6zellik tahmin edilmeye calisilan 6zellik
oldugundan bu 6zellige hedef degisken ad1 da verilir.

CRIM ZN INDUS CHAS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTAT MEDV
0 000632 150 23 0.0 0533 6575 652 40800 1.0 2880 15.3 396.90 498 24.0
1 002731 0.0 707 0.0 0459 6421 T89S 498871 2.0 2420 17.8 396.90 914 216
2 002729 0.0 707 0.0 0489 7185 611 498871 2.0 2420 17.8 392.83 403 47
3 003237 0.0 218 0.0 0458 6998 458 6.0822 3.0 2220 18.7 394.83 294 334
4 006905 0.0 218 0.0 0458 7147 542 60822 3.0 2220 18.7 396.90 533 36.2

Sekil 4.1. Boston veri setinden ornekler.

Hedef degiskenler eger kategorik degerlerden olusuyorsa genellikle hedef
siif olarak adlandirilirlar. Eger hedef sinifi {1, 0}, {dogru, yanlis}, {var, yok}, {iyi
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huylu, kétii huylu} gibi sadece iki degerden olusuyorsa bu tiir siniflandirma islemi
ikili smiflandirma olarak adlandirilmaktadir. Fakat hedef sinifi ikiden fazla

kategorik degerden olusuyorsa bu siniflandirma islemi ¢ok-sinifli siniflandirmadir.

4.1.2. Hedef fonksiyon

Bir onceki boliimde verilen 6rnekten yola ¢ikarak, veri setindeki 6rnekler
dahilinde Boston’daki konut fiyatlar1 modellenmek istenirse, bagimsiz bir takim
degiskenlere (6zellikler) gore, bagimli degisken olan konut fiyatin1 dogru olarak
verebilecek fonksiyon, hedef fonksiyondur. Hedef fonksiyon f(x) = y seklinde
gosterilirse, burada x bagimsiz degisken, y bagimli degisken, f ise hedef
fonksiyondur. Sonug olarak iiretilen y degeri sayisal ya da ayrik degerli olabilir.
Makine Ogrenmesinin amacit hedef fonksiyona ulagsmak ya da ona en yakin

fonksiyonu bulmaktir. Diger bir deyisle hedef fonksiyonu modellemektir.

4.1.3. Hipotez

Gergege en yakin tahminleri yapabilmek i¢in hedef fonksiyonla ayni ya da
ona ¢ok yakin bir fonksiyon tiretilmelidir. Hedef fonksiyona yaklasilmaya ¢alisilan
bu fonksiyona hipotez denir. Hipotez, bir konu hakkinda bilgi sahibi olduktan sonra
yapilan “egitilmis tahmin” olarak da ifade edilebilir. Hipotez fonksiyon h(x) =y’

seklinde gosterilirse, burada x bagimsiz degisken, y' tahmin, h ise hipotezdir.

4.1.4. Simiflandirici

Smiflandiric, tiirii bilinmeyen bir 6rnegi belirli bir sinifa dahil etmek i¢in
kullanilan bir hipotez fonksiyondur. Tiimor 6rneginde siniflandirici, tiimorleri iy1
ya da kotii huylu ayrik degerler olarak etiketlemeye c¢alisan bir hipotezdir. Fakat
hipotez ayrik degerli ¢iktilar iireten bir fonksiyon oldugu gibi konut fiyatlarini
tahmin etmek i¢in kullanilan bir fonksiyon da olabilir. Kisacasi her siniflandirici bir

hipotezdir, fakat her hipotez siniflandirici tiiriinde olmayabilir.

4.1.5. Ogrenme algoritmasi

Ogrenme algoritmasi, veri setinden elde edilmis egitim verilerini kullanarak

hedef fonksiyonu modellemeye calisan bir talimatlar kiimesidir. Makine 6grenmesi
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araglari (yazilim, yazilim dili, yazilim kiitiiphanesi, vb.) ile hayata gegirilirler. Bu
terim yerine siklikla “6grenici” terimi de kullanilmaktadir. En sik kullanilan
O0grenme algoritmalarindan bazilari, dogrusal regresyon, lojistik regresyon,
dogrusal ayrigsma analizi, siniflandirma ve regresyon agaclari (Classification and
Regression Trees — CART), naive bayes, k-en yakin komsular, destek vektor

makineleri algoritmalaridir.

4.1.6. Model

Model, 6grenme algoritmasinin egitim verilerinden 6grenmeye c¢alistig
olgudur. Ogrenilen bilginin gecerliligi test edilerek, hipotezin kabul ya da
reddedilmesi saglanir. Makine O6grenmesi alaninda model genellikle 6grenme
algoritmasinin egitim verisi iizerinde calistirllmasiyla elde edilen yapi igin
kullanilir. Model, kendisine sunulan giris verilerine karsilik ¢ikti (tahmin) dretir.
Ayn1 6grenme algoritmasi farkli egitim verisi iizerinde ¢alistirildiginda ya da farkl
bir algoritma ayni egitim verisi lizerinde calistirildiginda yeni bir model ortaya

cikar.
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5. TOPLULUK OGRENMESI

Tek O6grenme algoritmasina dayanan karar verme siirecleri, kullanilan
O0grenme modelinin kendi smirlamalarindan dolayr hatali ¢iktilar {iretebilir.
Ornegin, baz1 6grenme modellerinin ¢iktisi, giris degiskenlerinde yapilan kiiciik
degisikliklerin ardindan 6nemli 6l¢iide degisebilir. Bu kararsizlik problemi, FV
sistemlerde hata tespiti gibi birgok degiskenin etkili oldugu saha uygulamalari i¢in

yanlig tahminlerle sonuglanabilir.

Dietterich bir calismasinda, smiflandirma, kiimeleme ve regresyon
problemlerinde, tek bir 6grenme algoritmasmin kararliliini ve tahminlerdeki
dogrulugunu arttirmak icin, topluluk Ogrenmesi kavramini ortaya atmigtir
(Dietterich, 2000). Topluluk 6grenmesi temelli bir model, bireysel olarak egitilmis
ayni veya farkli tiirdeki modelleri bir araya getiren ve son bir tahmin tireten bir meta
algoritmasidir. Meta algoritmasi, 6rneklerin ¢iktilarini veri setinden degil, 6grenme

algoritmalarinin tahminlerinden 6grenen bir algoritmadir.

Topluluk 6grenmesi yontemi, “Kalabaliklarin Bilgeligi” gibi kavramlarla da
adlandirilmigtir. Tarihte ilk kez Aristo’nun “Politika” adli eserinde bahsettigi
sosyolojik bir olgu olan kalabaliklarin bilgeligi, en basit haliyle, ortak aklin,
bireysel akildan daha akliselim kararlar alabilecegi seklinde ifade edilebilir.
Aristo’ya gore halki olusturan bireyler, tek baslarina bir konu hakkinda yargida
bulunurken o isin uzmanindan daha kot kararlar alirlar. Fakat hep birlikte
caligirlarsa uzmanlardan daha iyi olacaklar ya da en azindan daha koti

olmayacaklardir.

5.1. Topluluk Ogrenmesi Yontemleri

Topluluk 6grenmesi yontemlerini, olusturulan modelin igerdigi temel
O0grenme algoritmalarin cesitliligine ve modelin olusturulma sekline gore

siniflandirabiliriz.

5.1.1. Algoritma cesitliligine gore topluluk 6grenmesi yontemleri

cesitliligine gore iki sinifa ayrilabilir:
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e Heterojen topluluk

e Homojen topluluk

Heterojen topluluk modeli, aym1 egitim verisini farkli O08renme
algoritmalarina veya ayni algoritmalara farkli parametre ayarlari ile uygular.
Homojen topluluk modelinde ise, orijinal egitim verileri farkli alt veri kiimelerine
boliiniir ve ayn1 6grenme algoritmasina alt veri kiimesi adedince uygulanir (Wang
et al., 2018). Boylece, heterojen topluluk modeli farkli 6grenme algoritmalarinin
birbirlerini tamamlamasini saglayarak, homojen topluluk modeli ise temel olarak
secilen bir 6grenme algoritmasini, egitim verilerinin farkli dagilimlariyla egiterek

tahmin dogruluklarini arttirirlar.

5.1.2. Olusturma sekline gore topluluk 6grenmesi yontemleri

Topluluk 6grenmesi yontemleri, olusturma sekillerine gore iki sinifa

ayrabilir:

e Ortalama yontemleri

e Artirma yontemleri

Ortalama yontemlerinde, bagimsiz olarak 6grenme modelleri olusturulur ve
bu temel modellerin tirettikleri tahminlerin ortalamasi alinir. Ortalama yonteminde
elde edilen birlesik tahmin genellikle temel modellerin tahminlerden daha iyidir.
Bunun sebebi, ortalama alma isleminin varyansi da diisiirmesidir. Bu yontemlere
ornek olarak, torbalama yontemlerini, rasgele orman (Random Forest - RF)
modelini, ekstra agaglar (Extra Trees - ET) modelini ve oylama (Voting - VT)

yontemini gosterebiliriz.

Torbalama yontemlerinde orijinal egitim verileri rastgele alt kiimelere
boliiniir ve segilen temel 6grenme algoritmasinin Ornekleri bu alt kiimeler ile
egitilerek elde edilen tahminler birlestirilir ve son bir tahmin elde edilir. Bu
yontemler temel alinan algoritmanin sahip oldugu varyans: diisirmek igin
kullanilirlar. Béylece asir1 uyumlanma da diisiirtilmiis olur. Asir1 uyumlanmis bir
model egitim verilerindeki baskin trendi ¢oziimlemek ve Ogrenmek Yyerine

ezberledigi i¢in egitim verilerindeki tahmin dogrulugu yiiksek ¢ikarken, daha dnce



39

hi¢ goérmedigi yeni verilerle test edildiginde ise ¢ok daha diisiik tahmin dogrulugu
performans1 gosterirler. Torbalama yontemleri her 6grenme algoritmasiyla
uygulanabilir. Bununla birlikte genellikle gii¢lii ve karmasik algoritmalarda en iyi
sonucu verir. Bu yontemler de kendi aralarinda 6rnek/ 6zellik alt kiimelerinin
olusturulma sekline gore ayrilirlar. Breiman tarafindan gelistirilen ve yontem
ailesine de ismini veren torbalama (Tree Bagging — TB) yonteminde temel 6grenme
algoritmas1 olarak CART kullanilmistir. Calismada ‘“bootstrap” adi verilen
yontemle orijinal veri setinden esit boyutlarda 6rnek alt kiimeleri iadeli g¢ekilisler
yaparak olusturulur (Breiman, 1996). ladeli cekilis yonteminde, orijinal veri
setinden yeni bir alt kiime olusturulurken, rastgele ¢ekilis yapilir, ardindan ¢ekilen
ornek, orijinal veri setine geri iade edilerek rastgele ¢ekilis yapma islemine devam
edilir. Boylelikle orijinal veri setindeki her 6rnegin c¢ekilme olasiligt esit olur.
fadesiz gekilis yonteminde ise alt kiime olusturulurken, yine rastgele cekilis yapilir
fakat ¢ekilen 6rnekler orijinal veri setine geri iade edilmediginden orijinal veri seti,
cekilen ornek sayis1 kadar azalir. Boylelikle her alt kiime bir digerinden tamamen

farkl1 ornekler igerir.

Orijinal veri setinden o6rnek veri kiimeleri olusturulurken iadesiz ¢ekilis
yonteminin kullanildigi yontem ise yapistirma (Pasting — PS) yontemi olarak
adlandirilmigtir (Breiman et al., 1999). Bu galismayla, Breiman’in 1996 yilinda
sundugu torbalama ydnteminin aksine, tiim veri setinin bellekte kalici olarak
saklanma zorunlulugu ortadan kalkmis ve biiylik 6lgekli veri setleriyle ¢alisilirken

artan bellek kullanimi ihtiyaci azaltilmaya ¢aligilmistir.

Alt kiimeler olusturulurken, orijinal veri setindeki Ornekler yerine
ozelliklerden rastgele alt kiimelerin olusturuldugu yontem ise rastgele alt uzay
(Random Subspace - RS) yontemidir (Ho, 1998). Ho, onerdigi yontem ile farkli
ozellikler iceren alt kiimeler kullanarak, oncelikle temel algoritmalar arasindaki
farklilig1 arttirmak istemistir. Bu calismada da diisiik bellek kullanimi ayrica

hedeflenmistir.

Orijinal veri setinden hem o6rnekler, hem de 6zelliklerden rastgele segimlerle
alt kiimeler olusturuluyorsa bu yontem rastgele par¢ca (Random Patch — RP)

yontemi olarak anilir (Louppe and Geurts, 2012). Arastirmacilar, bu yontemin diger
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torbalama yontemlerine gore onemli dl¢tide diisiik bellek kullanimi ve islem siiresi

ile daha iyi ya da esit tahmin dogrulugu da sundugunu belirtmiglerdir.

Rastgele orman modeli ise torbalama yonteminin 6zellesmis bir seklidir.
Torbalama yonteminden en 6nemli farki temel 6grenme algoritmasi olarak sadece
karar agaci kullanmasidir. Rastgele orman modeli olusturulurken, 6nceden
belirtilen sayida karar agacinin her biri, orijinal veri setinden iadeli ¢ekilisle

olusturulmus 6rnek alt kiimeleri tizerinde biyitiiliir (Sekil 5.1).
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- .
Faarl twiaie, |
R e LT

Ornek alt kiimesi 1

Ornek alt kiimesi 2

Ornek alt kiimesi N

* fe" *e by 0 &% e’
. . L]
..'.'%h‘ :!'. “.: ‘.#.:':.l
of. ‘::’ .o s¥ "0 @ "o 00 o
Y h 4 Y
Agacg 1 Afag 2 Afag N
| Tahmin Tahmin 7 Tahmin &
\ ! /
| Ortak tahmin |

Sekil 5.1. Rastgele orman modelinin yapist.

Ek olarak, karar agaclar biiyiitiiliirken her bir diiglimiin boliinmesi sirasinda,
rastgele secilen bir Ozellik alt kiimesindeki en ayirt edici esik degeri segilir
(Breiman, 2001). Ozellik alt kiimesinin rastgele se¢ilmesi sonucu orman modelinin

onyargis1 genellikle bir miktar artsa da, tiim karar agaclarinin tahmin ortalamasi
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alindigindan, modelin varyansi daha fazla oranda azalir. Oysaki standart bir karar
agaci algoritmasi, diiglimlerin boliinmesi islemlerinde, bir 6zellik alt kiimesinden
degil tim ozellikler igerisinden en ayirt edici esik degerini veren 6zelligi seger.
Karar agaclari, bir diigiimi bolerek alt diiglimleri olustururken aslinda alt
diigiimlerde daha homojen verilerin olmasini hedefler. Bunun i¢in farkli yontemler
kullanilir. Hangi tiir yontemlerin kullanilacagini ise hedef sinifin/degiskenin tipi
belirler. Problemde tahmin edilmesi gereken hedef smif/degisken kategorik
degerlerden olusuyorsa entropi, gini, smiflandirma hatasi yontemleri, sayisal

degerlerden olusuyorsa en kii¢iik kareler yontemi kullanilir.

Ekstra agaclar modelini rastgele orman modelinden ayiran iki 6nemli fark
vardir. Bunlardan ilki, karar agaclarini biiyiitiirken bootstrap yontemi ile
olusturulmus 6rnek alt veri kiimeleri yerine tiim orijinal veri setini kullanmasidir.
Buradaki amag dnyargiy1 minimize etmektir. Ikinci fark ise, diigiimlerin boliinmesi
sirasinda rastgele secilen 6zellik alt kiimesindeki en ayirt edici esik degerini segmek
yerine hedef siniftan tamamen bagimsiz rastgele bir 6zellik segmektir (Geurts et al.,
2006). Boylelikle rastgele orman modelindeki rastlantisallik bir adim daha ileriye
tasinmis olur. Bunun sonucu olarak genellikle modelin varyansi bir miktar daha
diiser. Arastirmacilar, onerdikleri modelin rastgele orman modelinden daha hizli ve
ozellikle ¢ok biiylik veri setlerinde giiriiltii igeren verilere kars1 daha dayanikl

oldugunu belirtmislerdir.

Rastgele orman ve ekstra agaglar modellerinde son tahminin nasil elde
edilecegi ¢oOziilmeye calisilan probleme gore belirlenir. Eger problem bir
simiflandirma problemi ise tiim karar agacglarindan elde edilen tahminlerde oy
cogunluguna bakilirken, problem regresyon problemi ise tahmin olasiliklarinin

ortalamasi alinir.

Oylama yonteminde ise orijinal veri seti iizerinde calistirilan farkli tipteki
Ogrenme algoritmalarindan elde edilen tahminler birlestirilerek son bir tahmin elde
edilir. Son tahmin elde edilirken, oy cokluguna bakilir ya da tahmin olasiliklarinin
ortalamasi alinir. Oylama yontemi genellikle birbirine yakin performans gosteren
farkli 6grenme algoritmalarinin bireysel zayifliklarini dengelemek amaciyla

kullanilir.
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Arttirma yontemlerinde ise ilk olarak temel bir 6grenme algoritmasi segilir.
Segilen bu algoritma, baslangigta her biri esit agirliktaki 6rneklerden olusan bir
ornek alt kiimesi tizerinde ¢alistirilir ve elde edilen model, 6rnekleri siniflandirmak
icin tahminde bulunur. Algoritma, bir dnceki smiflandirma isleminde yanlis
smiflandirilan 6rneklerin agirlik degerleri arttirilarak gilincellenmis egitim veri
setinden, yeniden ¢ekilerek olusturulan ornek alt kiimesi {izerinde tekrar ¢alistirilir.
Agirliklar arttirilan 6rneklerin bir sonraki adimda ornek alt kiimesine segilme
ihtimali dogru siniflandirilan 6rneklere gore daha fazla olmaktadir. Bu sekilde ayni
temel algoritma tekrar tekrar caligtirtlir. Boylelikle nispeten zayif bir algoritma
sirali bir sekilde dizilerek daha diisiik 6nyargiya sahip bir model elde edilir. Burada
zayif bir algoritmadan kasit, rastgele tahmin yapmaktan biraz daha iyi olan bir
algoritmadir. Son tahmin, algoritmalarin siiflar i¢in yaptiklart agirlikli tahminlerin
ortalamasi alinarak olusturulur. Bu yontemlere 6rnek olarak, Uyarlamali Artirma
(Adaptive Boosting — AdaBoost), Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting
Machines — GBM), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting —

XGBoost) modellerini gosterebiliriz.
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6. GEREC VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda FV sistemler i¢in bulut baglantili bir izleme sistemi
tasarlanmasi ve izlenen verilerin yine gonderilecegi bulut ortaminda 6zgiin olarak
gelistirilmis topluluk 6grenmesi temelli bir model ile analiz edilerek hizli ve dogru
bir hata tespitinin yapilabilmesi amaglanmistir. Sekil 6.1, tez ¢calismasi kapsaminda

gergeklestirilen bulut baglantili izleme sistemini temsil etmektedir.
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Sekil 6.1. Bulut baglantili FV izleme sistemi sematik gosterimi.

Sekil 6.2°de yapilan ¢aligmanin adimlar1 gosterilmistir. Calisma kapsaminda
Mugla ilindeki bir konut {izerinde deneysel bir FV gii¢ sistemi kurulmustur.
Kurulan deneysel sistemden, gelistirilen bir izleme sistemi araciligiyla toplanan
elektriksel ve iklimsel veriler diizenli olarak kaydedilmistir. Tez caligmasinda, takip
edilen FV gii¢ sisteminde meydana gelebilecek olasi hatalarin tespitini yapmak
amaciyla geleneksel hata tespit sistemlerinden farkli olarak topluluk 6grenmesi
temelli 6zgiin bir hata tespit sistemi Onerilmistir. Onerilen hata tespit sistemi,
topluluk 6grenmesi temelli modelin FV sistemlerdeki hatalar1 siiflandirmak
amaciyla kullanilmasina dayanmaktadir. Deneysel sistemden elde edilen veriler,
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bazi aday o6grenme
algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada aday
algoritmalar olarak, gii¢lii bir arttirma yontemi olan Gradyan Artirma (Gradient

Boosting - GB), hedef siniflar1 arasindaki en iyi ayrim yapan eksenleri arayan Ikinci
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Dereceden Ayrimci1 Analiz (Quadratic Discriminant Analysis - QDA), Basit Karar
Agaci (Decision Tree - DT), Rastgele Orman (Random Forest - RF), Ekstra Agaclar
(Extra Trees - ET) ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir yontem olan Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)
algoritmalart segilmigtir. Aday algoritmalarin tahmin dogruluklarini arttirmak
amaciyla parametre optimizasyonu yapilmis ve algoritmalarin parametreleri
iyilestirilmistir. Bu algoritmalardan ikili, ti¢lii ve dortlii segenekler seklinde
topluluk modelleri olusturulmustur. Topluluk modelleri olusturulurken oylama
yontemi tercih edilmistir. Olusturulan tim topluluk modelleri, ¢ok katli ¢apraz
dogrulama ile tahmin dogruluklari agisindan test edilmistir. En basarili modeller
bulunduktan sonra bu modeller iizerinde parametre optimizasyonu ile iyilestirme

yapilip yapilamayacag arastirilmis ve ardindan son modele karar verilmistir.

=

Veri kontrolil
(Gereksiz veri tespiti)

Algoritma 1 Algoritma 2 Algoritma N

|

Topluluk modeli
Hata tespiti

Sekil 6.2. FV izleme sistemi hata tespit adimlari.

Yapilan c¢alismanin detaylar1 takip eden bolimlerde detayli olarak ele

alinacaktir.
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6.1. Deneysel Sistem

Bu tez ¢alismasinda Sekil 6.3’te gosterilen deneysel giig sistemi tasarlanmig
ve Mugla ilindeki bir konut iizerinde kurulmustur. Sekilde goriildiigii gibi deneysel
sistem; 4 adet giines paneli, MPPT ozellikli sarj kontrol cihazi, DC yiik ve
bataryadan olusmaktadir. Deneysel sistem bu haliyle sebekeden bagimsiz DC bir
sistemdir. Calismada izleme sistemindeki tiim bilesenlerin beslenmesi elektriksel
yiikii olusturmaktadir. Bulut baglantili izleme sisteminin ihtiyaci olan gii¢, batarya
¢ikisina baglanan bir DC-DC doniistiiriicii ile elde edilmistir. DC-DC doniistiiriicti,
batarya ¢ikisint 12V’dan 9V’a indirmekte ve bu ¢ikis degeri baska bir DC-DC
doniistiiriicii ile bulut baglantili izleme sisteminde yer alan bilesenlerin ihtiyaci olan

3,3V ve 5V sabit degerlerine ¢evrilmektedir.

Sekil 6.3. Deneysel gii¢ sistemi.

Deneysel sistemdeki FV paneller sabit bir sekilde kurulmustur. Eger bir FV
sistem giinesi takip edebilme yetenegine sahip degilse, sahip oldugu paneller tiim
yil boyunca giinesten en fazla yararlanabilecegi en uygun egim ve azimut agilariyla
konumlandirilmalidirlar. Bu nedenle deneysel sistemin kurulu oldugu bolgeye en
uygun egim ve azimut agilari, Fotovoltaik Cografi Bilgi Sistemi (Photovoltaic
Geographical Information System - PVGIS) web sitesinden (JRC PVGIS, 2017)
edinilmistir (Sekil 6.4). PVGIS web sitesinde deneysel sistemin benzetimini
yapabilmek i¢in gergek kurulum konumu haritadan secilmistir. Kurulum bolgesi
igin Onerilen egim agis1 32°, azimut agist ise -12°°dir. Calismada kullanilan
panellerin teknik 6zellikleri Cizelge 6.1’de verilmistir. Paneller 2 seri x 2 paralel

olacak sekilde baglanmistir.



46

- Mottty oneras sutpul rom i angle P system Outine of horizon

£ 3
e 2102 I I I /
- . oo 5
e Tl h ¥ n, " 0 e e

Sekil 6.4. PVGIS’e gore en uygun egim ve azimut agilari.

Cizelge 6.1. Topray Tps105S mono-kristal FV panel teknik 6zellikleri.

Ozellik Aciklama

Model TOPRAY TPS105S Mono-kristal
MPP giicii (Ppy) 10W

Acik devre gerilimi (V) 21,0V

MPP gerilimi (V,,,,) 16,8V

Kisa devre akimi (Ig.) 0,66A

MPP akimi (I,;) 0,59A

Akim-sicaklik katsayisi 6,60eA/°C

Gerilim sicaklik katsayisi -0,0798V/°C

Hiicre sayisi 36

FV paneller tarafindan {retilen enerjinin depolanabilmesi ve deneysel

sistemdeki DC yiiklerin calistirilabilmesi i¢in bir adet 12V-14Ah akii, batarya

olarak kullanilmistir. Panellerden gelen enerjiyi toplayarak bataryay1 sarj

edebilmek i¢in teknik ozellikleri EK I’de verilen MPPT ozellikli bir sarj kontrol

cihaz1 kullanilmigtir. MPPT 6zellikli sarj kontrol cihazlari, farkli 1sinim seviyeleri

ve hiicre sicakliklarinda dahi panellerden toplanan enerjiyi en yiiksek seviyede

tutmaya calisirlar. Bunu yaparken panellerin iirettigi akim ve gerilim degerlerini

stirekli takip eden ve en yliksek gili¢ noktasini bulmaya calisan algoritmalar

kullanirlar.
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6.2. Bulut Baglantili izleme Sistemi

Deneysel sistemden elektriksel ve iklimsel verilerin toplanmasi ve
kaydedilmesi icin tez ¢alismasi kapsaminda bulut baglantili bir izleme sistemi
gelistirilmistir. Bulut baglantili izleme sistemi istemci-sunucu mimarisine uygun
olarak gelistirilmistir. izleme sisteminde, deneysel sistemden verileri toplayan taraf
istemci tarafidir. Istemci tarafi, toplanan verileri sunucu tarafina géndermektedir
(Sekil 6.5). Sunucu tarafi ise bulut katmaninda galisan, verileri veri tabanina

kaydetme ve hata tespiti yapma gorevlerini yerine getiren iki ayr1 yazilimdan

olusmaktadir.
oo R omien
Bulut katman
| Algilayicilar
"l  okuma
I_‘ - Verileri kaydetme
: el Hata tespit
Deneysel sistem Sunucuya | ,.-fT---
gonderme
| \ J

Sekil 6.5. FV izleme sistemi istemci-sunucu yapisi.

6.2.1. istemci tarafi

Istemci tarafi, elektriksel ve iklimsel verileri anlik &lgen algilayicilar ve
ATmega2560 mikro-denetleyici ile ESP8266 WIFI yongasi da igeren Arduino!
Mega tabanli gelistirme kartindan olusmaktadir. Elektriksel ve iklimsel veriler,
izlenen panel dizisinin elektriksel ¢ikist ile FV paneller diizlemine diisen giines
isinimi1, panellerin arka yiizey sicakliklari, ortamdaki hava sicakligt ve nem
miktaridir. Istemci tarafini yoneten gelistirme kart:, resmi Arduino Mega gelistirme
karti lizerine ESP8266 WIFI yongasi eklenerek, kablosuz aglara (internet/intranet)
baglanma yetenegi kazandirilmis bir karttir. Sekil 6.6°da gosterilen kart iki ana
birimden olugsmaktadir. Bunlardan ilki ATmega2560 mikro-denetleyici tarafindan

yonetilen Mega birimi, digeri ise 32-bit Tensilica L106 islemci barindiran Espressif

1 https://www.arduino.cc/ erigim tarihi 7 Aralik 2017.
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ESP8266EX mikro-denetleyici tarafindan yonetilen ve kablosuz aglara baglanmay1
saglayan Esp birimidir. ESP8266EX yaygin olarak algilayict aglari ve nesnelerin
interneti (Internet of Things - 10T) uygulamalarinda kullanilmaktadir. Her iKi

birimin birlikteligi, izleme sisteminin istemci tarafini olusturmaktadir.

mljljﬁ i 8 @

(i) E'ZI HPOWER
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_a' B55z28% e

2zI22¢

Sekil 6.6. Arduino uyumlu Mega+WiFi gelistirme karti.

Cizelge 6.2. Mega+WiFi kart1 ¢alisma sekilleri.

8’li anahtar grubu

No. Secenek 1 2 3 4 5 6 7 38
1 USB-Esp (Yazilim yiikleme) 0 0001 1 10
2 USB-Esp (Dinleme) 0 0001 1 00
3 USB-Mega (Yazilim yiikleme /dinleme) 0 0 1 1 0 0 O O
4 USB-Mega-Esp (Yazilim yiikleme) 11 1 1 0 0 0 O
5 Mega-Esp (Yazilim yiikleme /dinleme 1 1 0 0 0 O O O
6  Tim boliimler bagimsiz 0 0 0O OO0 OO

Her iki birimde yer alan mikro-denetleyiciler ayr1 amaglarla
programlanabilmektedir. Programlama islemi, ilgili birimdeki bellege, mikro-
denetleyicinin c¢alistiracagi yazilimin yiiklenmesiyle olmaktadir. Kartin ¢alisma
sekli, Sekil 6.6’da kirmizi gergeve i¢ine alinmis alanda goriilen 8°li anahtar grubu
ile Cizelge 6.2°de goriilen segenckler arasindan segilebilmektedir. Karttaki
herhangi bir birime yazilim yiliklenmesi 8’li anahtar grup ayarlanarak ve kart bir
USB kablosu araciligiyla PC’ye baglanarak saglanir. PC ile USB arasindaki
haberlesme islemi CH340 USB-seri port doniistlirlici yonga araciligiyla
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yapilmaktadir. Bununla birlikte her iki birimin birbirleriyle haberlesmesi de seri

port 3 tizerinden miimkiindiir.

Bu tez calismasinda gelistirme kartinin Mega ve Esp birimleri i¢in ayr1
yazilimlar gelistirilmistir. Mega birimi, deneysel sistemde yer alan tim
algilayicilar yonetmek, algilayicilardan verileri toplayarak paket haline getirmek,
bu veri paketini bellek kartina kaydetmek ve seri port 3 iizerinden Esp birimine
gondermek i¢in programlanmustir. Esp birimi ise Mega biriminden kendisine gelen
veri paketini, sunucu tarafini olusturan iki ayr1 yazilimdan birine géndermek i¢in

programlanmistir.

6.2.1.1. Mega birimi

Mega biriminin programlanmasi i¢in 8’li anahtar grubu (Bkz. Sekil 6.6),
geligtirme karti USB iizerinden PC’ye bagli degilken, 3 numarali calistirma
seceneginde (Bkz. Cizelge 6.2) gosterildigi sekilde ayarlanir. Ardindan kart USB
kablosu ile PC’ye baglanarak Mega birimi i¢in gelistirilen yazilim ytiklenir. Bu
yazilim gelistirilirken kullanilan platform aslinda, acik kaynak kodlu Processing
dili lizerine insa edilmis ve C++ programlama dili ile gelistirilmis kiitiiphaneleri
kullanarak mikro-denetleyici programlamay1 kolaylastiran Wiring® platformunu
temel alir. Bu programlama dili ve gelistirme platformu Arduino projesini
dogurmustur. Arduino projesi, temel olarak Processing ara yiiziinii kullanan ve C++
programlama dilinin basitlestirilmis bir ¢esidini barindiran haliyle, mikro-

denetleyici programlamay1 kolaylastirmak amaciyla ortaya ¢ikmistir.

Mega birimi yaziliminin kontrol ettigi algilayicilar, paneller diizlemine diisen
giines 1s11mint dlgen bir piranometre, panellerin arka yiizey sicakliklarini 6lgen
sicaklik algilayicilari, ortamdaki hava sicakligini ve nemini Olgen biitiinlesik
algilayic1 ve izlenen panel dizisinin irettigi akim ve gerilim degerlerini 6lgen
algilayicilardir. Mega birimi yazilimi, tiim algilayicilart ve bellek kartin1 kontrol

edebilmek i¢in bu donanimlara ait yazilim kiitiiphanelerini kullanmaktadir.

1 https://en.wikipedia.org/wiki/Wiring_(development_platform) erisim tarihi 25 Haziran 2016.
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FV panellerin ¢ikis karakteristikleri, dogrusal olmayan yapidadir ve dnemli
Ol¢iide 151n1m seviyesi ile panel sicakligina baglidir. Bu nedenle bu iki parametre,
FV modelleme ¢alismalarinda ve FV izleme sistemlerinde yaygin olarak takip
edilen parametrelerdendir. Paneller diizlemine diisen giines 1stnimini 6lgmek igin
kullanilan Apogee firmasmin irettigi PRY-S model piranometre Sekil 6.7°de

gosterilmistir. Piranometreye ait teknik 6zellikler EK I’te verilmistir.

Sekil 6.7. Apogee, PYR-S model piranometre.

Kullanilan piranometre kendinden beslemeli olup tam giin 1s18inda,
1100W /m? 1smim degeri altinda 220mV ¢ikis gerilimi iiretmektedir. Bu deger her
5W/m? 1smmmm degeri igin 1mV c¢ikis gerilimi anlamina gelmektedir. Bu mV
seviyesindeki ¢ikis gerilimi, Mega gelistirme kartinin her biri 10-bit ¢oziiniirliige
sahip olan 16 analog girisinden birisine uygulanmistir. Mikro-denetleyicinin
varsayilan ayarlarla algilayabilecegi gerilim araligit 0 — 5V araligindadir. Bu
ayarlarla algilanabilecek en diisiik gerilim degeri ise 5V /2 = 4,88mV olarak
hesaplanabilir. Bu degerler, analog girisler lizerinden algilanabilecek en diisiik
isinmm - degerinin 4,88mV = 5SWm™2/1mV = 24.4W /m? oldugunu gosterir. Bu
hassasiyeti arttirmak amaciyla, Arduino gelistirme kartlarinin analog girisleri i¢in
izin verilen gerilim araligin1 degistirebilme 6zelligi kullanilmistir. Bu amagla Mega
gelistirme kartinin analog girislerinin gerilim aralig1 0 — 1,1V olarak ayarlanmustir.
Boylelikle mikro-denetleyicinin, analog girislerde algilayabilecegi en diisiik
gerilim seviyesi 1,1V /210 = 1,07mV, en diisiik 1s1n1mm seviyesi ise 1,07mV *
S5Wm™2/1mV = 5,35W /m? olarak degistirilmistir. Bu degisikligin ardindan
piranometrenin ¢ikis gerilimi mikro-denetleyicinin segilen analog girisine
uygulanmistir. Kullanilan analog giris 2ms’lik araliklarla 100 kez okunmus ve

okunan degerlerin ortalamasi alinmigtir. Boylelikle analog girislerde meydana
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gelebilecek elektriksel giiriiltiiniin de azaltilmasi1 hedeflenmistir. Elde edilen analog
giris degeri ortalamasi asagidaki esitlikte kullanilarak giines 1sinimi1 degeri

hesaplanmustir.

Analog giris degeri ortalamast (6.1)

Istum = 1,07mV * ( TV /5 Wm=2

FV panellerin ¢ikis giiciinii etkileyen bir diger 6nemli faktor ise panelleri
olusturan giines hiicrelerinin ¢alisma sicakliklaridir. Hiicre sicakligi, dlgiilmesi
daha kolay olan panel arka yiizey sicaklig1 bilgisi kullanilarak asagidaki esitlik ile
tahmin edilebilir (King et al., 2004).

(6.2)

T, = Ty + ——AT

Gre f

Bu esitlikte, T, hiicre sicaklig1 (°C), T, panel arka ylizey sicakligi (°C), G
panel yiizeyine diisen 1simm miktart (W /m?), Grep referans 1smim miktari
(1000W /m?), AT ise malzemeye gore degisen sicaklik farki katsayisidir. AT
degerinin, cam-hiicre-cam seklinde lamine edilmis panel i¢in 2°C, cam-hiicre-

polimer tabaka i¢in ise 3°C oldugu varsayilabilir (King et al., 2004).

Tez ¢alismasinda, giines panellerinin arka ylizey sicakliklarimi dlgmek i¢in

kullanilan Maxim firmasmin trettigi DS18B20 model sicaklik algilayici Sekil

R

18.5 mm \“\ ‘\
\ A\

\

b -

6.8’da goriilmektedir.

zc>‘

\BOTTOM VIEW)

T0-92
(Ds18820)

Sekil 6.8. Maxim, DS18B20 sicaklik algilayicist.



52

Bu algilayicilar panellerin arka kismina, arada 1s1 gegirgenligini arttiran
termal macun olacak sekilde sabitlenmistir. Her panel i¢in toplam 4 adet algilayici
kullanilmistir (Sekil 6.9). Panel arka ylizey sicakligi T,,, bu 4 adet algilayicidan
elde edilen sicaklik degerlerinin ortalamasidir. Ortalama alma islemi Mega birimi

yaziliminda sicaklik algilayicilar1 okunduktan sonra gerceklestirilir.

Sekil 6.9. Panel arkasindaki sicaklik algilayicilari.

DS18B20 sicaklik algilayicisi -10°C ile +85°C araliginda +0,5°C dogruluk
derecesiyle sicaklik Ol¢iimii yapabilmektedir. Bunun yaninda -55°C ile +125°C
araligt normal Ol¢im araligidir. Her bir algilayici, 64-bitlik essiz bir kimlik
numarasina sahiptir. Bu kimlik numarasi ile ¢ok sayida algilayic1 tek-hatli seri
haberlesme protokolii kullanarak tek bir veri hatt1 izerinden 200m uzakliga kadar

veri gonderebilmektedir.

Sekil 6.10’da DS18B20 ile gelistirme kart1 arasindaki baglanti semasi
goriilmektedir. Baglant1 4,7K’luk direng ile yliksege c¢ekilmistir. Algilayict veri
hassasiyeti 9-bit ile 12-bit araliginda ¢oziiniirliige sahip olabilir. Tiim algilayicilar
9-bit ¢oOziiniirliige sahip olacak sekilde ayarlanmigtir. Algilayicilar, segilen
coziintirliikte 0,5°C dogrulukla 6l¢iim yapabilmektedir. Coziiniirlik ayarlamasi

Mega birimine yiiklenen yazilimda kullanilan algilayict kiitiiphanesinin
TEMPERATURE_PRECISION tanimli degiskeni ile yapilmaktadir.
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GHND WCC

Sekil 6.10. Sicaklik algilayicisi baglant1 semasi.

Cizelge 6.3. DS18B20 sicaklik algilayicisi ¢oziiniirliik segenekleri.

Coziiniirliikk Dogruluk Cevrim siiresi
9-bit 0,5°C 93.75ms
10-bit 0,25°C 187,5ms
11-bit 0,125°C 375ms

12-bit 0,0625°C 750ms

Panel dizisinin trettigi akim ve gerilim degerlerini 6lgmek i¢in kullanilan
Texas Instruments firmasmin irettigi INA226 algilayicist Sekil 6.11°de
gosterilmistir. INA226 algilayicis1 12C  (Inter-Integrated Circuit) eszamanl
haberlesme protokolii iizerinden veri aligverisi yapan, ¢ift yonlii akim ve gii¢ izleme
algilayicisidir. Algilayict 36V’a kadar gerilim, 10A’e kadar akim olgebilmekle
birlikte gerilim boliicti devre ve yiiksek giiclii ve diisiik degerli sont direng
kullanimi ile bu degerler arttirilabilmektedir. Arduino ile SDA (Serial Data) ve SCL
(Serial Clock) hatlar1 tizerinden haberlesir. SDA hatti, ¢ift yonlii veri iletigim
hattidir. SCL hatt1 ise SDA hattina bagli tiim cihazlari kontrol eden yonetici cihazin

lirettigi saat sinyalini tagir.

Sekil 6.11. Texas Instruments, INA226 akim, gerilim algilayicisi.
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Sekil 6.12°de INA226 ile gelistirme karti arasindaki baglanti semasi
goriilmektedir. I2C protokolii, ydnetici cihazin SDA ve SCL hatti iizerine ¢ok sayida
farkli u¢ cihaz baglantis1 imkan1 vermektedir. Genellikle kisa mesafeli ve diisiik

aktarim hizli veri alisverisinde tercih edilmektedir.

Batarya

+ INA226

Sekil 6.12. INA226 algilayicisi baglanti semast.

Deneysel sistemin ¢alistig1 ortamdaki hava sicakligi ve bagil nem miktarini
6lgmek i¢in kullanilan Adafruit firmasinin trettigi DHT22 algilayicisi Sekil 6.13’de
gosterilmistir. DHT22 algilayicist nem 6l¢timiinde %0 - %100 araliginda en fazla
%2 - %5 dogruluk ile 6l¢iim yapabilirken, sicaklik 6l¢timiinde -40°C - 80°C
araliginda +0,5°C dogruluk derecesinde 6l¢lim yapabilmektedir. En diisiik 6l¢iim
zaman araligr 2s’dir. Algilayici, 6l¢iim esnasinda en fazla 2,5mA akim

cekmektedir.

= i
DHT22 pins ~. 4Ly
1 vee ~ o Y
2 DATA g Vol e,
3 NC L
S0 S
4 GND .,

Sekil 6.13. Adafruit, DHT22 sicaklik ve bagil nem algilayicisi.

Mega birimi tarafindan algilayicilardan toplanan veriler, yerel depolama
secenegi olarak Micro SDHC bellek kartt {izerinde metin dosyas1 olarak
depolanabilirler. Bu tip bellek kartin1 kullanabilmek i¢in Sekil 6.14’te gosterilen

kart adaptorii kullanilmistir.
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Sekil 6.14. Micro SDHC bellek kart1 adaptorii.

Bellek kart1 i¢inde yil-ay-giin formatinda isimlendirilmis metin dosyasinda

sirastyla:

e FV dizi numarasi (Idg,),

e FV dizinin rettigi gerilim (Vg,,.),

e FV dizinin irettigi akim (Ig,),

e FV dizinin irettigi gii¢c (Psy),

e Mega biriminin piranometre bagli analog girisinden okunan deger (4;,),
e Hesaplanan 1sinim degeri (G),

e Ortam sicakligi (T,),

e Ortamdaki nem miktar1 (Hum),

e Panel arkasindaki algilayici-1’den okunan sicaklik (T;),
e Panel arkasindaki algilayici-2’den okunan sicaklik (73),
e Panel arkasindaki algilayici-3’den okunan sicaklik (73),
e Panel arkasindaki algilayici-4’den okunan sicaklik (T}),

e Dort algilayicinin ortalamasi (T;,,) degerleri kaydedilmektedir.

Hiicre sicakligi (T,) ise panel arka ylizey sicakliklar ortalamasi (75,) degeri
kullanilarak hesaplanir (Bkz. Esitlik 6.2). Hesaplama islemi, sunucu tarafinda hata
tespiti asamasindan hemen Once ya da sunucuya gondermeden istemci tarafinda

yapilabilir.

Mega birimi tarafindan toplanan tiim veriler, bellek kartinda depolandiktan
sonra paket haline getirilir. Paket haline getirilen verinin basina verinin kullanilma
amacina gore Ozel bir karakter eklenir ve seri port 3 iizerinden Esp birimine
gonderilir. EKlenen bu karakterin tipine gére Esp birimi paketi sunucu tarafindaki

verileri kaydetme ya da hata tespiti yapma yazilimlarindan birine gonderir.
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6.2.1.2. Esp birimi

Istemci tarafinda yer alan Esp birimi, kendisine g&nderilen veri paketinin
sunucu tarafina gonderilmesinden sorumludur. Bunun i¢in, ¢ekim alam
icerisindeki, kablosuz alan ag1 adi (Service Set Identifier - SSID) ve erisim sifresi
bilinen bir kablosuz internet agina baglanmalidir. Kablosuz aga baglanmak i¢in
gerekli erisim bilgileri Esp birimine yiliklenen yazilimda belirtilir. Kablosuz aga
baglanan Esp birimi, Mega tarafinin kendine veri paketi gébnderip géndermedigini
anlamak i¢in siirekli olarak seri portu dinler. Eger seri porta gelen bir veri paketi
varsa, paket sonunda yer alan satir sonu isareti (\r) gelene kadar dinleyerek gelen
veri paketini gecici olarak kaydeder. Kaydedilen veri paketi, paket basindaki 6zel
karakterin tipine gore veri saklama ya da hata tespiti yapma amaciyla sunucu
tarafina gonderilir. Bu gonderim islemi, POST tiirlinde gergeklesen bir http
istegidir. Sunucu tarafindaki web servisi ise, kendisine gelen bu istegin basarili bir
sekilde yerine getirilip getirilmedigini belirten bir cevabu, istegi gonderen istemciye

— ki bu uygulamada istemci tarafindaki Esp birimi kastedilmektedir — geri génderir.

Esp birimi sunucu tarafina sadece verileri saklama amaciyla istekte bulunsa
da, sunucu tarafinda veri saklama islemi haricinde verilerde degistirme ya da
verileri silme islemleri de yapilabilmektedir. Fakat verileri degistirme ve silme
islemleri Esp birimi haricindeki bagka istemciler tarafindan yapilabilmektedir. Esp
birimine verileri degistirme ve silme yetkisi verilmemistir. Bu birim sadece verileri
kaydetmesi i¢in sunucuya gondermekle yiikiimlidiir. Sekil 6.15°te Esp birimi ve

sunucu tarafi arasindaki haberlesme sekli goriilmektedir.

— Sunucu tarafi
Algilayicilardan gelen veriler

; Veri .
Istemci tarafindaki kaydetme Veri
Esp birimi http POST TG} tabani

Sekil 6.15. Esp birimi ve sunucu tarafi arasindaki haberlesme.
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Esp birimi ya da diger istemciler ile sunucu arasinda gergeklesen tiim
islemler, http protokolii iizerinden http fiilleri (GET, POST, PUT, DELETE)
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu http fiilleri, web tarayicilar tarafindan web
sayfalarmin transferinde de kullanilmaktadir. Web servisinde belirli filtreleme
parametrelerini kullanarak belirli bir FV panel dizisinin kaydedilmis izleme
verilerini okumak miimkiindiir. Bu amagla sunucu tarafindaki web servisi
yaziliminda GET fiilini kullanan &zel fonksiyonlar gelistirilmistir. Ornegin, Sekil
6.16°da gosterilen web tarayicisi ekran goriintiisiinde, web servisinden 1 numarali
FV sistemde yer alan 1 numarali FV panel dizisinin kayitli verilerinden son on
adedini listelemek i¢in istekte bulunulmustur. Bu 6rnekte istemci taraf, istekte
bulunan web tarayicisidir. Sekilde, web servisinden bu istege karsilik olarak

gonderilen cevap goriilmektedir.

@ Mozilla Firefox - [m] X

pv-system-monitor.herokuapp.cor X +

« c |@ pv-system-monitor.herokuapp.com/api/strdat/1/1/last10 v ==t ¥¥ Arama n ® @

JSON  Hamveri  Ust bilgiler

kaydet Kopyala Seklini diizelt

“:"Success”,"Strdat™: [{"recordno™:2323,"|
iatien":12.96,"ana
“strarr_id
“strarr_id
“strarr_id
“strarr_id
“strarr_id
“strarr_id
L strarr_id . - 1,"

id":1,"strarr_id Vi L, pmp™:518.413, "irradi .87," 3.51,"amb_temp":31.1," el
_1d":1,"strarr_id":1,"w 123.923, 121, " ":586.598,"irradiation”:38.54," og_in":5.68,"amb_temp™:31, "humidity":38,"cell_tempe":

Sekil 6.16. Web tarayicisindan yapilmis http istegi.

Isletim sistemlerindeki komut istemi ya da terminal pencereleri iizerinden
belirli komutlar1 kullanarak http istegi yapilabilir ve sunucu tarafindan veri
okunabilir. Bunun i¢in http protokolii lizerinden veri iletisimi yapabilen ve komut
satirindan calisabilen curl' komut satir1 araci kullanilabilir. Kullanilan isletim
sistemine uyumlu curl paketi bilgisayara kurulduktan sonra komut satirindan girilen
curl komutu ve parametreleri ile http istegi yapilabilir. Sekil 6.17°de Windows
isletim sistemindeki komut isteminden yapilmis http istegi ve karsiliginda gelen

metin tabanl cevap goriilmektedir.

L https://curl.haxx.se/ erisim tarihi 5 Aralik 2016.
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&8 Command Prompt - 0 b

Microsoft Windows [Version 16.0.17134.598] ~
(c) 2018 Microsoft Corporation. All rights reserved.

c: \User‘s\ceyhumcur‘l XGET https: //Dv system-monitor, herokuagg com/aglfstrdat/l/l/lastla
i Er"r‘ur‘ :false, "Message”: "Success","Strdat": [{"recordno” 2329 "pws_id":1, strarr id":1, vmp :29.017, .1mp :-1.22,"pmp":35
.858,"irradiation":12.96, "analog_in":2.41, amb _temp":3@.2, "humidity":41.3,"cell_tempe":31,"cell tampi cell temp2":3
2,"cell_temp3":31.5,"cell_temp_avg":31.38,"created”:"2018-09-23T18:12:21.080Z"}, { "recordno”:2328, "pvs_: :1,"strarr_id":
1,"vmp”:22.726,"imp":lQ.EAS,"pmp”:439.459,"ir‘r‘adiatinn":?.ss "analog_. :1.41,"amb temp":38.3 "humidity":48.2,"cell_temp
8" :31,"cell_templ”:31,"cell_temp2":32,"cell_temp3":32,"cell temp avg 131 ,"cr'eated "2018-89-23T18:11: 51 eeez” } {"recor
" 19 5e1,"pmp":456.963, "irradiation” 9 84, "analog_. :Ln HN 83 "amb, temp
32,"cell_temp2" 32 5,"cell tempi 2, cell temp avg" "created”
B:LS ©9-23T18:11:26.6@0Z"}, { recordno™:2326, pvs id":1,"strarr_id":1,"wmp":17.42,"imp":2@.63, "pmp" :359.349, ir‘radlatmn
7.37,"analog_in":1.37,"amb_temp":38. E “humidity":39.4,"cell_temp®":31.5,"cell_templ”:31.5,"cell_temp2":32.5," (sllitemp3
:32,"cell_temp_avg":31.88,"created”:"2618-09-23T18:16:53.0800Z"}, { "recordno”:2325, "pvs_ii "strarr_id":1,"vmp":29.857,"
imp":14.343,"pmp":428.777, " irradiation":18.91, "analog_in":2.83, "amb_temp":30.7, "humidity":39,"cell_temp@":32,"cell_templ
":32,"cell_temp2":33,"cell_temp3":32.5,"cell_temp_avg":32.38,"created”:"2@18-89-23T18:1@:17.0002"},{ "recordno”:2324, "pvs
| id":1,"strarr_id":1,"vmp":28.848, "imp":16.682, "pmp" :463.873, ”ir‘radiatiun”:lz.?a "analog_: .'m":2.37 "amb temp":BE.S "humid
ity":38.3,"cell_temp@":32,"cell tEmpi”:BZ ”cell _temp2":33.5, cell temp} 33 "cell tEmp avg 132, 63 created 2618 89 23T
18:089:48.0807Z"},{"recordno”:2323,"pvs_id":1, "strarr_id"
og_: in":z.lz “amb_temp" humidity”:38.2,"cell_temp@":32.5, (sll tsmpl HE
mp_avg 132.88,"created 18-80-23T18:09: 17 eeez" } {"recordno”:2322,"pvs_: :1,"strarr_i
pmp":374.688, "irradiation”:16.24,"analog_in":3.82,"amb_temp" 31 1 "humidity":38.7, cell temp@":32.5,"cell tempi :32.5,"¢c
ell tempz 34 cell tempa 33 5 cell temp avg 133.13, created 2818 @9- 23T18 es: 45 EEBZ } { r‘ecor‘dno 2321 pvs 1d 1

4 34 csll temp avg 133, 5 creatad 2618 89 23T18:08: 14 B
5 "vmp™ 123, 923,"imp":21.179, "pmp":566.598, 1rrad1atmn :30.54, analug in”
3,"cell_temp1”:33,"cell_temp2”:34.5,"cell_temp3":34,"cell_temp_avg":33. 53

eez"},{" recordno” 12320, pvs i “strarr_id"
5.68, "amb temp 131, "humidity”: cell_temp8":

"created”:"2018-89-23T18:67:41. BBEZ 11}
C:\User‘s\ceyhum

Sekil 6.17. Komut satirindan curl araci ile yapilmis http istegi

Curl komutlar kullanilarak sunucu tarafindan veri ¢ekmek haricinde verileri
degistirme ya da silme islemleri de yapilabilir. Bunun i¢in sunucu tarafindaki web
servisi yazillminda PUT ve DELETE fiillerini kullanabilen fonksiyonlarin

kodlanmis olmasi yeterlidir.

6.2.2. Sunucu tarafi

Bulut baglantili izleme sisteminin sunucu tarafi iki adet yazilimdan
olusmaktadir. Her iki yazilm da REST! mimarisinde gelistirilmis RESTful
servislerdir. REST mimarisinde gelistirildikleri i¢in uygulama programlama
araytiziinii (Application Programming Interface — API) kullanan her tiirli
istemciden veri alma ve gonderme islemleri yapilabilmesi miimkiindiir.
Yazilimlardan ilki, istemci tarafindan gonderilen http istegine gore génderilen veri
paketini kabul ederek bu ¢alisma kapsaminda tasarlanan veri tabanina kaydeden,
veri tabaninda kayitli verileri degistiren ya da silen bir web servisidir. Bu web
servisini kisaca Veri Yonetim Web Servisi (VYWS) olarak adlandirabiliriz. Tim
veriler 6zel tasarlanan bir veri tabaninda tutulmaktadir. Veri tabani yonetim sistemi
olarak MySQL? kullanilmaktadir. Verilerin kaydedildigi veri tabani ydnetim
sistemleri, onlar1 kullanan uygulamalardan uzakta olabilirler. Ozellikle gomiilii

sistemler, veri taban1 yonetim sistemlerini kendi tizerlerinde calistirmak igin yeterli

! https://tr.wikipedia.org/wiki/REST erisim tarihi 5 Aralik 2016.

2 https://www.mysgl.com/ erisim tarihi 1 Mart 2019.
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sistem kaynagina sahip degillerdir. Gomiilii sistemlerde kullanilabilecek, dosya
tabanl calisabilen SQLite! gibi hafif veri tabanlar1 olsa da bunlar ¢ok fazla veri
saklayabilecek kapasiteye sahip degillerdir. Bu durumda istemciler, uzak
noktadaki, halihazirda c¢alisan bir veri tabanina internet ilizerinden erismek
zorundadirlar. Veri tabani yonetim sistemleri, 6zellikle gomiilii sistem istemcilerin
dogrudan veri tabanina yazma ve okuma izinleriyle erismelerine izin
vermemektedir. Bu kisitlamanin en 6nemli iki nedeni; olusabilecek bir giivenlik
ac1g1 ihtimalini ortadan kaldirmak ve veri tabanina erismek isteyen her istemci tiiri
icin ayr1 bir API gelistirme zorunlulugundan kurtulmaktir. Bu nedenle sunucu
tarafindaki VYWS, veri tabani yonetim sistemine erisebilen, bdylelikle verileri
listelemek igin okuyan, kaydeden, diizenleyen, silen bir web servisi olarak
gelistirilmistir (Sekil 6.18).

Veri Yonetim
Web Servisi (VYWS)

POST— > « Kaydetme

GET—— > » Listeleme _
«— 3 Veri tabani

PUT—— « Dlizenleme yonetim sistemi

DELETE———>» + Silme

Sekil 6.18. Veri yonetim web servisinin (VYWS) ¢alisma sekli.

Sunucu tarafinin ikinci yazilimi ise bu tez kapsaminda gelistirilen hata tespit
sistemine herhangi bir istemci tarafindan ulasilabilmesine izin veren web servisidir.
Bu web servisini de kisaca Hata Tespit Web Servisi (HTWS) olarak
adlandirabiliriz. Bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen her iki web servisi de istemciler
tarafindan kendilerine gonderilen http isteklerine kars1 geriye bir cevap gonderir.
Bu cevaplar JavaScript nesne gosterimi (JavaScript Object Notation - JSON?)
formatinda olacak sekilde tasarlanmistir. JSON format1 diisiik veri boyutu ve kolay
anlasilir yapisi ile RESTful web servislerde en sik kullanilan metin tabanli cevap

formatlarindan biridir. Diger yaygin formatlar genisletilebilir isaretleme dili

1 https://sqlite.org/ erisim tarihi 21 Mart 2017.
2 https://tr.wikipedia.org/wiki/JSON erisim tarihi 5 Aralik 2016.
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(eXtensible Markup Language — XML), virgille ayrilmig veriler (Comma

Separated Value — CSV) gibi yine metin tabanli formatlardir.

VYWS gelistirilirken agik kaynak kodlu Node.js! JavaScript platformu
kullanilmistir. Node.js, Google’a ait, C++ ile gelistirilmis agik kaynak kodlu V8
JavaScript Motoru? temel alinarak gelistirilmis, sunucu tarafinda ¢alisabilen ag
uygulamalari gelistirmek i¢in kullanilan bir JavaScript platformudur. Islemci olarak
x64, 1A-32, ARM ya da MIPS iizerinde kosturan pek ¢ok isletim sisteminde
calisabilmektedir. Node.js uygulamalar1 JavaScript dili kullanilarak gelistirilirler.
Node.js, kullandig1 npm® paket yéneticisi ile, gelistiricinin, uygulamaya yeni kod
kiitiiphaneleri ekleyebilmesini saglar. Npm paket yoneticisi ayr1 bir uygulama
olarak kurulabilecegi gibi Node.js kurulumuna da eklenebilir. Npm, milyonlarca
tekrar kullanilabilir kod paketini barindiran, bu paketlerin paylasilabildigi,
dagitilabildigi ve gelistirici platformlara kolaylikla eklenebildigi bir ekosistemdir.

VYWS, icerdigi Express* web uygulama catis1 yardimiyla bir RESTful web
servisi olarak c¢alisabilmektedir. Express, Node.js 6zelliklerini kullanmaya izin
veren esnek bir ara-katman yazilimidir. Biinyesinde istemci ve sunucu arasindaki
http istegi ve http cevabi nesnelerinin yonetilmesini saglayan yazilim fonksiyonlari
barindirmaktadir. Boylelikle istemciden gelen farkli http isteklerine karsilik, farkli
http cevaplarinin {iretilmesi miimkiin olmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda
gelistirilen VY WS, istemci tarafindan (Esp birimi ya da herhangi bir web tarayici)
gelen http istegine gore izleme verilerinin kaydedilmesi, listelenmesi, diizenlenmesi
ya da silinmesi gibi islemleri yerine getirerek istemci tarafina bir http cevabi

gonderir.

HTWS gelistirilirken ise, Python programlama dili ve Scikit-learn® makine

ogrenmesi kiitiiphanesi kullanilmigtir. Scikit-learn makine 6grenmesi kiitiiphanesi,

! https://nodejs.org/en/about/ erisim tarihi 21 Mart 2017.

2 https://v8.dev/ erisim tarihi 1 Mart 2019.

3 https://www.npmjs.com/ erisim tarihi 21 Mart 2017.

4 https://expressjs.com/ erisim tarihi 1 Mart 2019.

S https://scikit-learn.org/stable/ erisim tarihi 2 Subat 2018.
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simiflandirma, regresyon ve kiimeleme problemlerinde, 6grenme modellerinin
secilmesi, optimizasyonu ve performanslarinin test edilmesinde, veri setlerindeki
Ozelliklerin  se¢ilmesinde, verilerin  normallestirilmesinde  ve  verilerin
gorsellestirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Tiim bu islevleri icerdigi
fonksiyon smiflar ile tek bir cati altina topladigi icin veri analizi ve makine

ogrenmesinde en ¢ok tercih edilen platformlardan biridir (Sekil 6.19 ve Sekil 6.20).

@ Python data science @ R data science Matlab data science

Ortalama 3 Oca 2016 30 Eyl 2018

Sekil 6.19. Veri biliminde Python-R-Matlab kullanimi (“Data science trends,” 2019).

® Python machine learning @ R machine learning

Matlab machine learning

L ol

Ortalama

Sekil 6.20. Makine 6grenmesinde Python-R-Matlab kullanimi (“Machine learning trends,” 2019).

HTWS ise web uygulama catis1 olarak Flask! kullanmaktadir. Flask da tipki
Express gibi istemci ve sunucu arasindaki http istegi ve cevabi dongiisiinii kontrol

edebilen fonksiyonlar igeren bir ara katman yazilimidir. Python destekli

1 http://flask.pocoo.org/ erisim tarihi 1 Mart 2019.
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platformlarda ¢alisabilmektedir. Bu c¢alismada Flask, istemciden gelen http
isteklerini (FV sistemin ¢alisma durumunun tahmin edilmesi) karsilayip yapilan
tahminleri JSON formatinda http cevabi olarak istemciye geri gonderme gorevini

yerine getirmektedir.

Bu ¢alismada gelistirilen her iki web servisini barindiracak sunucu platformu
olarak Heroku? platformu tercih edilmistir. Heroku, biitiinlesik veri taban1 yonetim
sistemleri barindirmakta ve ¢ok dilli gelistirmeye olanak saglamaktadir. Platform
hizmeti (Platform As A Service - PaaS) tiirtinde bir bulut bilisim hizmetidir.
Platform kavrami burada bilgisayarin mimarisini, isletim sistemini, bu isletim
sistemine kurulmus yazilim gelistirme ortamlarini ve ara yiizlerini kapsamaktadir.
PaaS, bu platformlarin, biitiin bir servis olarak gelistiricilerin hizmetine
sunulmasidir. Heroku, Node.js yaninda, Ruby, Java, Php, Python, Go, Scala ve

Closure dilleriyle de uygulama gelistirmeye izin vermektedir.

Her iki web servisi de ilk dnce PC iizerinde gelistirilmis ve ardindan Heroku
komut satir1 araci kullanilarak Heroku sistemine yiiklenmistir. Web servislerinin
kullandig1 farkli yazilim kiitiiphaneleri varsa, bunlar proje klasorlerinde yer alan
ayar dosyalari igerisinde belirtilirler. Bu yazilim kiitiiphaneleri, Heroku tarafindan
sunucuya yiiklenerek projenin eksik bir yazilim kiitliphanesinden dolay1
calisgmamasi olasiliginin  Oniine gecilmis olur. Projelerin sunucu tarafinda
caligtirilmasi sirasinda ortaya cikacak olan herhangi bir yazilim hatas1 ve hataya
neden olan yazilim kod satir1 sunucu tarafinda tutulan arsiv kayitlarinda
kaydedilmektedir.  Boylelikle  gelistiricinin =~ hatalart  bulup  gidermesi
kolaylasmaktadir. Heroku platformu, islemci ve bellek gilicii gibi sistem
kaynaklarimin yetmedigi durumlarda, gelistiricilere Olgeklenebilir ticretlerle ek

sistem kaynaklar1 sunmaktadir.

6.3. Hata Tespit Sistemi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen hata tespit sistemi, takip edilen FV

gii¢ sisteminde meydana gelebilecek hatalari tespit etmek amaciyla geleneksel hata

! https://www.heroku.com/ erisim tarihi 21 Mart 2017.



https://www.heroku.com/

63

tespit sistemlerinden farkli olarak topluluk Ogrenmesi temelli bir model
kullanmaktadir. Hata tespit sistemi, topluluk 6grenmesi temelli modelin FV
sistemlerdeki hatalar1 smiflandirmak amaciyla kullanilmasina dayanmaktadir.
Sistem FV dizi seviyesinde ¢alismaktadir. Gelistirilen hata tespit sistemi ilk olarak
PC’de tasarlanmig ve ardindan sunucu tarafinda calisabilir hale getirilmistir. Bu
caligmada gelistirilen Esp birimi, FV diziden Mega biriminin topladigi izleme
verilerini hata tespiti yapilmasi amaciyla HTWS sistemine géndermektedir. Bu
gonderim islemi POST tiiriinde bir http istegidir. HTWS sistemi, gelen izleme
verilerini kullanarak bir hata tespiti yapar ve geriye bir cevap gonderir. Gonderilen
cevapta izlenen sistemde eger varsa hatanin tiiri i¢in bir tahmin ve ongoériilen
olasilig1 bilgileri bulunmaktir. Hata tahminini yapan topluluk 6grenmesi modelinin

olusturulmasi devam eden boliimlerde detayli olarak ele alinacaktir.

6.3.1. Hata tespit sisteminin olusturulmasi

Hata tespit sisteminin temelini olusturan topluluk 6grenmesi modeli sunucu
tarafinda calistirnlmadan Once c¢evrimdisi calisacak sekilde tasarlanmis ve test
edilmistir. Bunun i¢in Python ve R dilleri ile yazilim gelistirme eko-sistemlerinden
biri olan Anaconda’ dagitim tercih edilmistir. Anaconda dagitimi veri madenciligi
ve makine 6grenmesi alanlarinda ¢ok sik kullanilan ve farkli isletim sistemlerinde
calisabilen {icretsiz bir dagitimdir. Topluluk 6grenmesi modelinin ¢evrimdisi
gelistirilmesi ve test edilmesinin yaninda, sunucu tarafinda calistirilmasi igin

kullanilan tiim yardimeci kiitiiphaneler Cizelge 6.4°te listelenmistir.

Cizelge 6.4. Topluluk 6grenmesi modelinde kullanilan kiitiiphaneler.

Kullanim amaci Kullanilan kiitiiphane
Makine 6grenmesi scikit-learn

Veri yapilari ve analizi pandas?

Veri matrisi iglemleri NumPy?

1 https://www.anaconda.com/ erisim tarihi 1 Mart 2019.

2 http://pandas.pydata.org/ erisim tarihi 1 Mart 2019.

3 http://numpy.org/ erisim tarihi 1 Mart 2019.
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Veri gorsellestirme MatplotlibZ, SeabornZ

Web uygulamasi Flask

6.3.2. Ozellik se¢imi

Makine 6grenmesinde dogru 6grenme modelinin se¢imi kadar egitim veri
setinin tutarli olmasi da onemlidir. Bir 6grenme modelinin performansi, egitim
verilerindeki faydali bilgileri alabilmesine ve boylelikle bu verilerdeki baskin trendi
ogrenmesine baglidir. Ogrenme algoritmasi eger egitim verilerini kullanarak hedef
fonksiyona ¢ok yakin modelleme yapiyorsa bu model asir1 uyumlanmis bir model
olabilir. Bu durum, gercek hayatta bir konuyu ger¢ekten O6grenmek yerine
ezberlemeye benzemektedir. Asir1 uyumlanmis bir model 6nceden egitimini aldig:
verileri, tekrar tahmin etmeye kalktiginda yiiksek bir basariyla tahmin edebilir. Bu,
o modelin egitim skorudur. Fakat asir1 uyumlanmis model, daha 6nce hi¢ gérmedigi
veriler kargisinda basarili tahminler yapamayacaktir. Ciinkii model genelleme
yapamamakta, sahip oldugu bilgiyi yeni sartlara adapte ederek kullanamamaktadir.
Sonug olarak asir1 uyumlanmig bir modelin test skoru, egitim skoruna gére kayda
deger sekilde diistik olacaktir. Asirt uyumlanma problemi, fazla giiriiltii iceren veri
setlerinde modelin Ozellikler arasindaki iliskiden ¢ok verideki giiriiltiiyii

tanimlamaya ¢alistig1 durumlarda da ortaya ¢ikabilen bir problemdir.

Asirt uyumlanmanin tersi olan diisiik uyumlanmis bir model ise 6grenme
algoritmasinin hedef fonksiyonu modellerken basarisiz olmasi anlamina
gelmektedir. Egitim verilerindeki faydali bilgiyi alamadigi i¢in hem egitim
verilerinde hem de daha 6nce hi¢ gérmedigi veriler karsisinda basarisiz olacaktir.
Diisiik uyumlanmis bir modelin rastgele tahmin yapmaktan bir farki yoktur. Bu
nedenle hem egitim skoru hem de test skoru diisiiktiir. Asirt ya da disik
uyumlanmis bir model basarisiz bir model olacagindan bu iki durumun Oniine
gecmek gereklidir. Bunun i¢in Oncelikle veri setindeki faydali bilgilerin 6n plana

cikarildigi, faydasiz bilgilerin ise elendigi bir yaklasim izlenebilir. Boylelikle

! http://matplotlib.org/ erisim tarihi 1 Mart 2019.

2 http://seaborn.pydata.org/ erigim tarihi 1 Mart 2019.
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o6grenme modeli, egitim verilerinde, kendini yaniltan ya da yanlis bilgilendiren
orneklerle karsilasmayacaktir. Sekil 6.21°de temsili bir modelin farkli

uyumlanmasina ornekler gosterilmektedir.

Y Ornekler
= Model

Dugik vyumlanma Optimum uyumlanma * Asinuyumlanma X

Sekil 6.21. Ogrenme modellerindeki uyumlanma gesitleri drnegi.

Bazi veri setlerinde ise ozellik sayisi, 6rnek sayisiyla orantisiz sekilde ¢ok
fazla olabilir. Bu veri setlerinde, veri 6rneklerinin belirli bolgelerde kiimelendigi
durumlarda bu kiimelenme bélgeleri boyut olarak ifade edilirse, boyut sayisi
arttik¢a, boyut basina diisen 6rnek sayisi da azalacaktir. Boyutluluk laneti (Curse
of Dimensionality) olarak adlandirilan bu problem, giderek artan veri boyutlariyla
ugrasmak zorunda kalan makine 6grenmesi, veri madenciligi ve biyoinformatik
alanlariin ortak problemidir. Bazi 6grenme algoritmalari bu ¢ok boyutlu, boyut
basina az 6rnek igeren veri setleri tizerinde ¢alistirildiginda ortaya basarili bir model
¢ikaramazlar. Bu nedenle bu tarz veri setlerinde boyutsal kiigiilmeye gidilmelidir.
Cok fazla 6zellik barindiran veri setlerinde faydali bilginin ¢ogunu kaybetmeden
Ozellik sayisinin azaltilmasi anlamina gelen boyutsal kiigiilme tekniklerinin
kullanilmasi, veri setinin 6grenme modeli i¢cin daha kolay anlagsilabilir hale
getirilmesi ve basarinin artmasiyla sonuglanacaktir. Fakat boyutsal kiigiilme islemi
hatali yapilirsa veri setinde faydali bilgiler iceren Ozellikler kaybolabilir ve

ogrenme modelinin performansi diisebilir.

Boyutsal kii¢lilme i¢in veri setinden konuyla alakasiz ve gereksiz 6zelliklerin
elenmesi ile baz1 durumlarda var olan 6zelliklerden yeni 6zellikler tiiretilmesi de
gerekebilir. Ornegin bir egitim verisinde hedef smifin tahmini i¢in anlam ifade
etmeyen metin tiiriinde veri i¢eren bir 6zelligin sayisal veriye doniistiiriilmesi bir

ozellik tiiretilmesi 6rnegidir.

Ozellik se¢imi i¢in agagidaki yontemler kullanilabilir:
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e Varyans esigi: Egitim veri setinde ornekler arasinda ¢ok fazla degisim
gostermeyen diger bir deyisle varyansi belirli bir esik degerinin altinda
kalan 6zelliklerin elenmesi yontemidir.

e Korelasyon esigi: Birbirleriyle benzer oranlarda degisim gosteren diger
bir deyisle birbirleriyle yiiksek korelasyona sahip 6zelliklerin elenmesi
yontemidir. Bu 6zellikler gereksiz 6zellikler olarak kabul edilir.

e Genetik algoritmalar: Evrimsel biyoloji ve dogal se¢ilimden ilham alan
genetik algoritmalarin kullanilarak en uygun 06zelliklerin aranmasi
yontemidir.

o Kademeli arama: Sifirdan baslayip her adimda bir 6zellik ekleyerek
ozellik sayisinin artirildigi ya da tam tersi tim 6zelliklerle baslayip her
adimda bir 6zelligin eksiltildigi ve hemen ardindan modelin basarisinin
test edildigi sirali arama yontemidir. Ozellik artirma seklinde uygulanan
yontemde performanstaki iyilesme durana kadar devam edilirken, 6zellik
eksiltme seklinde uygulanan yontemde ise performans birden biiyiik
Olclide diisene kadar devam edilir.

e Tek degiskenli istatistiksel test: Ozellik segiminin tek degiskenli
istatistiksel testlere dayanarak yapilmasi yontemidir. Yanlis tahmin orani
(False Discovery Rate — FDR), yanlis pozitif orani (False Positive Rate —
FPR), ki-kare testi gibi yontemler kullanilabilir.

Tez ¢alismasi kapsaminda 6zellik segimi igin Scikit-learn makine 6grenmesi
kiitiphanesinde ozellik se¢imi paketinde tanimli bir fonksiyon olan chi2
kullanilmistir. Bu fonksiyon 6zellik skorlarini tayin etme amaciyla ki-kare testinden

faydalanmaktadir.

Cizelge 6.5. Ki-kare testiyle belirlenmis 6zellik skorlar1.

Ozellik ad1 Skoru
Pyer 114848,42
Lser 2997,70

G 1179,90
Vstr 246,57

T, 166,53
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T, 133,06
T, 132,88
T 128,93
T 128,31
T, 118,90
T, 21,30
Hum 18,96

Cizelge 6.5’te gosterildigi gibi FV panel arka yiizey sicakliklar Ty, T,, T3, Ty
ile bunlarin ortalamasi olan T, 6zellikleri birbirlerine yakin skorlara sahiptirler.
Esitlik 6.2 kullanilarak elde edilmis olan T, 6zelligi ise diger tiim panel sicakligiyla
ilgili ozelliklerden daha yiiksek skor elde etmistir. Bu o6zelligin Ty, Ozelligi
kullanilarak tiiretilmesi islemi HTWS yazilim kodunda yapilmaktadir.

Cizelge 6.5 incelendiginde ortam sicakligi (T,) ve nem (Hum) ozelliklerinin
digerlerine kiyasla daha diisiik skor elde ettikleri anlagilmaktadir. Her ne kadar
ortam sicakligi bir FV gii¢ sistemi i¢in 6nemli bir iklim verisi olsa da, sahip olunan
veri setindeki o6rnekler 6zelinde aldigi skordan dolay: bagil nem 6zelligi ile veri
setinden ¢ikarilmis ve 6grenme modellerinin olusturulmasinda kullanilmamustir.
Ozellik se¢iminin ardindan kullanilacak tiim &zellikler sirasiyla Vgr, Lsery Pogry G,

T, olarak belirlenmistir.

Ozellik se¢iminin ardindan, egitim veri setindeki her ornek, gdzetimli
o0grenmenin dogasi geregi, izlenen FV dizinin normal ve hatali kosullarda ¢alistigini
ifade eden “Case” etiketli hedef sinifi altinda siniflandirilmistir. Siiflandirilan tiim

hata tipleri Cizelge 6.6’da listelenmistir.

Cizelge 6.6. Hata tiplerinin siniflandirilmasi.

Case# Hata kosulu

Case 0 Normal ¢alisma.
Case 1 Dizideki bir panelin gélgelenmesi.
Case 2 Dizideki iki panelin golgelenmesi.

Case 3  Dizideki bir panelde kisa devre olmasi.
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Bu hata smiflari, FV sistemden veri toplanirken, bir hata kontrollii olarak
gerceklestirildiginde ilgili hata tipine ait etiketin, toplanan veriye manuel olarak
eklenmesi seklinde kaydedilmektedir. Boylelikle gozetimli  6grenmenin

gerektirdigi etiketlenmis veri seti olusturulmaktadir.

FV dizideki panellerin golgelenmesi ve kisa devre hatalar1 Sekil 6.22 ve Sekil
6.23’te gorildiigli gibi canlandirilarak hata senaryolari olusturulmus ve bu
durumlarda 6l¢iimlere devam edilerek FV sistemin elektriksel ¢iktilari ilgili hedef
smif etiketiyle eslestirilerek kaydedilmistir. Tek ve ¢ift panel iizerindeki
golgelenme senaryolart i¢in Sekil 6.22°de goriilen yar1 saydam malzemeler
kullanilarak FV panel tizerine diisen giines 1sinim1 miktariin belirli bir seviyede
azalmasi saglanmistir. FV paneller i¢in kisa devre hata senaryosu ise Sekil 6.23’te
gorildiigt gibi FV panel gecis (by-pass) diyotunun bir iletken kablo araciligiyla

kisa devre edilmesi seklinde gerceklestirilmistir.

Sekil 6.24’te bu calismada tespit edilen hata tipleri i¢in hata senaryolarinin
nasil gergeklestirildigi sematik olarak gosterilmistir. Sekil 6.24.(a) hatasiz ¢alisma
senaryosunun, Sekil 6.24.(b) tek paneldeki golgelenme senaryosunun, Sekil
6.24.(c) iki paneldeki golgelenme senaryosunun, Sekil 6.24.(d) ise tek paneldeki

kisa devre senaryosunun nasil gergeklestirildigini gostermektedir.

Sekil 6.22. Bir paneldeki golgelenme senaryosu.
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Sekil 6.23. Bir paneldeki kisa devre senaryosu.

It Tt
(@
IEU +
Ve
2 »
(b)
IEU +
VE\'!
2 2
(c)
IEU +
Ve
2 2
(d)
bt o,
o—0 o Var
kisa devre

Sekil 6.24. Hata senaryolar1 gergeklestirme semasi (a) Normal ¢alisma, (b) Tek panelin
gdlgelenmesi, (c) Iki panelin golgelenmesi, (d) Tek panelin kisa devre olmasi.
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Algilayicilar tarafindan 30 saniyelik araliklarla 6l¢iilen veriler, bellek kartina
depolanmis ve internet erisiminin miimkiin oldugu durumlarda da Esp birimi
tarafindan sunucu tarafina gonderilmistir. Sunucu tarafinda gonderilen bu veriler
hata tespiti i¢in gelistirilen topluluk 6grenmesi temelli modelin ve bu modeli
olusturan aday Ogrenme algoritmalarinin egitilmesinde ve test edilmesinde
kullanilmistir. Elde edilen etiketlenmis veri setinde, gergeklestirilen hata
senaryolarinin FV dizinin gii¢ liretimini ne kadar etkiledigi de incelenmistir.
Birbirlerine yakin giines 1simnmimi sartlarinda degerlendirilmesi i¢in art arda
gergeklestirilen hata senaryolar1 Olgiimlerinde FV dizideki tek bir panelin
go6lgelendigi durumlarda normal ¢aligmaya gore yaklasik %35°1ik bir ortalama giic
kayb1 olmustur. FV dizideki iki panelin golgelendigi durumlarda ise ortalama gii¢
kayb1 yaklasik %46°lara ¢ikmistir. FV dizideki tek bir panelin kisa devre oldugu
durumlarda da ortalama gii¢ kaybi1 yaklasik %48 olarak tespit edilmistir. Hizl1 ve
dogru bir hata tespiti, yiiksek gii¢c kayiplarinin en kisa siirede 6nlenmesi agisindan

bliylik onem tagimaktadir.

6.3.3. Ogrenme algoritmalarmn optimizasyonu

Tez calismasi kapsaminda kullanilan aday algoritmalar GB, QDA, DT, RF,
ET ve LR algoritmalaridir. Bu algoritmalarin hangi parametrelerle daha basarili
tahmin yapabilecegini anlamak icin algoritmalar test edilmelidir. Makine
ogrenmesi alaninda, kullanilacak modeli belirlerken en sik kullanilan test yontemi
egitilmis modeli daha once hi¢ karsilasmadigr ornekler karsisinda test etmektir.
Kisacast modeli egitmek icin kullanilacak veriler ile test etmek icin kullanilacak
veriler farkl, fakat veri kaynagi ayn1 olmalidir. Boylelikle modelin yeni karsilastig
sartlar karsisindaki genelleme yetenegi adil ve tarafsiz bir sekilde test edilmis olur.
Sahip olunan veri setinin egitim ve test amagli olarak ikiye ayrilmasi en sik tercih
edilen yontemdir. Bu yontem egitim/test ayrimi olarak adlandirilir. Bu ayrim
genellikle %70-%30, %80-%20 gibi oranlarla yapilir. Bu oranlardan ilki egitim veri
setinin, ikincisi test veri setinin oranidir (Sekil 6.25). Farkli oranlar deneme yanilma
seklinde kullanilabilir. Fakat bu yontemin kii¢iik veri setleri i¢in bir sakincasi
vardir. Bu sakinca, ayrim isleminin rastgele yapilmasindan dolayi, modelin
ogrenmesi gereken faydali bilgiler iceren drneklerin egitim veri seti yerine test veri

setinde daha ¢ok toplanmasi ve bu nedenle egitim veri setinde isin oziiyle ilgili
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yeterli bilginin azalmasi olasiligidir. Bu durumda 6grenme modeli kaliteli bir egitim
goremeyecek ve isin Oziinii kavrayamayacaktir. Bu nedenle egitim/test ayrimi

yontemi daha ¢ok, biiyiik veri setleri i¢in uygundur.

Tum veri seti
B

%30 Test veri seti

Sekil 6.25. Egitim/test veri ayrimi 6rnegi.

Bu problemin istesinden gelmek i¢in ¢apraz dogrulama yontemi
gelistirilmistir (Allen, 1974; Geisser, 1975). Capraz dogrulama yontemi, egitim/test
ayrimina benzemekle birlikte, orijinal veri seti ilk 6nce, karar verilen sayida (K)
pargaya boliiniir ve her dongiide farkli bir par¢a dogrulama amaciyla kullanilirken
kalan diger parcalar egitim amaciyla kullanilir. Ardindan tiim dongiilerden elde
edilen tahmin dogruluklarinin ortalamasi almir (Sekil 6.26). Bu yontem genel
olarak K-katli ¢apraz dogrulama (K-fold Cross Validation — K-fold CV) olarak
adlandirilir. K degerinin se¢imi i¢in bir kural olmamakla birlikte, kiiciik veri setleri
icin 10, orta ve biiyiik veri setleri i¢in sirasiyla 5 ve 3 degerleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Biiyiik veri setleri i¢in K degerinin biiyiik secilmesi, capraz
dogrulama siireci icin gereken islemci giliciinii ve islem siiresini ¢ok fazla
arttirmaktadir. Bu yontemdeki K-kathh ayirma islemi tiim veri setine
uygulanabilecegi gibi, ilk once tiim veri seti egitim/test ayrimina tabi tutulup, K-
katli ayirma iglemi sadece egitim veri setinde uygulanabilir. Bu durumda elde
edilen son model, hi¢ karsilasmadigi test veri seti ile son bir kez daha test edilebilir.
Bu kullanim sekli 6zellikle biiyiik veri setlerinde tercih edilir. Nispeten kii¢iik veri
setlerinde egitim/test ayrimi yapmadan tiim veri seti K-katl ¢apraz dogrulama igin
kullanilabilir. K-katli ¢capraz dogrulamanin avantaj1 aslinda teknik olarak bir test
veri setine ihtiya¢ duymamasidir. Ttim veri seti ¢apraz dogrulamaya tabi tutulsa bile
her dongiide 1 adet veri kiimesi zaten dogrulama amaciyla kullanilmaktadir. Bu
nedenle test verilerine sahip olunmadig1 durumlarda ya da kiigiik veri setlerinde K-
katli ¢apraz dogrulama, modelin performansini daha gercekei bir sekilde ortaya

koymaktadir. K-katli ¢apraz dogrulama ydnteminin her kat icin hedef simif
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dagilimimin esit yapildigi ya da rastgele yapildigi uygulama sekilleri mevcuttur.
Hedef sinif dagiliminin esit yapildigi uygulama seklinde kag tane hedef sinif varsa
her kat veri boliimiinde her siif tiirlinden esit ya da esite en yakin 6rnek sayisinda
dagitim yapilmaya ¢aligilir. Bu yontem genellikle azinlik siniflara sahip veri setleri
icin tercih edilmektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda toplanan Olglim
orneklerinden elde edilen veri setinde hedef sinif tiirlerinin bazilar1 (Casel, Case2,
Case3) azinlik siiflardir. Ozellikle hatali ¢alisma seklinde etiketlenmis drneklerin
hedef smiflar1 azinlik iken, normal calisma seklinde etiketlenmis Ornekler ise
cogunlugu olusturmaktadir. Genel olarak bir FV gii¢ sisteminde de normal

calismaya dair ornekler, hatali caligmaya dair 6rneklere oranla daha goktur.

. Dogrulama veri kimesi . Egitim veri kUimeleri

1. déngl 2. déngi 10. déngil
~
E
TS
B >
B EA
.=
£
-3
(4]
>
-
Tahmin dogrulugu 1 Tahmin dogrulugu 2 Tahmin dogrulugu 10
. J
RE

Tahmin dogruluklari ortalamasi

Sekil 6.26. 10 katli capraz dogrulama 6rnegi.

Tez ¢aligmasi kapsaminda aday algoritmalarinin optimizasyonu i¢in sebeke-
arama fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon Scikit-learn makine &grenmesi
kiitiiphanesi igerisinde yer alan bir arama fonksiyonudur. Sebeke-arama fonksiyonu
bir 6grenme algoritmasi i¢in en iyi parametre segeneklerini bulmak amaciyla
secilen parametre degerleri iizerinde kapsamli bir arama yapar. Arama islemi
sirasinda ¢apraz dogrulama kullanan fonksiyon en iyi parametre se¢eneklerini ve

bu seceneklerle alinmis tahmin dogruluklarini sonug olarak raporlar.
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Tez caligmasi kapsaminda kullanilmasi diisliniilen aday algoritmalarin
varsayilan parametrelerine ek olarak Cizelge 6.7’de listelenen parametreler igin

sebeke-aramasi yapilmis ve en iyi sonucu veren parametreler kaydedilmistir.

Cizelge 6.7. Algoritmalarda sebeke-aramasi yapilan parametreler.

DT RF ET LR GB

D}lgumlere D}lgumlere D}lgumlere Optimizasyon D}lgurnlere
bolme bolme bolme . bolme

N . N . N . algoritmas: N .
yontemi: yontemi: yontemi: yontemi:

gini/entropy  gini/entropy gini/entropy newton-cg/lbfgs/ friedman_mse/

sag mse/mae
Bolme Agag sayisi:  Agag sayist:  Asirl uyumlamaya
stratejisi: kars1 diizenleme

esik degeri:

best/random  50/100/300  50/100/300  0,01/0,1/1/10/100

Aday algoritmalardan QDA algoritmasimin Scikit-learn uyarlamasinda,
performans ayarlamasi yapilabilecek bir parametresi olmadigindan bu algoritma

varsayilan ayarlariyla kullanilmistir.

Kaydedilen parametreler kullanilarak optimize edilen algoritmalarin
egitilmesi sonucu elde edilen modellerin tahmin kalitelerini 6l¢gmek amaciyla tiim
veri setinde 10-katli ¢apraz dogrulama yapilmis ve modellerin aldiklari puanlar
Cizelge 6.8’de listelenmistir. Tahmin kalitesi i¢in en diisiik deger 0, en yiiksek
deger ise 1 olabilir. Baz1 algoritmalarin farkli parametreler ig¢in performanslari
birbirine yakin ¢iktigindan ayni algoritmanin farkli parametrelere sahip siirimleri
de test edilmistir. Farkli striimleri kullanilan algoritmalar ET ve RF
algoritmalaridir. Her iki algoritma, gini ve entropy diigiimlere bolme yontemleri ile
farklilagtirilarak test edilmislerdir. Bu algoritmalar ETy;n;, ETene, RFginis RFent
seklinde adlandirilmiglardir. Cizelge 6.8°de goriilen degerler Scikit-learn makine
O0grenmesi kiitiiphanesindeki model degerlendirme paketinde yer alan capraz
dogrulama fonksiyonu cross_val_score ile elde edilmistir. Degerler elde edilirken
fl-skoru performans Olgiitii tercih edilmistir. Scikit-learn makine G6grenmesi
kiitiiphanesinde, ozellikle siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan

performans olgiitleri Cizelge 6.9°da listelenmistir.
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Cizelge 6.8. Optimize edilmis algoritmalarin ortalama tahmin kaliteleri.

Algoritma GB QDA ETgy; ETey DT RFgy; RFe, LR

I:ntr;‘s'? 09514 0,9566 0,9597 0,9619 09588 09746 0,9746 0,9363
?;S?ﬁ;rt 0,0206 0,0255 0,0233 0,0219 0,0158 0,0151 0,0172 0,0556
Cizelge 6.9. Algoritmalarin tahmin kalitesinde performans 6lgiitleri.

Puan tiirii Aciklama Hesaplama
Dosruluk Modelin tahminleri ne TP+TN
& siklikla dogru? TP+ TN + FP + FN
Kesinlik Modelin pozitif tahmin TP
ettikleri, ne siklikta dogru? TP + FP
Hatirlama Gergekten pozitif olanlar, ne TP
siklikta dogru tahmin edilir? TP + FN
TP Gergekten negatif olanlar, ne TN
Belirginlik siklikla dogru tahmin edilir? TN + FP
Kesinlik ve hatirlama kesinlik * hatirlama
F1-skoru ) *
agirlikli ortalamast. kesinlik + hatirlama

Performans olgiitlerinin hesaplanmasinda 6grenme modelinin yaptig1
tahminlerle ortaya ¢ikan gercek pozitif (True Positives — TP), gercek negatif (True
Negatives — TN), yanlis pozitif (False Positives — FP), yanlis negatif (False
Negatives — FN) sayilart kullanilmaktadir. Bu sayilari, bir grenme modelinin bir
timor hakkinda iyi huylu (negatif) ya da kotii huylu (pozitif) tahmini yapmasi ve

bu tahminin dogru ¢ikip ¢ikmamasi seklinde bir 6rnekle agiklamak gerekirse;

e Eger model bir tiimor i¢in kotii huylu tahmini yapiyorsa ve tahmini dogru
ise bu bir TP durumudur. Burada ikinci harf, modelin bir konu i¢in yaptigi
tahminin pozitif ya da negatif olmasini, birinci harf ise bu tahminin dogru

¢ikip ¢ikmadigin belirtir.
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e Eger model bir timdr i¢in iyi huylu tahmini yapiyorsa ve tahmini dogru
ise bu bir TN durumudur.

e Eger model bir tiimor i¢in kotii huylu tahmini yapiyorsa ve tahmini yanlis
ise bu bir FP durumudur. Literatiirde birinci tip hata olarak adlandirilir.

e Eger model bir tiimor i¢in iyi huylu tahmini yapiyorsa ve tahmini yanlig

ise bu bir FN durumudur. Literatiirde ikinci tip hata olarak adlandirilir.

Farkli makine 6grenmesi problemlerinde farkli performans olgiitleri tercih
edilebilir. Bununla birlikte, kullanilan veri setinin azinlik siniflara sahip dengesiz
bir veri seti olup olmamasi da performans 6lgiitii segimini etkilemektedir. Dengesiz
bir veri setinde, bir performans olgiitiine gore oldukga basarili goriilebilecek bir
model aslinda azinlik siniflarin hi¢ birini dogru tahmin edememis olabilir. Bu
durum asagidaki drnekle agiklanabilir. Ornegin 1000 kisilik bir érnek grubundan
alinmis verilerle olusturulmus bir veri setinde, tespit edilmis tiimdrlerin iyi ya da
ko6tii huylu olup olmadigi bir 6grenme modeli kullanilarak tahmin edilmek istensin.
Modelin tahmin kalitesi ise dogruluk performans 6l¢iitii ile degerlendirilsin. Bu
1000 kisiden 10’undaki tiimorler ger¢ekten kotii huylu ise — Ki bu bir dengesiz veri

setine yol agar — ve kullanilan model 1000 6rnegin hepsini iyi huylu olarak tahmin

TP+TN 04990
TP+TN+FP+FN _ 0+990+0+10

etmigse, bu modelin dogruluk performansi = 0,99

olarak hesaplanir. Modelin %99’a karsilik gelen dogruluk performans: oldukga
yiiksek goriinse de kotii huylu tiimore sahip kisilerin hi¢ biri model tarafindan tespit
edilememistir. Kesinlik performans 6lgiitii ise, yiiksek FP hatasi veren modelleri
iyilestirmek icin takip edilmesi gereken bir olgiittiir. Bir ornekle aciklamak
gerekirse, bir tiimoriin iyi ya da kotii huylu oldugunu séyleyen bir model diisiik
kesinlik performansi gosteriyorsa, ¢ogu iyi huylu tiimér sahibi hastaya koétii huylu
tiimorleri oldugu sdylenmis olabilir. Bu durumda yanlis alarmlar1 azaltmak
amactyla modelin kesinlik performansi gelistirilmeye c¢alisilir. Benzer sekilde
hatirlama performans 6l¢iitli ise, FN hatalarini1 azaltmak amaciyla kullanilmaktadir.
Yukaridaki 6rneklerden yola ¢ikilirsa, hatirlama performansi diisiik bir model, koti
huylu tiimor sahibi olan hastalara, tiimorlerinin iyi huylu oldugunu sdylemektedir.
Bu iki ornekten anlagilacagi iizere, FN hatalari, FP hatalarina gére daha vahim
sonuglar dogurabilir. Her iki performans Olgiitiniin dengelenmek istendigi

durumlarda ise f1-skoru performans 6lgiitii tercih edilebilir. Yiiksek bir f1-skoru
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performansina sahip model, diisiik FP ve FN hatalar1 verecektir. Genellikle bir hata
tiiriiniin azaltilmasi, digerinin artmasiyla sonuglanabilir, bu nedenle iki hatay1
dengelemek onemlidir. TP ve TN durumlar istenen durumlardir ve bu sayilarin
yiiksek ¢ikmasi modelin basarili tahmin yaptigini gosterir. Tim durumlarin gorsel
ifadesi i¢in, yaygin olarak karigiklik matrisi kullanilir. Sekil 6.27°de iki hedef sinifi

iceren ornek bir karigiklik matrisi gosterilmistir.

Sekil 6.27. Karisiklik matrisi drnegi.

FV gii¢ sistemleri i¢in her iki hata tiiriiniin azaltilmast 6nemli olsa da, bu
sistemlerin yiiksek maliyeti ve uzun amortisman siirelerinden dolayi, bir hata
gerceklestiginde bu hatanin yok sayilmamasi daha 6nemlidir. Bu nedenle hata
tespitinde diisiik FN hatalara sahip, yliksek hatirlama performansli bir model,
diistik FP hatalarina sahip, yiiksek kesinlik performansli bir modele tercih edilebilir.
Bununla birlikte bu iki hatanin da gozetildigi, yliksek fl-skoru performansl bir
model de tercih edilebilir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan tim 6grenme
modellerinin ve gelistirilen topluluk O6grenmesi modelinin test edilmesinde

performans oOlgiitii olarak f1-skoru tercih edilmistir.

Bununla birlikte 6grenme modellerinin smiflandirma performanslari da
modellerin test edilmesi agisindan 6nemli bir diger 6lgiittiir. Bu amagla optimize
edilmis algoritmalardan elde edilen modellerin test veri setindeki normal ve hatali
calisma kosullarini dogru tahmin edebilme (siniflandirma) oranlari Cizelge 6.10°da
listelenmistir. Bu gizelgedeki tahmin dogruluklari ile Cizelge 6.8’deki f1-skoru ile
elde edilmis tahmin kaliteleri farkli degerler igerse de her iki gosterim sekli

modellerin performanslarini gostermek i¢in kullanilmaktadir.
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Cizelge 6.10. Algoritmalarin hata tipleri i¢in tahmin dogruluklari.

Dizideki bir  Dizideki iki Dizideki bir

. Normal panelin panelin panelde kisa Algoritma
Algoritma . - .
caliyma golgelenmesi golgelenmesi devre olmasi ortalamasi
(Case 0) (Case 1) (Case 2) (Case 3)
GB 999,59 %80,00 %73,33 %100,00 %88,23
QDA %98, 77 %66,67 %93,33 %100,00 %89,69
ET gini %99,18 %80,00 %100,00 %100,00 %94,80
ET . %99,18 %80,00 %93,33 %100,00 %93,13
RF gin; %99,59 %60,00 %100,00 %100,00 %89,90
RF ¢ 999,59 %66,67 %100,00 %100,00 %91,57
DT %98, 77 %80,00 %100,00 %100,00 %94,69
LR %98,77 %93,33 %46,67 %63,64 %75,60

Cizelge 6.10°daki degerlerin gorsel ifadesi olan, her bir modele ait karisiklik
matrisleri ise Sekil 6.28.(a)(b), Sekil 6.29.(a)(b), Sekil 6.30.(a)(b) ve Sekil
6.31.(a)(b)’de goriilmektedir. Matrisler her bir hedef smifi i¢in O6grenme
modellerinin hem dogru hem de yanlis siniflandirma oranlarimi gosterir. Veri
setinde, her bir hata tipindeki 6rnek sayisi farkli oldugundan tim karigiklik
matrisleri normallestirilmistir. Normallestirilmis karigiklik matrisinin her bir satir1
0 hedef sinifi igin yapilan tahmin sayisinin hedef sinifindaki gercek 6rnek sayisina
oranlarini igeren hiicrelerden olusmaktadir. Ornegin Sekil 6.28.(a)’da iistten ikinci
satir olan Case 1 satirinda, soldan ilk hiicrede %13,33 degeri bulunmaktadir. Bu
deger, Case 1 sinifina yani FV dizideki tek bir panelin gélgelenmeye maruz kaldigi
calisma sartlarina ait olan 6rneklerin %13,33’iinlin GB algoritmasi tarafindan Case
0 yani FV dizide herhangi bir hata yok seklinde tahmin edildigini gosterir ki bu
yanlig yapilmig bir tahmindir ve bir FN durumudur. Ayni satirdaki soldan Gigiincii
hiicre ise Case 1 simnifina ait 6rneklerin %6,67’sinin Case 2 olarak tahmin edildigini
gosterir. Diger bir deyisle FV dizideki tek bir panelin golgelendigi hata
senaryolarindan elde edilmis 6rneklerin %6,67’si, GB algoritmasi tarafindan iki
panel golgelenmistir seklinde tahmin edilmistir. Sonug olarak, GB algoritmasi1 FV
dizideki tek bir panelin gélgelendigi ¢alisma kosullarinda elde edilmis 6rneklerin

sadece %80’ini dogru tahmin edebilmistir.
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Tiim modeller test veri setindeki normal ¢alisma sartlarina ait 6rnekler igin
yiikksek tahmin dogrulugu gosterirken, dizideki tek bir panelin golgelenmesi
hatalarini nispeten daha diisiik dogrulukla tahmin edebilmislerdir. LR modeli tek
panelin golgelenmesi hatalarini en yiiksek dogrulukla (%93,33) tahmin edebilen
model olmustur. Dizideki iki panelin gélgelenmesi hatalarinin tahmin edilmesinde
GB ve LR modelleri diisiik performans gosterirken diger tiim modeller bu hata
tipini yliksek dogrulukta tahmin edebilmislerdir. FV dizideki bir panelin kisa devre
olmasi hatasi i¢in ise LR modeli disinda diger tiim modellerde %100’liik tahmin
dogrulugu elde edilmistir. LR modeli hem iki panelin golgelenmesi hatalarinda hem
de tek panelin kisa devre olmasi hatalarinda en diisiik tahmin performansini

sergileyen model olmustur.

(a) GB Normallestirilmis karigiklik matrisi (b) QDA Normallestiriimis karisikhik matrisi
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Sekil 6.29. Normallestirilmis karisiklik matrisleri (@) ETy;n;, (0) ETen; -
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(a) RFgini Normallestiriimis kanslkhk matrisi (b) RFent Normallestirilmis karisiklik matrisi
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Sekil 6.30. Normallestirilmis karigiklik matrisleri (a) RFgin;, (D) RFene.
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Sekil 6.31. Normallestirilmis karisiklik matrisleri (a) DT, (b) LR.

6.3.4. Topluluk modelinin olusturulmasi

Ortaya g¢ikacak son topluluk modeli hata tiplerinin siniflandirmasinda en
azindan tiim bireysel modeller kadar basarili olmalidir. Topluluk modelinin
olusturulmasi i¢in GB, QDA, ETgini, ETensy DT, RFgini, RFen: Ve LR
algoritmalarindan ikili, ii¢lii ve dortlii aday gruplar olusturulmustur. Ikili, {i¢lii ve
dortlii grup sayisi 168 adettir. Bunlardan 28’1 ikili gruplar, 56’s1 liglii gruplar, kalan
84 adedi ise dortlii gruplardir.

Topluluk modellerinin olusturulmasinda Scikit-learn makine 6grenmesi

kiitiphanesinde topluluk 6grenme modelleri paketinde yer alan VotingClassifier
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smiflandiricist tercih edilmistir. Bu siniflandirici, kavramsal olarak farkli 6grenme
algoritmalarini birlestirerek hedef sinifi tahmin etmeye ¢alisir. Bu tahminin nasil
yapilacagini kullanici belirler. Belirleme islemi VotingClassifier siniflandiricisinin
iki yapisal parametresi ayarlanarak yapilabilir. Bu yapisal parametrelerden ilki
oylama tipi (voting) parametresidir. Oylama tipi parametresi, oy ¢coklugu (hard) ya
da tahmin olasiliklarinin ortalamasi (soft) seklinde segilebilir. Ornegin, oy ¢oklugu
tipinde oylama (hard-voting) yapan bir topluluk modeli ti¢ farkli 6grenme
algoritmasi iceriyorsa ve algoritmalarin iigte ikisi test ornegini Sinif1 olarak, iicte
biri ise Stnif2 olarak siniflandiriyorsa, test 6rnegi oy ¢okluguyla Sinif1 olarak
smiflandirilir. Oy ¢okluguna gore algoritmalarin tahminlerinden en son tahminin

elde edilmesi islemi asagidaki esitlikte goriildiigii gibi gerceklestirilir.

y' = mode{A;(x), A, (x), ..., Ay (%)} (6.3)

Burada Ay (x) belirli bir x 6rnegi i¢in N. algoritmanin yaptigi siniflandirma

tahminidir.

Ikinci yapisal parametre ise agirliklar parametresidir. Ornegin “soft-voting”
tipinde ayarlanmis bir topluluk modelinde, agirliklar parametresi de [1,1,1] seklinde
ayarlanmigsa her bir algoritmanin bir 6rnek i¢in yaptigr tahmin olasiligt 1 ile
carpildiktan sonra tiim olasiliklarin ortalamalari hesaplanir ve topluluk modelinin
tahmin sonucu olarak belirlenir. Eger agirliklar [2,1,1] seklinde ayarlanmissa, ilk
algoritmanin tahmin olasiligi 2 ile ¢arpilirken, ikinci ve ti¢iincii algoritmanin tahmin
olasiliklar1 1 ile carpilir. Tahmin olasiliklarinin agirlikli ortalamasina gore
algoritmalarin tahminlerinden en son tahminin elde edilmesi islemi ise asagidaki

esitlikte goriildiigii gibi gergeklestirilir.

N (6.4)
y' = argmax Z Wy, Py
n=1
Burada w,, n. algoritmaya atanmis agirlik degeri, P,; ise n. algoritmanin hedef
smiflardan biri olan i. sinif i¢in yaptig1 tahminin olasiligidir. Argmax fonksiyonu
parametreleri arasinda en biiylik olanin sira numarasini sonug¢ olarak veren bir

fonksiyondur. Ornegin hedef smiflar1 i € {Sinif1, Sinif2} olan bir simflandirma
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isleminde A;, A,, A; algoritmalar1 kullanilsin ve her algoritmanin belirli bir x

ornegi i¢in hedef sinif tahmin olasiliklar1 sirasiyla agagida gibi olsun.

e A, (x)=1[09 01]
e A,(x)=[08 0,2]
e As;(x) =104 0,6]

Eger her algoritma i¢in esit agirliklar kullanilirsa, bu {li¢ algoritmadan olugan
topluluk modelinin x 6rnegi i¢in Stnif1 tahmininde bulunma olasiligi P(i;|x) =
(09+08+0,4)/3=0,7 olarak, Sinif2 tahmininde bulunma olasihig1 ise
P(i;|x) = (0,1 + 0,2+ 0,6)/3 = 0,3 olarak hesaplanir. Esitlik 6.4’¢ gére y' =
argmax[P(i;|x), P(i;|x)] = argmax[0,70,3] =1  oldugundan, {Sinif1,
Sinif2} hedef siniflarinda 1. deger olan Sinif 1, topluluk modelinin en son tahmini

olarak kabul edilir.

Algoritmalar i¢in farkli agirliklar atandigi durumlarda ise algoritmalarin
tahmin olasiliklar1 ile agirliklarin ¢arpimlari toplanarak hedef sinif i¢in son tahmin
elde edilir. Ornegin A;, A, ve A; algoritmalarma atanmis agirliklar sirasiyla

asagidaki gibi olsun.

®* W= 0,1
e W, = 0,1

¢ W3 = 0,8

Bu durumda topluluk modelinin x &rnegi i¢in Sinif1 tahmininde bulunma
olasihigt  P(iy|x) =0,1%09+0,1%x08+0,8%0,4=0,49 olarak, Sinif2
tahmininde bulunma olasihig ise P(i,|x) =0,1%0,1+0,1%0,2+0,8%0,6 =
0,51 olarak hesaplanir. Esitlik 6.4’¢ gore y' = argmax[P(i;|x), P(i,|x)] =
argmax[0,49 0,51] = 2 oldugundan, {Sinif1, Sinif2} hedef smiflarinda 2.

deger olan Sinif2, topluluk modelinin en son tahmini olarak kabul edilir.

Tez calismasi kapsaminda ilk olarak tiim aday modeller herhangi bir
parametre optimizasyonu yapilmadan varsayilan ayarlarla VotingClassifier

smiflandiricis1 ile olusturulmuslardir. Burada amag, modellerin herhangi bir
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optimizasyon olmadan sergileyecegi performansit Ol¢gmektir. Olusturulan tim
topluluk modelleri, 10 katli ¢apraz dogrulama ile tahmin kaliteleri agisindan test
edilmistir. Bu islemde de fl-skoru performans olgiitii kullanmilmistir. Cizelge
6.11°de en basarili ortalama tahmin kalitelerine sahip ilk bes aday topluluk modeli
listelenmistir. Cizelge 6.11‘de ayrica aday topluluk modelini olusturan
algoritmalarin bireysel tahmin kaliteleri ve bu bireysel kalitelerinin ortalamalari da
gosterilmistir. Cizelgede ilk sirada olan topluluk modeli QDA + ETg;,; + DT
algoritmalarindan olusmaktadir. Goriilecegi gibi bu ii¢ algoritmanin tahmin
kalitelerinin ortalamasi en diisiik olmasina ragmen, olusturduklar1 aday topluluk
modeli en yiiksek tahmin kalitesine ulasmistir. Cizelgede goriilecegi gibi bireysel
tahmin kaliteleri nispeten yiiksek algoritmalarin kullanilmasi, topluluk modelinin

tahmin kalitesini artirmayabilir.

Cizelge 6.11. En basarili aday topluluk modellerinin ortalama tahmin kaliteleri.

Aday @opluluk Toplqluk Standart Algoritmalarin Kalitelerin
modeli ve tahmin : : .

. .. sapma tahmin Kkaliteleri ortalamasi
algoritmalar kalitesi

QDA+ET,;,#DT 09788 00142 0,9566/0,9597/0,9588  0,9584
QDA+ET,+RF,i,; 09788  0,0150  0,9566/0,9597/0,9746  0,9636
QDA+ETy+RF,, 09778  0,0153  0,9566/0,9597/0,9746  0,9636
QDA+ET,,,+DT 09778 0,0146 0,9566/0,9619/0,9588  0,9591
GB+QDA+RF,,, 09768 0,0163 0,9514/0,9566/0,9746  0,9609

Basarili bes aday topluluk modeline ait karisiklik matrisleri Sekil 6.32, Sekil
6.33, Sekil 6.34, Sekil 6.35 ve Sekil 6.36’da goriilmektedir. Cizelge 6.11°e gore 1.
ve 2. aday topluluk modelleri en yiiksek ortalama tahmin Kkalitesine sahip
goriinmektedir. Sekil 6.32 ve Sekil 6.33’te goriildiigii gibi normal ¢aligma, iki
panelin golgelenmesi ve tek panelin kisa devre olmasi hatalar1 igin esit
siiflandirma performansi gosteren bu iki topluluk modeli tek panelin golgelenmesi
hatas1 i¢in farkli performans sergilemistir. Burada 1. aday topluluk modeli 6ne
cikarak tek panelin golgelenmesi hatasi i¢cin daha yiiksek bir siniflandirma
performansina ulagmistir. 2. ve 3. aday topluluk modelleri Sekil 6.33 ve Sekil
6.34’te ki kanisiklik matrislerinde goriildiigii gibi tim hedef siniflarda esit

siniflandirma performansi gostermislerdir. 3. aday model ile ayn1 tahmin kalitesine
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sahip 4. modelde iki panelin golgelenmesi hatasi i¢in siniflandirma performansi bir
miktar kayipla %93,33’e diiserken, diger hedef siniflart icin smiflandirma
performanst korunmustur. 5. aday model ise 4. modelin siniflandirma
performansini normal ¢aligsma, iki panelin gélgelenmesi ve tek panelin kisa devre
olmasi hatalari i¢in yakalasa da tek panelin golgelenmesi hatasinda bu performans
%66,67’ye kadar gerilemistir. Karigiklik matrislerinden goriilecegi gibi her aday
model kendinden bir dnceki daha basarili aday modele gore genellikle bir hedef

smifi i¢in giderek azalan bir siniflandirma performansi sergilemistir.

(QDA+ETgini+DT) Normallestirilmis karisiklik matrisi -

o
(]
@ 0.8
(6]
s _
o o 0.6
fe)) g
338 |
"4
8
5 o 100.00% 04
O o
172}
©
[&]
0.2
Q 0.00% 0.00% [EINEA
@
© 0.0

Case 0 Case 1 Case 2 Case3
Tahmin edilenler

Sekil 6.32. 1. Aday topluluk modeli normallestirilmis karisiklik matrisi.
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Sekil 6.33. 2. Aday topluluk modeli normallestirilmis karisiklik matrisi.
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(QDA+ETgini+RFent) Normallestiriimis karisikhk matris1i "
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Sekil 6.34. 3. Aday topluluk modeli normallestirilmis karigiklik matrisi.

(QDA+ETent+DT) Normallestirilmis karigiklik matrisi -
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Sekil 6.35. 4. Aday topluluk modeli normallestirilmis karigiklik matrisi.
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Sekil 6.36. 5. Aday topluluk modeli normallestirilmis karigiklik matrisi.
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Olusturulan tiim topluluk modelleri icerisinde 10 katli ¢apraz dogrulama
sonucu elde edilen tahmin dogruluklarinda en diisiik performanslar ikili gruplardan
gelmistir. Dortli gruplar ise performans bakimindan ikili gruplar ile tiglii gruplar
arasinda yer almistir. Cizelge 6.12’de en basarisiz tahmin Kalitelerine sahip bes
aday topluluk modeli listelenmistir. Cizelgede yer alan tiim aday topluluk
modellerinin tahmin kaliteleri, aday topluluk modelini olusturan algoritmalarin

tahmin kalitelerinin ortalamasinin altindadir.

Cizelge 6.12. En basarisiz aday topluluk modellerinin ortalama tahmin kaliteleri.

Aday topluluk - Topluluk Standart Algoritmalarin Kalitelerin

modeli ve tahmin . : .

. ... sapma tahmin kaliteleri  ortalamasi
algoritmalarn  Kalitesi
GB+LR 0,9312 0,0235 0,9514 /10,9363 0,9439
DT+LR 0,9376 0,0192 0,9588 /10,9363 0,9476
GB+ETyini 0,9408 0,0217 0,9514 /0,9597 0,9556
GB+ET,,,; 0,9419 0,0236 0,9514 /10,9619 0,9567

ETgini+DT 09429 00178  0,9597/0,9588  0,9593

Cizelgede ilk sirada yer alan aday model tiim topluluk modelleri igerisinde en
basarisiz olanmidir. Sekil 6.37’de bu topluluk modeline ait normallestirilmis

karigiklik matrisi goriilmektedir.

(GB+LR) Normallestirilmis karigiklik matrisi
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Sekil 6.37. En basarisiz topluluk aday modelin normallestirilmis karisiklik matrisi.
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Bu topluluk modelinin tahmin kalitesi, modeli olusturan GB ve LR
algoritmalarinin bireysel tahmin kalitelerinin de altindadir. Ozellikle ikili gruplarda
bu iki algoritmadan birinin dahil oldugu topluluk modelleri diisiik performans

sergileyen modeller olmuslardir.

6.3.5. Topluluk modelinin optimizasyonu

En basarili aday topluluk modelleri bulunduktan sonra, son topluluk modeline
karar vermek i¢in VotingClassifier siniflandiricisi, oylama tipi ve agirliklar
parametreleri degistirilerek kapsamli bir dongiisel arama yapilmistir. Bu arama
islemi i¢in Cizelge 6.11°de listelenen tiim aday topluluk modelleri Cizelge 6.13’te
goriilen farkli oylama tipleri ve farkli algoritma agirliklari ile 10 katli ¢apraz

dogrulama yapilarak test edilmistir.

Cizelge 6.13. Topluluk modelinde oylama tipi ve agirliklar parametreleri i¢in segenekler.

Parametreler  Secenekler

Oylama tipi ‘soft’, ‘hard’
Agirliklar [1,1,1],[2,1,2], [1,2,1], [2,1,1], [1,2,2], [2,2,1], [2,1,2]

Gergeklestirilen arama islemi sonunda 1. aday topluluk modeli
(QDA+ETy;,;+DT) ‘soft” oylama tipi ve [2,1,2] algoritma agirliklartyla optimize
edildiginde yine en basarilt model olmus ve son topluluk modeli olarak se¢ilmistir.
Cizelge 6.14’te son topluluk modelinin f1-skoru ile elde edilmis ortalama tahmin
kalitesi gosterilmistir. Optimizasyon ile topluluk modelinin %97,88 olan ortalama

tahmin kalitesi %98,10’a ¢ikmustr.

Cizelge 6.14. Son topluluk modelinin ortalama tahmin Kkalitesi.

En basarih Optimizasyon oncesi Optimizasyon sonras1 Standart
topluluk modeli tahmin kalitesi tahmin kalitesi sapma
QDA+ET,;,;+DT  0,9788 0,9810 0,0184

Sekil 6.38’de optimize edilmis son topluluk modelinin normallestirilmis
karigiklik matrisi goriilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi optimize edilmis son

topluluk modeli, test veri seti i¢in FV dizinin normal ¢alismasi, FV dizideki iki
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panelin gblgelenmesi ve tek panelin kisa devre olmasi durumlarinda optimizasyon
oncesiyle ayni tahmin dogruluklarini yakalamis, bununla birlikte FV dizideki tek
panelin golgelenmesi durumlarinda %80 olan optimizasyon oncesi tahmin
dogrulugunu %86,67’ye tagimistir. Sonug olarak yapilan optimizasyon ile topluluk
modelinin tim normal ve hatali ¢alisma durumlan i¢in %94,90 olan ortalama

tahmin dogrulugu %96,57’ye ¢ikmistir.

Elde edilen son topluluk modeli ilk olarak PC fizerinde olusturulmus,
egitilmis ve test edilmistir. Fakat bu modelin bulut katmaninda ¢alistirilabilmesi
icin sunucu tarafina taginmasi gereklidir. Bir sonraki boliimde modelin sunucuya

taginmast ve ¢aligtirilmasi anlatilmistir.

(QDA+ETgini+DT) Normallestiriimis karisiklik matrisi -

86.67% 13.33%

0.00% 100.00%

0.41%
0.8

Case 0

0.6

Case 1

0.4

Gergek degerler

Case 2

0.00%

0.2

0.00% 100.00%

Case3

0.0
Case 0 Case 1 Case 2 Case3

Tahmin edilenler

Sekil 6.38. Son topluluk modelinin normallestirilmis karigiklik matrisi.

6.4. Hata Tespit Sisteminin Bulut Katmaninda Cahstirilmasi

PC’de ¢evrimdis1 olarak gelistirilen son topluluk modeli bu haliyle dis
Kullanima kapalidir. Modelin istemci sunucu mimarisine uygun sekilde sunucu
tarafinda c¢alistirilmasi, FV izleme sistemindeki hata tespit yeteneginin de bulut
baglantili hale getirilmesini saglayacaktir. Son topluluk modelini, egitilmis haliyle
ve mevcut genelleme yetenegi ile sunucu tarafina tasimak gereklidir. Bunun i¢in
Python nesnelerini sayisal dosya olarak kaydetmeyi saglayan Joblib® yazilim

kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Sekil 6.39°da sayisal dosya olarak kaydedilen

! https://joblib.readthedocs.io/en/latest/ erisim tarihi 1 Mart 2019.



https://joblib.readthedocs.io/en/latest/
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son topluluk modelinin metin editorii ile agilmig icerigi goriilmektedir. 25 binin

tizerinde satirdan olusan dosyanin boyutu 397KB’dir.

1 8803 6373 6bbc 6561 726e 2265 6e73 656d
2 b26c 652e 766T 7469 6267 5763 6cbl 7373
3 6966 6965 72@a 566T 7469 6e67 436c 6173
4 7369 6669 6572 @a7l 0029 8171 ©17d 7182
5 2858 1100 2080 6ebl 6d65 645 6573 7469

6d61 746f 7273 5f71 @363 736b 6c65 6172

bel2e 7574 B96c 730a 4275 6ebl 6B0a 7104

2981 7185 2858 0200 0000 7164 7106 6373
5 6b6c 6561 726e 2e64 6973 6372 696d 696e
10  616e 745f 6l6e 616c 7973 6973 @a5l1 7561

0020 0003 0PPE GO0 VOOV 0875 5268 5d68
S5e6a fh@5 000@ 5d72 110a 0000 2868 0868
c468 7265 6adc 8500 0068 ©c29 8172 1208a
0980 7d72 130a 0000 2868 Of68 1068 1168
7d68 1888 6819 68la 681b 4bB4 8572 140a
0008 7562 00P2 0000 2000 PO 9100 B0e0
6006 0000 0200 VOO ©PPE 0OEO 0300 GO0
0020 0000 5306 00D 0B76 6f74 696e 6772
158a 0000 5304 8OO 0O73 6f66 7472 1608a
0008 7562 2e

Sekil 6.39. Sayisal dosya olarak kaydedilen topluluk modeli igerigi.

Joblib kiitliphanesi yardimi ile ayn1 zamanda bir Python nesnesi olan son
topluluk modeli tekrar egitilmeye gerek duymadan sunucu tarafina yiiklenerek
calistirilabilecektir. Eger model ilerleyen zamanlarda yeni egitim verileri ile
egitilmek istenirse, egitim islemi PC tarafinda yapilip egitilmis model tekrar
sunucuya yiiklenebilir. Diger bir secenek ise egitim verilerinin sunucuya yiiklenip

egitim isleminin sunucu tarafinda yapilmasidir.

Egitilmis topluluk modeli sunucuya yiiklendikten sonra HTWS kendisine
gelen ilk http istegi ile calismaya baslar. i1k olarak sunucuya yiiklenmis olan sayisal
dosyadan son topluluk modelini ¢ikartir ve bunu sunucu bellegine yiikler. Bu islem
yine Joblib yazilim kiitiiphanesi fonksiyonlar1 ile gergeklestirilir. Modelin bellege
yliklenmesi ile bundan sonra gelen her http isteginde sayisal dosyanin tekrar agilip
modelin dosyadan ¢ikartilmasina gerek kalmaz. Sayisal dosyanin acilip okunmasi
islemci giicii ve zaman gerektiren bir islem oldugundan, gelen ilk http istegiyle
birlikte modelin bellege yiiklenmesi saglanmigtir. Sunucu platformu olarak
kullanilan Heroku, 30 dakika boyunca herhangi bir web trafigi olmazsa HTWS
sistemini uyku durumuna almaktadir. Uyku durumundaki HTWS sistemine yeni bir
http istegi geldiginde Heroku platformu HTWS sistemini tekrar aktif hale getirir ve

son topluluk modeli, sayisal dosyadan tekrar ¢ikarilip bellege yiiklenir.
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HTWS kendisine gelen http istegindeki paket haline getirilmis FV izleme
verilerini pargalara ayirir. Eksik ya da fazla par¢a oldugunda geriye cevap olarak
hata mesaj1 gonderir. Bu parcalar 6zellik se¢imiyle kullanilmasi kararlastirilmig
olan Vsty, Ity Pser, G, T, verileridir. T, verisi gelen http istegindeki pakette yer alan
T,, verisinden tiretilir. Bu veriler sunucu belleginde yiiklii olan topluluk modeli
tarafindan okunur. Model bu verilerden yola ¢ikarak verileri stniflandirir. Kisacasi
verilerin hangi hedef sinifa dahil olabilecegi hakkinda bir tahmin tretir. Gelen
verilerin siniflandirilmasi aslinda FV sistemin normal mi yoksa hatali mi, hatali ise
hangi tiirde hata ile calistigin1 tespit etme islemidir. Modelin yaptigi tahminler ise
JSON formatinda http cevabi olarak istemciye geri gonderilir. Burada istemci, bu
tez caligsmasindaki asil istemci olan Esp birimi ya da herhangi bir web, masaiistii ya

da mobil tabanli istemci olabilir.

Sekil 6.40, Sekil 6.41, Sekil 6.42 ve Sekil 6.43’te sirasiyla Case 0, Case 1,
Case 2 ve Case 3 seklinde yapilmis tahminler goriilmektedir. Sekillerdeki tiim
tahminler web tarayicisindan gelen http istekleri iizerine yapilmstir. Istegi yapan
istemci bir web tarayicisi oldugu i¢in HTWS sisteminden gelen JSON formatindaki
cevap yine bu web tarayicist ekraninda gosterilir. Modern web tarayicilart JSON
formatindaki bilgiyi sekillerde goriildiigii gibi tablo yapisinda ve kolay okunabilir

bir bicimde gosterebilirler. Gelen cevap igerisinde asagidaki bilgiler yer almaktadir:

e Predicted case: FV sistemin o andaki ¢alisma durumu tahmini (Case 0,
Case 1, Case 2, Case 3).

e Prediction_probability: Yapilan tahmin igin 6ngoriilen olasilik degeri (0
degeri %0, 1 degeri ise %100’¢ esittir). Ornegin yapilan tahmin Case 1
seklinde ise Prediction_probability ile Casel probability birbirine esit
olmaktadir.

e Case0_probability: Case 0 durumu i¢in dngoriilen olasilik degeri.

e Casel probability: Case 1 durumu i¢in 6ngoriilen olasilik degeri.

e Case2_probability: Case 2 durumu igin 6ngoriilen olasilik degeri.

e Case3_probability: Case 3 durumu i¢in 6ngoriilen olasilik degeri.

o Ver, Lstr, Psry G, T, Tahminin hangi 6l¢lim verilerine karsilik yapildigi.

e Run_time: Tahminin sunucu tarafinda tiretilme siiresi.
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@ Moxzilla Firefox

€ Qe
JSON  Ham veri

Istr:

Fstr:

Te:

™:

vstr:
cased_probability:
casel _probability:
case2_probability:
case3_probability:
predicted_case:

run_time:

pv-fault-predictor.herokuapp.com

prediction_probability:

x |+

@ @ httpsy//pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/30.101-270.847-8152.8828-524.03-47.88

Ust bilgiler

Kaydet Kopyala TOmdnd daralt Tdmdnd geniglet

524,82

278.847

8152.8828

49,45

47.88

38.1e1
©.9832561945324688
8.883879448839173861
©.887698200391771205
©.888174165036586245938
ngn
"@.9832561945324688"
©.887236999999999938

Sekil 6.40. Bir test 6rnegi i¢in yapilmis normal ¢aligma tahmini.

@ Moxzilla Firefox

e

JSON

c @

Ham veri

Istr:

Fstr:

Te:

™:

vstr:
cased_probability:
casel _probability:
case2_probability:
case3_probability:
predicted case:

run_time:

pv-fault-predictor.herckuapp.com X ‘+

prediction_probability:

@ @ https://pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/33.507-261.356-8757.9033-779.57-51.13

Ust bilgiler

Kaydet Kopyala TOmdnd daralt Tamiand geniglet

779.57

261.356

8757.9032

53.47

51.13

33.587
©.6748435347371273
8.8857834534385897
©.83863727539817445
€.8087357364341085271

"@.8857834534305857"
€.211591000000000129

Sekil 6.41. Bir test 6rnegi i¢in yapilmis tek panelin gélgelenme hatasi tahmini.

@ Moxzilla Firefox

e

JSON

c @

Ham veri

Kaydet Kopyala Tam
Istr:
Pstr:
Te:
™
vstr:
cased_probability:
casel_probability:
case2_probability:
case3_probability:
predicted_case:

run_time:

pv-fault-predictor.herckuapp.com X ‘+

prediction_probability:

@ @ https;//pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/31.016-251.468-7792.7710-765.86-49.88
PSPy P Pp. P

Ust bilgiler

and daralt  Tamand geniglet
765.86

251.468

7792.771

52.18

49.88

31.e16
8.86851947448585193
©.12642298394894514
@.2892224354248699
2.883835186148331955
"@.8892224354248699"
2.887243000000000165

Sekil 6.42. Bir test drnegi i¢in yapilmis iki panelin gdlgelenme hatas1 tahmini.
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@ Morzilla Firefox

pv-fault-predictor.herokuapp.corn X +
<« ¢ @ @ @ httpsy/pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/15.582-458.197-7139.8548-850.27-50.58

JSOM  Hamweri  Ust bilgiler

Kaydet Kopyala Tamind daralt Tdmind genislet

G: 858.27

Istr: 458.197

Pstr: 7139.8548

TC 53.43

m: 50.88

vstr: 15.582
8.817569522694228575
©.0015325490196078434
©.8832867647058823527
©.9776111635802813

3
.9776111635802813
©.883760000000000545

Sekil 6.43. Bir test 6rnegi i¢in yapilmis tek panelin kisa-devre hatasi tahmini.

Ornegin Sekil 6.40’a gore, HTWS sistemine yapilan tahmin istegi web
tarayicinin adres kismina girilen pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/30.101-
270.847-8152.8828-524.03-47.88 adres satir1 ile olmustur. HTWS tarafindan

yapilan tahmin, istegi yapan istemciye JSON formatinda bir cevap olarak

gonderilir.

Web tarayiciya gelen cevabin ekran gorilintlisiinii gosteren Sekil 6.40°dan da
anlasilacag gibi FV dizinin iginde bulundugu sartlar 524,03 W/m? 1smim siddeti ve
47,88°C panel arka yiizey sicakliklar1 ortalamasidir. FV dizi, bu sartlarda
270,847mA akim, 30,10V gerilim ve 8152,88mW gii¢ cikis1 vermistir. Gii¢ ¢ikisi
degerleri HTWS sisteminin tahmin ettigi bir bilgi degil, HTWS sistemine iletilen
bir bilgidir ve bu bilgiler 1s1ginda bir tahmin yapmasi istenmistir. HTWS sistemi
kendisine gonderilen panel arka yiizey sicakligi ortalamasi degerini panel hiicre
sicakligi degerine ¢evirerek kullanir. Yapilan tahmin ise bu 1s1mim ve arka planda
hesaplanan hiicre sicakligi sartlarinda FV diziden iiretilen akim, gerilim ve giig
c¢ikislarinin normal oldugu ve herhangi bir hata olmadig1 seklindedir. Cevapta,
yapilan tahmin i¢in 6ngoriilen olasilik yaklasik olarak %98,33 olarak belirtilmistir.
Sekil 6.40’a gore, HTWS tarafindan diger calisma durumlar i¢in Ongdriilen
olasiliklar tek panelin golgeleneme durumu (Case 1) i¢in yaklasik %0,89, iki
panelin golgelenme durumu (Case 2) i¢in yaklasik %0,77 ve tek panelin kisa devre
olmast durumu (Case 3) icin ise yaklasik %0,01 olarak cevaplanmistir. Tahminin
sunucu tarafinda iiretilmesi 0,007 saniye siirmiistiir. Bu siireye HTWS sistemine

gelen http istegindeki veri paketinin parcalara ayrilmasi ve bu pargalardaki verilerin


https://pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/30.101-270.847-8152.8828-524.03-47.88
https://pv-fault-predictor.herokuapp.com/predict/30.101-270.847-8152.8828-524.03-47.88
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kullanilarak topluluk modeli tarafindan tahmin yapilmasi da dahildir. Tiim hata
tespit siireci diistintildiigiinde ise deneysel sistemden verilerin toplanmasi, verilerin
sunucu tarafina gonderilmesi, bir tahmin yapilmasi ve tahminin istemciye geri

gonderilmesi dahil tiim siire¢ birkag saniye stirmektedir.

Sekil 6.44’te komut satirindan curl araciyla yapilmis bir tahmin istegi ve
HTWS tarafindan gonderilen JSON formatindaki cevap goriilmektedir. Sekilde
goriilecedi gibi yapilan tahmin istegi Sekil 6.40°taki ile ayn1 parametreleri
kullanmaktadir. Bu nedenle istemcilerin aldig1 cevaplar tahminin tiretilme stiresi

haricinde aynidir fakat istegi yapan istemciler farkli istemcilerdir.

E¥ Command Prompt - O X

Microsoft Windows [Version 18.0.17763.557] ~
{c) 2818 Microsoft Corporation. All rights reserved.

C:\Users\Ceyhun>curl -XGET https://pv-fault-predictor.herckuapp.com/predict/3@.101-2706.847-8152.8828-524.03-47.88

"G": 524.03,
"Istr": 270.847,
"Pstr": 8152.8828,
"Tc": 49.45,
"Tm": 47.88,
"Vstr": 3@.161,
"case@_probability": ©.9832561945324688,
"casel_probability": ©.808879440@839173861,
"case2_probability": ©.807698200391771285,
"case3_probability": ©.60017416583658624938,
"predicted_case”: "@",
"prediction_probability”: "8.9832561945324688",
“run_time": @.80878819999939595

i

C:\Users\Ceyhun>

Sekil 6.44. Test veri setindeki bir 6rnek i¢in curl araci ile yapilmig tahmin istegi.

Eger HTWS Sekil 6.41, Sekil 6.42 ve Sekil 6.43’teki gibi bir hata tahmini
yaparsa bu hata bildirimini birka¢ saniye i¢inde Onceden belirtilen e-posta
adreslerine de gonderebilmektedir. Boylece FV sistem takibinde anlik hata
bildirimi de alinabilmektedir. Sekil 6.45’te hata bildirimi i¢in génderilmis bir e-
posta Ornegi goriilmektedir. Bu bildirim Sekil 6.41°deki hata tahmini yapildiktan

sonra 6nceden belirtilen adreslere gonderilen e-posta bildirimidir.

HTWS verdigi JSON formatindaki cevap yapisi geregi web, masaiistii, mobil,
gomiilii sistemler gibi her tlirde istemci tarafindan tahmin iste§inde bulunmak
amaciyla kullanilabilmektedir. Bununla birlikte e-posta, SMS gibi anlik hata

bildirimleri de gonderebilmektedir.
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e % 4 90l 09:31

< W &8 :
pv-fault-predictor detected
this! Gelen Kutusu

pv.fault.predictor@... 09:30 .

a

Alicilar; ben ~

CASE 1 detected with 88.58% probability:
Vstr=33.51V,

Istr= 261.36mA,

Pstr= 8757.9mW

@ G=779.57W/m2, Te= 53.47°C, Tm=51.13°C
operating conditions...

Pv Fault Predicting With Ensemble Learning

“ “ ~
Yanitla Tumdnd Yonlendir
yanitla

Sekil 6.45. Hata tahmini i¢in kullanicilara gonderilen e-posta bildirimi.
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7. DEGERLENDIRME VE SONUCLAR

FV sistemler, yenilenebilir enerji kaynaklarindan erisimi en kolay olan giines
enerjisinin dogrudan elektrik enerjisine ¢evrilmesini saglayan sistemlerdir. FV
sistem teknolojileri alanindaki yogun arastirma ¢aligsmalari, bu sistemlerin kurulum
maliyetlerini her gegen giin azaltmaktadir. Kurulum maliyetlerinin ve beraberinde
amortisman siirelerinin azalmasi, bu sistemlerin giivenilir bir sekilde izlenmesi
gerekliligini ortadan kaldirmamaktadir. Ozellikle FV sistemlerden elde edilecek
elektrik enerjisinin olmas1 gerekenden az olmasi 6nemli bir sorundur. FV
sistemlerin izlenmesi yaninda bu sistemlerin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve

meydana gelen hatalarin erken teshisi biiyiikk 5nem arz etmektedir.

Bu nedenle bugiine kadar FV sistemlerin analizi i¢in pek ¢ok calisma
yapilmistir. Gelisen teknolojiyle birlikte, FV sistemler i¢in hata tespitinde yapay
zeka tekniklerinin kullanildigi yontemler son yillarda giderek artmaktadir. Fakat
arttk geleneksel yontemler denilebilecek bu yontemler tek bir Ogrenme
algoritmasindan elde edilen modellerin kullanildigi yontemlerdir. Bu yontemlerin
en biiyiik sakincasi, sistemin tahmin kalitesinin kullanilan algoritmanin kendi
sinirlarini agamamasidir. Bu problemin tistesinden gelmek i¢in kavramsal olarak
farkl1 0grenme algoritmalarimin bir araya getirilmesi ve algoritma g¢esitliligin

getirdigi zenginlik ile tahmin kalitesinin artirilmasi tercih edilebilir.

Bu amagla tez calismasi kapsaminda son yillarda pek cok alanda daha sik
kullanilmaya baglanan topluluk 6grenmesi yonteminin FV sistemlerde hata
tespitinde kullanilmas1 amaglanmis ve bu amagla topluluk 6grenmesi temelli 6zgiin
bir hata tespit sistemi 6nerilmistir. Onerilen hata tespit sisteminin igerdigi topluluk
ogrenmesi temelli modelin gorevi FV sistemlerdeki hatalari siniflandirmaktir.
Calismada gelistirilen topluluk modeli, heterojen bir model olup, kavramsal olarak
farkli 0grenme algoritmalarinin ayni1 egitim verileriyle egitilmesine dayanir.
Boylece, ayni ¢ati altindaki farkli 6grenme algoritmalarinin birbirlerinin eksik

yonlerini tamamlamasi saglanarak tahmin kalitesinin arttiritlmasi amaglanmustir.

Topluluk G6grenmesi modelini  olusturacak 6grenme algoritmalari,

smiflandirma  problemlerinde yaygin olarak kullanilan algoritmalardan
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secilmislerdir. Bu algoritmalar Gradyan Artirma (Gradient Boosting - GB), Ikinci
Dereceden Ayrimci Analiz (Quadratic Discriminant Analysis - QDA), Basit Karar
Agaci (Decision Tree - DT), Rastgele Orman (Random Forest - RF), Ekstra Agaglar
(Extra Trees - ET) ve Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)
algoritmalaridir. Bu algoritmalardan GB, RF ve ET algoritmalar1 ayni zamanda
yapilart bakimimdan homojen topluluk modelleridir. Digerleri ise bireysel

algoritmalardir.

Topluluk modelini olusturmadan 6nce tiim aday 6grenme algoritmalarinin ve
olusturulacak son topluluk modelinin egitiminde kullanilacak olan veri setinin
saglikli bir sekilde olusturulmasi amaciyla veri setinden gereksiz oOzellikler
elenmistir. Ozellik se¢imi olarak adlandirilan bu siire¢ igin Scikit-learn makine
ogrenmesi kiitiiphanesinde tanimli Ki-kare test fonksiyonu kullanilmistir. Bu
fonksiyon ile 6zellik skorlari tayin edilmis, bagil nem ve hava sicakligi gibi
digerlerine gore ¢ok diisiik skorlu 6zellikler elenmistir. Veri setinde aykir1 deger
algilama yontemleri kullanarak aykir1 deger igeren orneklerin belirlenmesi ve veri
setinden cikarilmasi yoluna gidilmemistir. Cilinkii bir FV izleme sisteminde
kullanilan elektronik donanimlarin ve algilayicilarin az ya da ¢ok elektriksel

giiriiltiiden etkilenecegi kabul edilmis ve FV sistem bu haliyle analiz edilmistir.

Aday algoritmalar, 6zellik se¢ciminin ardindan elde edilen veri seti iizerinde,
10 katli capraz dogrulama ile test edilmislerdir. Algoritmalarin testlerde elde ettigi
tahmin kalitelerini artirmak amaciyla QDA algoritmasi haricinde tiim algoritmalar
icin ayr1 ayr1 parametre optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon igin Scikit-learn
makine Ogrenmesi kiitiiphanesi igerisinde yer alan sebeke-arama fonksiyonu
kullanilmigtir. Algoritmalar igin en iyi performansi veren parametre segenekleri
kaydedilmis ve bu parametreler ile yeniden olusturulan 6grenme algoritmalari

tekrar egitilerek optimize edilmistir.

Optimize edilmis aday Ogrenme algoritmalarindan ikili, t¢lii ve dortli
birlesimler halinde 168 grup olusturulmustur. Bu gruplar ile grup i¢indeki her bir
ogrenme algoritmasinin esit agirhiga diger bir deyisle esit oy hakkina sahip oldugu
basit aday topluluk modelleri insa edilmistir. Bu aday topluluk modelleri 10 katli

capraz dogrulama ile fl-skoru performans Ol¢iitii kullanilarak test edilmis, en
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basarili ve en basarisiz aday topluluk modelleri belirlenmistir. En basarisiz modeller
biiyilk ¢ogunlukla kendisini olusturan Ogrenme algoritmalarinin tahmin
kalitelerinin ortalamasindan da diisiik bir performans sergilemislerdir. Ornegin en
basarisiz aday topluluk modelini olusturan GB ve LR algoritmalarinin f1-skoru
performans o6lgiitii ile elde edilmis ortalama tahmin kaliteleri sirasiyla %95,14 ve
%93,63 olmusken, bu iki algoritmadan olusan aday topluluk modelinin ortalama
tahmin kalitesi %93,12’de kalmistir. Bu deger hem GB ve LR algoritmalarinin
bireysel tahmin kalitelerinden hem de bunlarin ortalamalarindan kiigtiktiir.
Topluluk modelinin iki algoritmadan olustugu durumlarda GB ve LR
algoritmalarindan birinin dahil oldugu topluluk modelleri ¢ogunlukla diisiik

performans sergilemislerdir.

En bagarili modellerde herhangi bir optimizasyon yapilmadan da topluluk
modelinin tahmin kalitesinin, kendisini olugturan 6grenme algoritmalarinin bireysel
tahmin Kkalitelerinin iistiine ¢ikabildigi tespit edilmistir. Ornegin en basarili aday
topluluk modelini olusturan QDA, ETg;; ve DT algoritmalarinin ortalama tahmin
kaliteleri sirasiyla %95,66, %95,97 ve %95,88 olmusken, bu {li¢ algoritmadan
olusan optimize edilmemis aday topluluk modelinin ortalama tahmin kalitesi
%97,88’¢ ulagsmustir. Bu deger hem QDA, ETg;,; ve DT algoritmalarmin bireysel

tahmin kalitelerinden hem de bunlarin ortalamalarindan biiytiktiir.

En basarili aday topluluk modelini f1-skoru performans 6l¢iitii ile elde edilen
ortalama tahmin kalitesi yerine hedef siniflar1 dogru tahmin etme (siniflandirma)
oranlar1 bakimindan incelemek gerekirse QDA, ETy;,; ve DT algoritmalari, FV
dizinin normal calistigini sirastyla %98,77, %99,18 ve %98,77 dogrulukla tahmin
edebilmigken bu algoritmalardan olusan aday topluluk modelinin tahmin dogrulugu
%99,59 ile bu algoritmalarin iizerine ¢ikabilmistir. Bununla birlikte aday topluluk
modeli, FV dizideki tek panelin golgelenmesi hatalarint %80, iki panelin
golgelenmesi ve tek panelin kisa devre olmasi hatalarini ise %100 tahmin
dogruluguyla tespit ederek bu hata tiplerinde bireysel olarak en yiiksek tahmin

dogruluguna ulasan algoritmalar ile esit tahmin dogruluguna ulagmistir.

En basarili aday topluluk modelleri bulunduktan sonra bu modelleri optimize

etmek ve i¢lerinden en iyisini son topluluk modeli olarak belirlemek i¢in farkli
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oylama tiplerinde ve farkli oy hakki agirliklarinda kapsamli bir dongiisel arama
yapilmistir. Bu arama igleminde aday algoritmalar farkli ayarlarla 10 katli ¢apraz
dogrulama yapilarak test edilmistir. Test sonucunda optimizasyon ile en yiiksek
basariy1 elde eden model yine QDA, ETy;,;, DT algoritmalarindan olusan model
olmus ve son topluluk modeli olarak belirlenmistir. Boylelikle son topluluk
modelinin ortalama tahmin kalitesi yapilan optimizasyonun ardindan %97,88’den
%98,10’a ¢ikmistir. Bununla birlikte hedef siniflari dogru tahmin etme
(smiflandirma) oranlar1 bakimindan incelendiginde tiim normal ve hatali ¢calisma

durumlari i¢in %94,90 olan ortalama tahmin dogrulugu %96,57’ye ¢ikmistir.

Sekil 7.1°de QDA, ETy;y;, DT algoritmalari ile bunlarin olusturdugu topluluk
modeli (TM) ve optimize edilmis topluluk modelinin (OTM) hedef siniflar igin elde

ettikleri ortalama tahmin dogruluklar1 goriilmektedir. Bu tez kapsaminda
gelistirilen hata tespit sistemi ve elde edilen sonuglar bir arastirma makalesi olarak

yayinlanmistir.
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Sekil 7.1. Kullanilan modellere ait tahmin dogruluklar: ortalamalart.

Sonug olarak tasarlanan ve ilk 6rnek iiretimi yapilan bulut baglantili FV
izleme ve hata tespit sisteminin sebekeden bagimsiz FV sistemlerde kullaniminin
uygun oldugu belirlenmistir. FV sisteme ait elektriksel 6l¢timler FV dizi ile MPPT
ozellikli sarj kontrol cihazi arasindaki hatta yapilmaktadir. Sebekeye bagli bir FV
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sisteminde ise ayni 6l¢iimler evirici ile FV dizi arasinda yapilabilir, boylelikle FV
izleme ve hata tespit sistemi farkli tipteki ve biiyiiklikteki FV sistemlere de
uyarlanabilir. Diger taraftan, hata tespit yetenegi biiyiik Olg¢ekli bir FV sisteme
uyarlanirken, bu FV sistemden normal ve hatali calisma durumlarin1 igeren
etiketlenmis verilerin tekrar toplanmasi ve topluluk 6grenmesi modelinin bu yeni
egitim verileriyle tekrar egitilmesi gereklidir. Ayrica kiiciik veya biiyiik 6lgekli her
sistemde, topluluk 6grenmesi modelinin egitiminde kullanilan verilerin uzun yillara
yayilan, farkli iklim kosullar1 barindiran veriler olmasi hata tespit sisteminin

genelleme yapma yetenegini arttiracaktir.

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen deneysel sistemde yer alan FV dizilerde
meydana gelen hatalar yiiksek dizi gii¢ kayiplarina yol agmaktadir. Bu gii¢ kayiplari
yaklagik olarak, dizideki tek bir panelin golgelenmesi hatalarinda %35, iki panelin
golgelenmesi hatalarinda %46, tek panelin kisa devre olmasi hatalarinda ise %48
seviyelerine ulasabilmektedir. Gelistirilen hata tespit yetenegi, hizli ve yiiksek
dogrulukla normal ve hatali ¢alisma durumlarini tespit ederek FV sistemin yiiksek
verimle ¢alismaya devam etmesinin saglanmasinda yardimci olacaktir. Hata tespit
yeteneginin olmadigr bir FV sistemde olusan hatalarin manuel olarak tespit
edilebilmesi ve ardindan hatanin giderilmesi uzun zaman alabileceginden sistemin

uzun siire diisiik verimle ¢calismasina yol agabilecektir.

Bu tez calismasinin Onceki calismalara gore 0Ozgiin yonleri asagidaki

maddelerle 6zetlenebilir:

e FV sistemlerde tek bir 6grenme algoritmasimin kullanildigi geleneksel
hata tespit yoOntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Topluluk
ogrenmesine dayali yontemlerin, FV sistemler disinda farkli alanlarda
aykirt deger algilama veya hata tespitinde kullanildigi sinirli sayida
calisma mevcuttur. Ozellikle FV sistemlerde hata tespiti icin kullanilan
bir calisma mevcut olsa da bu caligmada kullanilan topluluk 6grenmesi
modeli basit karar agaci temelli homojen bir topluluk modelidir. Bu
nedenle, bu tez ¢aligmasit kavramsal olarak farkli 6grenme algoritmalarini
bir araya getiren heterojen bir topluluk modelinin uygulamaya yonelik

kullanilmas1 sebebiyle 6rnek bir ¢alisma teskil etmektedir.
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o Tez calismast kapsaminda gelistirilen VYWS ve HTWS sistemleri ile
hem izleme sisteminin hem de hata tespit sisteminin bulut katmaninda bir
arada calistirildig1 diinya iizerinde sinirh sayida ¢alisma mevcuttur. Tez
caligmast ile iilkemizde bu konuyla ilgili uygulamaya yonelik 6rnek bir
caligma ortaya ¢ikmistir.

e Istemci sunucu mimarisinde gelistirilen FV izleme sistemi ve hata tespit
sistemi, her tiirli uzak istemciyle haberlesme imkani sunmaktadir.
Haberlesme JSON formatinda yapilmaktadir. Bu nedenle FV verileri
kaydetme, kaydedilen verileri anlik olarak izleme ya da kaydedilen veriler
icin anlik olarak hata tahmini isteginde bulunma amagh istemci
gelistirmek miimkiindiir. Bununla birlikte gelistirilecek bir istemci
uygulamasinin belirli bir programlama diliyle gelistirilme ya da belirli bir
isletim sisteminde calistirilma kisitlamasi da yoktur. Gelistirilmek istenen
bir istemci uygulama, gémiilii sistem, web tarayici, mobil uygulama ya da
masatistii uygulama temelli olabilir.

e Hata tespit sisteminin, gomiilii bir sisteme kurulmasi, verilerin aktarildigi
bir PC’de c¢alistirilmasi ya da verilerin analizi igin herhangi bir harici
yazilm kullanilmas1 ihtiyaci yoktur. Islemci giicli, yazilimlarimn
calistirilmasi igin bellek ve veri saklama igin disk alani gibi Sistem
kaynaklari bulut bilisim katmani tarafindan saglandigindan sistemin
stirdiiriilebilirligi kolaydir.

e Sistem biitiiniiyle (front-end ve back-end) 6zgiin olarak tasarlanmistir, bu
nedenle ticari bir liriine doniistiiriilme durumunda ekstra yazilim ve sistem
tasarimi maliyeti olmayacaktir. Bununla birlikte, istemci tarafindaki
donanimlarda yiiksek islemci giicine gerek duyulmadigindan, nispeten
ucuz olmayan gelistirme kartlar1 yerine daha ekonomik mikro
denetleyiciler kullanilabilir.

e lstemci tarafindaki yazilim ve donanima miidahale etmeden, sunucu
tarafinda bulunan ve hata tespiti yapan topluluk 6grenmesi modeli

istenilen dogrultuda degistirilebilir ve iyilestirilebilir.

Tez calismasinin devaminda, topluluk modelini olusturan Ogrenme

algoritmalar ¢esitlendirilebilir. Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (Support
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Vector Machines - SVM), K-En yakin Komsuluk (K Nearest Neighbors — KNN),
Cok Katmanli Perseptron (Multi-Layer Perceptron - MLP) gibi algoritmalar da

eklenerek aday 6grenme algoritmasi havuzu genisletilebilir.

FV sistemden zaman igerisinde toplanan veriler etiketlenmis veriler
olmayacagindan, bu veriler topluluk modelinin egitilmesinde kullanilamazlar.
Bunun iistesinden gelmek ve verileri etiketlemek amaciyla yaygin olarak kullanilan
kiimeleme yontemleri ile verilerin etiketlenmesi ve etiketlenmis verilerin ¢ok katl
capraz dogrulama ile test edilmek kaydiyla topluluk modelinin tahmin kalitesine

olumlu ydnde bir katkisinin olup olmayacag arastirilabilir.

Topluluk Ogrenmesi temelli modellerin hatalar1  siiflandirmadaki
performansi, makine 6grenmesinin giderek artan bir ilgiyle kullanilmaya baslanan

“derin 0grenme” alanindaki caligsmalarla karsilagtirilabilir.
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EKLER

Ek 1 Tezde kullanilan bazi cihazlara ait teknik 6zellikler.






Ek 1 Tezde kullanilan bazi cihazlara ait teknik 6zellikler.

(@) MPPT o6zellikli bir sarj kontrol cihazi:

Akt gerilimi: 12/24V otomatik se¢im

Maksimum akii akimi: 15A

Maksimum FV giicti: 200W (12V akii), 400W (24V akii)

MPPT gerilim araligi: 15V-70V (12V akii), 30V-70V (24V akii)
Maksimum verim: %98

I¢ sarfiyat: 10mA

MPPT algoritmasi

(b) Piranometre:

Dogruluk: +%4 (45° zenith agis1)

Cikis: 200mV/Wm2, 220mV @ 1100W/m?
Hassasiyet: 5SWm2/mV

Calisma ortami: -40°C / 55°C

Giris giicli: Kendinden beslemeli



