Akilli Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 3, Sayi: 2, Sayfa 84-89, 2020 84

Kiiciik Olcekli Verilerle Biiyiik Olgekli Bir
Uretim Tesisinin Makine Ogrenimine Dayali
Elektrik Enerjisi Tiketim Tahmini

Machine Learning Based Electric Energy
Consumption Prediction of a Large-Scaled
Production Plant with Small-Scaled Data

Volkan Ozdemir!, Aml Caliskan?, Arif Yigit®
!Brisa Bridgestone Sabanci Lastik San. Tic. A.S., Kocaeli, Tiirkiye
v.ozdemir@brisa.com.tr
%Brisa Bridgestone Sabanci Lastik San. Tic. A.S., Kocaeli, Tiirkiye
anil.caliskan@brisa.com.tr
3Brisa Bridgestone Sabanci Lastik San. Tic. A.S., Kocaeli, Tiirkiye
a.yigit@brisa.com.tr

Ozetce—Bu c¢alisma bir lastik iiretim fabrikas1 icin
tiiketilen enerjiyi tahmin ve takip etmeye yonelik istatistiksel
bir yaklasinn kapsamaktadir. Calismanin arkasindaki
nedenler, enerji tiiketim biitcesini optimize etmek ve ISO
50001 Enerji Yonetim Sistemi Standardi icin de Kritik 6nem
tasiyan iiretim proses bilgisine dayah performans
indikatorlerini belirlemek ve takip etmektir. Bunun
gerceklesmesi icin endiistriler arasi veri madenciligi standart
prosesinin (CRISP-DM) [1] adimlar1 takip edilmistir. Bu
calismanin en 6nemli noktasi, tarihsel verilerin kiiciik olcekli
olmasina ragmen, parametrelerin girdi 6rneklerine gore daha
yiiksek bir boyuta sahip olmasidir. Boylelikle girdi olarak
kullanilacak veriler biitce doneminde kullanilacak basit
degiskenlerle aciklanabilir. Calisma, iiretim alanina dayal
veri hazirlama adimlarim, capraz gecerleme ile en iyi
baglanim algoritmasi ve parametrelerinin secimini, makine
o6grenimi modellerinin karsilastirmasini ve sonuglarim takip
eden yedi ayhk dogrulama adimim tamtmaktadir.

Anahtar Kelimeler—Makine Ogrenimi; Baglanim; Kiiciik
Olgekli Veri Analizi; Enerji Tiiketim Tahmini.

Abstract—This report covers the statistical approach to
predict consumed energy for a tire production plant. The
reasons behind this study are also to optimize the energy
consumption budget and to follow the production area wised

KPIs which is also vital for ISO 50001 Energy management
system standard. In order to make it happen, writers clarify
the main problem, then start to apply the steps of the cross
industry standard process for data mining (CRISP-DM) [1]
methodology. The most important point of this study was that
although the historical data is small scaled, the parameters
have a higher dimension according to input examples. Hence,
the data to be used as input could be explained with simple
variables to be used in the budget period. The study
introduces data preparation steps based on the production
area, grid search for best regression algorithm, comparison of
models, and seven-month validation results.

Keywords—Machine Learning, Regression, Small Scaled
Data Analytics, Energy Consumption Prediction.

I.  Giris

Imalatc1 firmalar icin pazardaki rekabet her gegen giin
artmakta ve bu yarista One gegmek igin {retim
maliyetlerinin diisliriilmesi biiyllk 6nem tasimaktadir.
Uretim maliyetlerindeki ana kalemler enerji, malzeme,
iscilik ve lojistikten gelmektedir. Uretici firmalar, pazarda
daha rekabet¢i olabilmek adina, sirketin tanimladig1 finansal
hedeflere ulagmayi amaglamaktadirlar. Bunun igin ihtiyag
duyduklar1 enerji, malzeme, is¢ilik ve lojistik giderlerini
dogru bir sekilde biitcelemeleri gerekmektedir. Yapilan
biitgeleme c¢aligmalari, toplanan karmagik verilerin kisa
sirede yorumlanmasi ve hedeflenen rakamlar igin
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aciklanabilir bir senaryo olusturulmas: bakimindan biiyiik
deger tasimaktadir.

Otomotiv ve lastik endiistrileri i¢in biitge déneminde
tilketilecek elektrik enerjisinin dogru tahmin edilmesi ve
ardindan gerceklesme doneminde biitge hedefinden sapan
parametrelerin belirlenerek 6nlem alinmasi finansal denge
ve siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemlidir. Hedeflenen
iyilesmeyi saglamak igin, biitge doneminde verilebilecek
frekans1 aylik olan sinirhi sayida parametre ile basarili
tahmin yapmak ve ger¢eklesme donemi igerisinde de takip
etmek gerekmektedir. Bu noktada dogru ¢oziim veri
biliminde gizlidir. Veri bilimi, karmagik problemlerin
istesinden gelmek i¢in bir dizi ara¢ ile veri g¢ikarimi
yapmay1 saglayan, istatistiksel modelleme, matematiksel
optimizasyon ve algoritma gelistirme ¢aligmalari i¢in ¢ok
disiplinli bir alandir. Veri odakli yaklagim, bir isletmenin
karmi artirmasina ve finansallarini genisletmesine yardimet
olmak amaciyla enerji, malzeme, iscilik ve lojistik kalemleri
odagimnda geemis verilerindeki gizli sablonlari ortaya
koymaktadir.

Lastik iiretimini ele aldigimizda, birbirini takip eden
yedi proses kargimiza ¢ikmaktadir. Bu proseslerin dogru
planlanmasi iiretim maliyetlerinin optimize edilmesi ve
enerji titketiminin minimumda tutulmasi adina belirleyicidir
[2]. Birbirini takip eden bu prosesler sirasiyla; (1)
hammaddelerin karistirilarak karigimlarin olusturuldugu
mikser sahasinda, (2) karigimlar ile profilli bilesenlerin
olusturuldugu  ekstruder  sahasinda, (3) takviye
bilesenlerinin kaplandigi ve kesildigi stok sahasinda, (4)
malzemelerin birlestirildigi lastik imalat sahasinda, (5)
birlesen malzemelerin pisirildigi pisirme sahasinda, (6)
¢ikan {irtiniin kontrol edildigi bitirme sahasinda ve (7) tim
bu sahalara enerji saglayan yardimci isletmeler sahasinda
gerceklesmektedir. Her bir sahanin kendine 6zgii makine
parkuru ve proses adimlar1 bulunmaktadir. Dolayisiyla ilgili
sahanin tiiketecegi enerjiyi belirleyen ana parametreler de
farklilik gostermektedir. Bu dogrultuda ilgili parametrelerin
belirlenerek, hedeflerin alan bazli yapilmasi hem takip
acisindan hem de enerji yOnetimi agisindan Onem
tagimaktadir.

ISO 50001 Enerji Yo6netim Standardi, kuruluslarin
enerji kullanimlarini daha iyi yonetmelerine yardimci olarak
iiretkenligi arttirmayr ve maliyeti diisiirmeyi amaglayan bir
sistemdir [3]. Standart, organizasyonlarin enerjilerini daha
verimli kullanmalari igin bir polige olusturmalarini ve bu
policeye uygun hedefleri tayin etmelerini istemektedir.
Organizasyonlar bu hedeflere ulasmak i¢in enerji tiiketimini
dogru temsil eden ana parametreleri belirlemekte ve bu
parametrelerin  gerceklesmesini  Glgerek  sonuglari
degerlendirip enerji  tiiketiminin  stirekli  gelisimini
saglamaktadirlar. Standartlagtirillmis ve etkili enerji
yonetim sistemi, kuruluslarm ekolojik ve operasyonel
faydalarla tasarruf etmesine yon verirken, kaynaklarini
korumasini da saglamaktadir [4]. ISO 50001, global dlgekte
endiistriyel enerji  tliketiminin  %60’mma etki etme
potansiyeline sahip olup, enerji {ireticilerinin verimliligine

de yilda %2.5’tan fazla bir iyilestirme sansi yaratmaktadir.
[5].

Tim bu faydalar 1s1ginda Kocaeli, Tiirkiye’de bulunan
lastik iretim fabrikasinin alan bazli olarak elektrik enerjisi
tilketimine etkisi olan parametrelerinin belirlenmesi ve
biitce doneminde sonraki yillarin enerji tiiketimini bu
parametreler araciligiyla tahmin edebilecek modellerin
gelistirilmesi ihtiyac1 ortaya ¢ikmustir.

II.  VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi igin sektorler arasi standart siireg
(CRISP-DM) metodolojisi, verileri degerlendirmek ve
veriler i¢in en iyi modeli gelistirmek amaciyla veri
madenciligini genelden 6zele giden hiyerarsik bir siire¢
modeli olarak tanimlamaktadir [1]. Siireg, isin anlagilmasi
ile baslamakta, ardindan veriyi anlama, veri hazirlama,
modelleme, degerlendirme ve canliya alma adimlar ile
tekrarli bir sekilde devam etmektedir (Sekil 1). Bu siireg,
karsilik gelen verileri miisterinin tanimladigt 6lgiilebilir
kabul kriterlerinde ifade eden en iyi modeli uygulamaya
koymay1 amaglamaktadir. CRISP-DM metodolojisi banka
dolandiricilign tespiti [6], tibbi veri madenciligi [7],
mithendislik uygulamalar1 [8] gibi ¢ok ¢esitli alanlarda
kullanilmigtir. Enerji tikketimi tahmini i¢in de bu metodoloji
adimlar takip edilerek siire¢ ele alinmistir.
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Sekil 1. CRISP-DM Semasi ve Akist

A. Isin Anlasiimasi

Lastik iiretim tesisi, elektrik enerjisi titketimi 6lgiilebilen
alt Uretim alanlarina boliinmiigtir. Bu alanlar proses
adimlar1, ¢ikan son tiriiniin benzerligi ve makine parkuruna
gore kiimelenmistir. Boylelikle mikser, ekstruder, stok
hazirlama, lastik imalat, pisirme, bitirme ve yardimci
isletmeler olmak lizere 7 adet alan i¢in elektrik enerjisi
tilketimini tahmin edecek baglanim (regression) modelleri
kurulmast ve takip edilmesi amaglanmaktadir. Bu temel
alanlarin her biri igin elektrik enerji tiiketimini etkileyen
temel parametreleri belirlemek ve bu parametrelerin gegmis
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verileri ile basarimi yilksek makine Ogrenmesi modeli
gelistirmek ana hedeflerdir. ilave olarak sonraki yillar igin
tahmin yapabilecek bir sistem gelistirilerek elektrik enerjisi
tilketimi de takip edilecektir.

B. Verinin Anlasiimasi

Bu adimda elektrik enerjisi tiiketimini etkileyen ve
biitceleme donemindeki tahmine zemin olusturacak
parametrelerin belirlenmesi adina ilgili alana giren ilk {iriin,
¢ikan {iriin, makine parkuru ve tretim temel parametreleri
incelenmistir. Her bir sahanin 2013 yilindan itibaren
tikettigi aylik elektrik enerjisi (kWh) veri tabanindan
toplanmistir. Bu veri hedef verisi olarak kaydedilmistir.
Diger veriler ortak parametreler, sahaya 6zgili parametreler
ve sahaya Ozgii makine degigimleri olarak 2013 yilindan
itibaren aylik olarak SAP sisteminden ve SQL veri
tabanlarindan elde edilmistir. Son 7 yildan elde edilen 84
aylik veri igerisinde 70’den farkli parametreye ulagilmistir.
Hedef ¢ikti, elektrik enerjisi tiiketimi (kWh) olarak
belirlenmistir. Ortak veriler iiretim tonaj1 (ton/ay), ¢alisma
glinii, ortalama sicaklik (C), lirlin bazinda iiretim oranlar
(%) gibi tiim sahalar1 etkileyecek gergek verilerdir. Sahalara
Ozgii veriler ise o sahada bulunan makinelerin ¢alisma
stireleri, malzeme Ozellikleri gibi sahaya o0zgii gercek
verilerdir. Son olarak makine degisimi verileri de 2013
yilindan itibaren elektrik enerjisi tiiketimini dogrudan
etkileyebilecek ilave makine kurulumu veya ¢ikarmasini
temsil eden kategorik verilerdir. Tim bu veriler ile
olusturulan veri havuzu Sekil 2’de verilmis. Veri havuzu
icerisinde ilgili sahanin elektrik enerjisi tilketimini etkileyen
parametrelerin secilmesi i¢in verilerin analiz edilmesi ve
hazirlanmas: gerekmektedir. Eksik verilerin doldurulmas,
coklu es dogrusallik sorununun (multicollinearity) ele
alinmasi ve cok boyutluluk sorununun
(multidimensionality) giderilmesi adimlarinin ardindan
veriler hazirlanms olacaktir,
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Sekil 2. Veri Havuzu

C. Verinin Hazirlanmas

Hazirlanan veri havuzu igerisinde her bir saha ile ilgili
parametreler teker teker ele alinmugtir. Bu adimda ilk
odaklanilan, her bir saha i¢in hazirlanan parametrelerin
histogram dagilimlarina bakmak olmugtur. Parametrelerin
dagilim sekilleri (normal dagilim, sola ¢arpik dagilim, saga
carpik dagilim) incelenerek hedef ¢iktiy1 agiklayabilir olup
olmadiklar1 incelenmistir. Bu adim, tamamlanmasi1 gereken

eksik wverilerin saptanmasi ve ¢ok boyutluluk sorunu
olusmamasi icin yiiksek korelasyon iligkisinde olabilecek
parametrelerin belirlenmesi igin de o6nciil bir kontrol
olmustur. Ornek bir saha igin secilen parametrelerin
dagilimi Sekil 3°de verilmistir.
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Sekil 3. Ornek bir Saha igin parametrelerin histogram dagilimlar:

Literatiirde eksik verilerin doldurulmasi i¢in birgok
farkli yontem (bayesian estimation, hot-deck imputation,
regression imputation, mean substitution, expectation
maximization imputation, multiple imputation)
bulunmaktadir [9-12]. Veri havuzu igerisinde eksik veri
bulunduran parametreler de bu yaklagimla dagilimlarina
gore doldurulmustur. Normal dagilim gosteren parametreler
icin ¢oklu doldurma teknigi olarak Rubin kurali [13]
kullanilmigtir. Sola ¢arpik dagilim ve saga carpik dagilim
i¢in ise baglanim doldurma (regression imputation) yontemi
tercih edilmistir. Veri havuzunda eksik veri kalmayacak
sekilde bu yaklagim tiim {iretim alanlar1 igerisindeki tiim
parametreler i¢in uygulanmustir.

Veri hazirhigmm diger bir 6nemli etabi olan ¢oklu es
dogrusallik, iki veya daha fazla degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi ifade etmektedir. Bu durum tahminlerin
giivenilirliginde ciddi  zorluklara neden olabilecek
parametre iligkisine dikkati ¢ekmektedir. Coklu es
dogrusalligin varligmin incelenmesi, her zaman herhangi bir
¢oklu  regresyon analizinde ilk adim  olarak
gerceklestirilmelidir [14-16]. Bu dogrultuda, kurulacak
modelin basarisi1 artirmak ve c¢oklu es dogrusallik
sorunundan kurtulmak i¢in her alan parametre seti igerisinde
yer alan her iki baglanim degiskeni arasindaki agiri ikili
korelasyon incelenmistir [17]. Asint ikili korelasyon
icerisinde olan parametreler sadelestirilerek veri havuzu
yalinlastirilmistir.

Cok boyutluluk sorunu ise, parametre sayisina gore girdi
sayisinin ¢ok olmasi anlamina gelmektedir. Bu durum
baglanim problemlerinde basarimi azaltmakta, veri setine
istenmeyen giiriiltic  eklemektedir. Bu noktada, ¢ok
degiskenli veriyi temsil eden daha az boyutlu temel
bilesenlerin belirlenmesine dayanan bir boyut azaltma
teknigi olan temel bilesenler analizi, (principal component
analysis) kullanilmaktadir [18]. Azaltilacak boyut sayisi
olan k degerine denklem (1)’de verilen varyans oranina
(proportion of variance) gore karar verilmektedir. Bu
calismada azaltilacak boyut sayisi varyans orani degerinin
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0.96 oldugu k degeri olarak segilmistir [19]. Daha
sonrasinda denklem (1) ve denklem (2)’deki adimlar
izlenilerek boyut azaltma ihtiyaci olan sahalar i¢in temel
bilesenler analizi ger¢eklestirilmistir.
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ilgili denklemlerde; m orneklem ortalamasini, .
kovaryansi, W kovaryansin 6z vektorlerini, W; ilgili a 6z
degerine ait 6z vektorleri, d toplam boyut sayisii ve k
azaltilan boyut sayisim ifade etmektedir. Elde edilen veri
havuzu i¢in, bagimsiz degiskenlerin araligi veri
6l¢eklendirme ile normallestirilmistir. Ortalama degerin 0,
standart sapmanin ise 1 degerini aldig1 standardizasyon
yontemi kullanilarak veriler 6lgeklendirilmistir. Denklem
(4)’de m orneklem ortalamasini, ¢ ise standart sapmayi
ifade etmektedir.
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D. Modelleme

Modelleme siireci igerisinde her bir iiretim sahasi igin
hazirlanan veri setleri ile makine 6grenmesi algoritmalari
egitilecek olup, sahanin elektrik enerjisi tiikketimini en dogru
sekilde yansitan makine Ogrenmesi algoritmast ve
hiperparametre (hyperparameter) seti segilecektir. Bu siire¢
boyunca en ¢ok dikkat edilmesi gereken husus egitim
verileri ile ezberleme (overfitting) meydana gelmesinin
engellenmesi olacaktir. Bundan dolayi tiim siire¢ boyunca
capraz gecerleme (k-fold cross-validation) kullanilmistir.
Elde bulunan veri, egitim ve test verisi olarak 5-kez rastgele
sekilde ayrilmig ve sonug test performansi, 5-kez capraz
gecerlenen testin - ortalama degeri olacak sekilde
degerlendirilmistir. Coziime ulagmak istenilen konu egiticili
ogrenme (supervised learning) ve baglanim problemi
oldugundan dolay1 ¢oklu dogrusal baglanim (multiple linear
regression), karar agaclar1 (decision trees), rastlantisal
orman algoritmast (random forest), baglanim i¢in destek
vektor makineleri (support vector machines) algoritmalar
kullanilmigtir. Destek vektdr makineleri i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlarindan (kernel trick) faydalanmistir. Dogrusal,
polinomal, sigmoid, yar1 capsal temelli (radial basis
function) fonksiyonlar kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlaridir.
En iyi algoritmay1 ve o algoritmaya ait hiper-parametreleri
segmek adina Orgii aramasi (grid search) yapilmugtir [20].
Modelin gercek performansini takip etmek i¢in ise egitim ve
test verisinde kullanilmayan 2020 yilinin ilk 7 aymin
gerceklesme verisi kullanilmigtir.

GAPRAZ GECERLEME

Sekil 4. Modelleme ve Degerlendirme Siire¢ Adimlari

E. Degerlendirme

Degerlendirme asamasi test ve dogrulama (validation)
adimlar1 olarak ikiye ayrilmistir. Test adimi ¢apraz
gecerleme igerisindeki her egitim-test verisi ayrigmasi igin
egitilen modelin test wverileri {izerindeki tahmin
performansim baz almaktadir. Tim c¢apraz gegerleme
sonrasindaki ortalama R® ve ortalama kare hata (mean
squared error) metrikleri ile algoritma ve hiperparametre
setinin bagarimini gostermektedir. Denklem (5), denklem
(6) ve denklem (7)’de y gercek degeri, § tahmin edilen

degeri ve y gozlem degerlerinin ortalamasini temsil
etmektedir.
2 _ 4 I-9?
RO =1-S6v7 ®)
ortalama kare hata = %Z (y-9)° (6)

Dogrulama adimi i¢in 6rgii aramasinda basarili goriilen
modellerin performansi, daha 6nce goriilmemis veriler ile
birlikte degerlendirilmigtir. 2020 yilimin ilk 7 ay1
icerisindeki gerceklesme verileri ile segilen modellerin
dogruluk basarimi (accuracy) degeri takip edilmistir.

>
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F. Canliya Alma

Dogrulama adimi sonrasinda dogruluk basarimi
degerlerine goére sistem kullanilmak {izere devreye
almacaktir. Sistem, kullanim kolayligi agisindan bir
kullanic1 ara ylizii tasarlanarak kullanicilara teslim
edilecektir. Model iyilestirme, 6znitelik ¢ikarimi ve siirekli
iyilestirme ¢aligmalar1 da siirekli olarak takip edilecektir.

I1l.  MODEL SECIM CALISMALARI

flgili iiretim alanlar1 igin en yiiksek tahmin
basarimin1  gdsterecek modelleri segcmek adma
hazirlanan veri setleri ile Orgii aramasi1 (grid search)
yapilmistir. Eldeki veri seti igerisinde de parametreler
kendi aralarinda kombine edilerek bazilar1 disarida
birakilacak sekilde kombinasyonlart olusturulmustur.
Modeller igerisindeki hiperparametreler, 6rnegin destek
vektor makineleri i¢in ¢ekirdek fonksiyon segimleri gibi,
bu arama ile optimize edilmistir. Calisma igerisinde
toplam 306000 model-veri seti kombinasyonu
denenerek en iyi basarima sahip olanlar seg¢ilmistir.
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Tablo 1°de her bir iiretim alani i¢in denenen toplam
model sayilar1 verilmistir.

Her Data Kombinasyonu Toplam

Alan Ad1 Data Kombinasyon Sayisi icin Hiper Paremetre Denenen Model
Kombinasyonu Sayisi
Mikser 16 3000 48000
Yardimet Igletmeler 17 3000 51000
Ekstruder 12 3000 36000
Stok Hazirlama 13 3000 39000
Pisirme 14 3000 42000
Lastik imalat 15 3000 45000
Bitirme 15 3000 45000

Tablo 1. Orgii Aramast (Grid Search) Siirecinde Denenen Model Sayis

Orgii aramasi sonucunda her bir alana 6zgii model
performanslart verilen metriklere gore karsilastirilmigtir.
Daha sonrasinda her bir alandaki veri varyasyonunu en iyi
aciklayabilecek ve en keskin tahminleri verecek yontemler
secilmistir. Kompleks ve yiiksek dereceli model
se¢imlerinden kagmilmistir. Tablo 1°de iiretim fabrikasi
icerisinde yer alan her bir alan igin, o alana 6zgiin olarak
hazirlanan veri seti iizerinde en basarili ¢apraz gecerleme
sonuclarini veren modeller siralanmistir. Pigirme ve lastik
imalat alanlar1 i¢in modellerin R Kare skorlar1 0.800’{in
altindadir. En basarili modellerin segilmesine karsin bu iki
alan icin elektrik enerji tiiketiminde olusacak varyasyonu
modeller yeteri kadar acgiklayamamaktadir. Dolayisiyla,
tarihsel veri seti dagilimi disinda gelecek olan bir veri seti
tizerinde hedeflenen basarim olan %95 degerinin altinda
kalmabilir. Bu durumda, ilgili sahalar i¢in modellerin daha
giirbiiz olmas1 adina sahanin elektrik enerjisi tiiketimini
temsil edecek farkli Oznitelikler ¢ikarmak iizere ilave
caligmalar yapmak gerekecektir.

Alan Adi Segilen Model Cekirdek Fonksiyon R Kare Skoru
Mikser Destek Vektor Makinesi Polinom 2. Derece 0.986
Yardimer isletmeler Destek Vektér Makinesi Dogrusal 0.905
Ekstruder Coklu Dogrusal Baglanim - 0.881
Stok Hazirlama Destek Vektor Makinesi Dogrusal 0.818
Pisirme Destek Vektor Makinesi Polinom 3. Derece 0.749
Lastik imalat Destek Vektor Makinesi Dogrusal 0.786
Bitirme Coklu Dogrusal Baglanim 0.910

Tablo 2. Capraz Gegerleme Sonucu Her Alan icin Secilen Modeller

Modeller 2020 yil1 ilk 7 ay verisi ile dogrulama adiminda
test edileceklerdir. Modelin ger¢ek basarist hi¢ gérmedigi
veri seti lizerinden degerlendirilerek, sonuglarin bagarimina
gore devreye alma islemi gergeklestirilecektir

IV. SONUCLAR

Hazirlanan modeller 2020 yili igerisinde her ay
sonunda ger¢eklesme verisi ile dogrulama adimina
sokulmustur. 7 aylik deneme siireci modellerde hicbir
degisiklik yapilmadan siirdiirilmiis ve dogruluk

basarimlari kayit edilmistir. Tablo 3’de verilen sonuglara
gore mikser, yardimci isletmeler, bitirme, pisirme, stok
hazirlama iiretim alanlarinin  ortalama  dogruluk
basarimlari, Nisan 2020 ay1 haricinde, proje 6ncesinde
belirlenen hedefle paralel olarak %95’in {izerinde
bulunmustur. Lastik imalat ve ekstruder iiretim
sahalarinda ise Nisan 2020 ay1 haricinde minimum %89
basarim oranina ulagilmigtir. Tim alanlar i¢in dogruluk

adimi tamamlanmig olup devreye alma siireci
baslatilmstir.
Dogruluk Basarimi
Alan Ad1 Ocak Subat  Mart Nisan ~ Mayis  Haziran Temmuz
2020 2020 2020 2020 2020 2020 2020
Mikser 98.2% 98.9% 98.2% 75.5% 96.6% 98.2% 98.0%

Yardimet isletmeler 97.7% 99.8% 96.3% 90.2% 98.2% 96.2% 95.0%

Ekstruder 96.6%  95.4%  95.4%  65.4%  93.1%  89.8%  96.2%
Stok Hazirlama 91.4%  985%  952%  757%  97.7%  96.2%  92.8%
Pigirme 98.0%  93.1%  95.8%  75.4%  99.3%  94.0%  99.6%
Lastik imalat 98.7%  96.9%  96.3%  50.7%  92.1%  95.7%  89.8%
Bitirme 96.9%  97.2%  91.5%  3.5% 91.0%  96.3%  94.8%

Tablo 3. Dogrulama Adimi Aylara Gére Dogruluk Bagarimi

Sonuglara iligkin bir diger ¢ikarim, tiim alanlar
icin Nisan 2020 ay1 dogruluk basarim oranlarinin  diger 6
aya nazaran oldukga diisiik olugu yoniindedir. Bu durum,
COVID-19 doéneminde fabrika iiretiminin aligilmisin
diginda uzunca bir siire durmasindan kaynaklanmaktadir.
Tarihsel veri havuzu igerisinde caligma giinii ve ¢alisma
tonajinin  hi¢ bu kadar az olmadigr goézlemlenmistir.
Baglanim modelleri, veri havuzu igerisindeki araliga
bagimli olarak modelleri insa ettiginden dolayi, egitim
verilerinden ¢ok farkli veri setleri i¢in yeterli giirbiizligii
gosterememektedir. Bununla birlikte, normal iretim
donemlerinde bu denli u¢ degerler (outlier) ile
karsilagilmayacagi igin Nisan 2020 ay1 degerlendirmelere
dahil edilmemis olup, yalnizca literatiire katkida
bulunmak amaciyla raporlanmustir.

Ozet olarak, gelistirilen elektrik enerjisi tahmin
modeli, ilgili sahalarin ¢ogunlugunda hedeflenen dogruluk
basarim oranimi kargilamistir. Dogruluk basarim orani
istenilen seviyede olmayan sahalar basta olmak iizere, tiim
sahalarin bagarim oranlari ilave veri ve Oznitelik ¢ikarimi
yapilarak gelistirilebilecek  diizeydedir Bir sonraki
asamada, tarihe bagl olarak artacak veri seti modele dahil
edilerek  modellerin  daimi  olarak  gelistirilmesi
hedeflenmektedir.

Yazar Katkilar1

Birinci yazar calismanin sorumlu yazari olup ¢alisma
tasarimini yapmuis, verilerin hazirlanmasi ve modellerin
kurulmasi adimlarini yerine getirmistir. Zkinci yazar model
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sonuclarinin degerlendirilmesi adimi yiiritmiis ve veri
analizi siirecine katkida bulunmustur. Uciincii yazar
verileri  toplamis ve  devreye alma  islemini
gerceklestirmistir.
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