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OZET

Yiksek Lisans
BiR GIDA ISLETMESINDE ENERJi TALEP TAHMINI
Sara UYGUR

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Asli AKSOY

Mevsimsel triin tiretimi gergeklestiren gida isletmelerinde, mevsim normallerinde
meydana gelen degiskenliklere baglh olarak {iriine olan talebin degiskenlik gdstermesi,
devlet tarafindan yayinlanan tretim kotalarinin kestirilememesi gibi birden fazla
degiskene bagli olarak iiretim planlamasi yapilmaktadir. Tesislerde verimli olarak
iiretim yapilabilmesi i¢in etkin bir enerji talep tahminine ihtiya¢ vardir. Yapilan bu tez
calismasinda ele alinan isletmede, ihtiya¢ duyulan elektrik enerjisinin bir kismi
kojenerasyon yontemiyle isletme biinyesinde iiretilmektedir. Bu yetkinlik iiretim
planlamanin yani sira ihtiyag duyulacak olan enerjinin de tahmin edilmesini gerektirir.
Enerji talep tahmininin etkin olarak yapilabilmesi durumunda isletme enerji ihtiyacini
dagitim sirketlerinden temin etmek yerine kendi biinyesinde {ireterek tasarruf
yapabilecekken, enerji talep tahmininin yapilamamasi durumunda ise diizensiz olarak
isletme digarisindan enerji temin etme ihtiyact dogmakta ya da isletmede iiretilecek olan
fazla enerji israfa neden olmaktadir. Dogru enerji talep tahmini isletme kazanglarmi
arttirabilecekken, talep tahmininin etkin olmamasi isletmeye kayiplar yagsatmaktadir. Bu
durum enerji talep tahmininin 6nemini gostermektedir. Yapilan bu ¢alismada mevsimsel
uriin tretimi gerceklestiren gida isletmesinde giinliik verilerle enerji talep tahmini
yapilmistir. Calismada Once, enerji tiiketim miktarini etkileyen parametreler belirlenmis
ve bu parametrelerin enerji tilketim miktar1 ile iliskisini ortaya ¢ikarmak igin istatistiksel
bir yontem olan kantil regresyon kullanilarak tahmin yapilmistir. Kantil regresyon
modeli yapilan tahminlerde tiim veri setinde iyi bir tahmin edici olmadigi
gbézlemlenmistir. Bu nedenle yiiksek degiskenlige sahip verilerin tahmininde sik¢a
kullanilan yontemlerden biri olan yapay sinir aglari kullanilarak tahmin modeli
gelistirilmis ve sonuglar test edilmistir. Gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanli enerji
tahmin modelinin diisiik hatali sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ginliik Enerji Tiiketimi, Kantil Regresyon, Yapay Sinir Aglar1



ABSTRACT

MSc Thesis
ENERGY DEMAND FORECASTING IN A FOOD PROCESSING INDUSTRY
Sara UYGUR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assoc. Dr. Asli AKSOY

In food processing companies that produce seasonal products, production planning is
carried out depending on more than one variable, such as the variation in demand for the
product due to the variations occurring in seasonal normals, and the inability to estimate
production quotas issued by the government. A successful energy demand forecasting is
needed in order to optimize the production of energy in the plants. In this study, a part
of the required electrical energy is produced by the cogeneration method in the
company. This competence requires production planning as well as estimating the
energy that will be needed. If the energy demand forecasting can be made more
effective, the enterprise will be able to make savings by producing it within its own
generators instead of supplying the energy need from the distributor companies. While
the more effective and successful energy demand forecasting can increase operating
gains, inefficient demand forecasting leads to additional costs for the enterprise. These
incomes and expenses balance shows how much the energy demand forecasting is
important on the plant. Also, energy demand forecasting is made with daily production
and energy consumption data in the mentioned food establishment which produces
different foods according to seasons. The parameters that affecting the amount of
energy consumption were determined and estimated by quantile regression, which is a
statistical method, to determine the relationship between these parameters and the
amount of energy consumption. It is observed that the quantile regression model is not a
good predictor on the entire data set. Therefore, the new prediction model was
developed and tested using artificial neural networks, which is one of the most popular
methods that frequently used in the estimator algorithms of data with high variability. It
is observed and reported that the developed artificial neural networks-based energy
demand prediction model works with quite low error compared to quantile regression
model.

Key words: Daily Energy Consumption, Quantile Regression, Artificial Neural
Networks
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler Aciklama

€ Tahmin hatas1

[0} Aktivasyon fonksiyonu

Yi I. birime ait gozlenen gergek deger

Y Modelin iirettigi deger

t Duragan hale getirilen serinin gézlem sayis1
i Modelde tahmin edilen parametre sayist

n Degisken sayis1

Y Bagiml veya ac¢iklanan degisken

X Bagimsiz veya agiklayici degisken

Xi i. birime ait bagimsiz degiskenin degeri

Bo Regresyon modelinin sabit terimi

B1 Bagimsiz degiskenin parametre degeri

o Kantil degeri

X Normalize edilmis veri

Xmin Girdi seti icerisinde yer alan en kiigiik say1y1
Xmax Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik say1y1
S Standart sapma

Kisaltmalar Aciklama

MSE Ortalama hata kareleri (Mean Squared Error)

RMSE Ortalama hata kareleri kokii - (Root Mean Squared Error)
MAE Ortalama mutlak hata- (Mean Absolute Error)

LR Ogrenme orani

M Momentum

YSA Yapay sinir ag1
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi, {iretim yerinden ¢ok uzaklara dagitim sebekeleri ile kolayca
tasinabilen, dagitimi kontrol altinda tutulabilen, temiz bir enerji kaynagidir. Isletmelerin
rekabet politikalarini belirleyebilmeleri i¢in 6nemli bir etkiye de sahiptir. Sanayi ve
teknolojinin gelismesiyle elektrik enerjisine olan ihtiyag her gecen giin artmaktadir.
Artan bu ihtiyact karsilayabilecek kaynaklar giin gectikce azalmaktadir. Kaynaklarin

azalmasi bir¢ok isletmenin de enerji tedarik yonetimini degistirmistir.

Elektrik enerjisinin depolanamamasi1 ve iiretildigi anda tiiketilmesi gerekliligi, talep
degisiminin takip edilip, talebe kars1 gelecek arzin olusturulmasi ve enerji
darbogazlarinin yasanmamasi i¢in Uretim, iletim ve dagitim sistemlerinin
planlamalarinin dogru sekilde yapilmasi gereklidir. Bu planlama stratejilerinin
belirlenebilmesi i¢in en 6nemli sathalardan birini enerji talep tahmini olusturmaktadir.
Talep tahmini, sirket yonetiminin stratejik kararlar almasinda, kisa donemli ve uzun
dénemli hedeflere ulasmada kullanilacak en temel araglarin basinda gelir. Enerji talep
tahmininin dogru yapilmasi, kaynaklarm verimli ve etkin kullanilmasin1 saglayacaktir.
Talep tahmininin hatali yapilmasi tedarik edilen ihtiya¢ fazlasi enerjinin israfina ya da
ihtiyaci1 karsilamamasi kaynakli iiretim duruslarma sebep olacaktir. Yapilacak

tahminlerin dogrulugu tesis verimliligini arttiracaktir.

Bu tez kapsaminda, musir isleyen bir gida isletmesi ele alimmustir. Bu isletmede
misirdan elde edilen birincil iirlinlerden nisastalar, birgok gida uygulamasinda kivam
verme, jel olusturma, su tutma veya viskozite ayarlamalarinda, nisasta bazli sekerler ise
sekerleme, biskiivi, firmcilik tirtinleri, islenmis hazir gidalar, regel, helva, dondurma ve
birgok Tiirk tatlisinda kullanilmaktadir. Ikincil iiriin grubu ise yem sektdriine tedarik
edilen; kepek, protein, 6z ve misir  kirigindan olusur. Misir  6zii ayn1  zamanda yag

sektoriiniin de en 6nemli ham maddeleri arasinda yer almaktadir.

Bunun yani sira isletme, enerji tasarrufu igin kendi elektrik ihtiyacini karsilamak tizere
4,3 MW’ ik iki adet kazana sahip kojenerasyon tesisini kurmustur. Devreye alinan
kojenerasyon tesisi sayesinde ihtiyaci olan elektrik enerjisini tretebilmektedir.

Isletmenin gida firmasi olmasi sebebiyle isletmede mevsimsel talep degisikligi



olusmaktadir. Ornegin iiriine yazin talep artmakta, kisin ise talep azalmaktadir. Bu
sebeple kigin liretilen enerji fazla gelmekte ve bosa gitmektedir. Yazin ise iiretilen enerji
yetmemekte ve disaridan alim gergeklestirilmektedir. Degiskenligi yiiksek olan bu gida
isletmesi etkin bir enerji talep tahmin modeline ihtiyag duymaktadir.

Calismanin, ikinci boliimiinde talep tahmin yontemlerine ve bunlarmn kullanim
alanlarma deginilmis, tahminleme ile ilgili yapilan calismalar incelenmistir. Ugiincii
bolimde ¢alismada Onerilen yontemler hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir ve model
se¢ciminin hangi yontemle yapilacagi belirtilmistir. Dordiincti boliimde, uygulama

kapsaminda yapilan ¢aligmalar ayrmtili bir sekilde anlatilmis ve sonuglar1 incelenmistir.

Besinci ve son boliimde ise uygulama asamasinda elde edilen sonuclara yer verilmis ve

ileriki caligmalara yon verecek gelistirme Onerilerinde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde talep tahmini ve enerji talep tahmininde kullanilan farkli tahmin teknikleri

calismalarindan 6rnekler sunulmustur.

2.1.Talep Tahmini

Tiiketicilerin bir hizmet ya da iiriin i¢in belirlenmis bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklar1 miktara talep denir (Tekin, 1996).

Alman hizmet ya da iirline gelecekte olusacak olan ihtiyacin, en dogru ve hatasiz sekilde
hesaplanmasi iglemine talep tahmini denir. Talep tahmini belirlenen girdilere gore
ihtiyacin hesaplanmasi ilkesine dayanarak yapilmaktadir. Talep tahmininde farkli
yontemler kullanilarak tahmin dogrulugu iyilestirilebilse de %100’liik bir dogruluk

derecesine sahip olmasi beklenemez (Yazicioglu, 2010).

Tahmine yonelik galismalar zaman araligina bagl olarak {i¢ smifta degerlendirilebilir

(Masaebi, 2006):

e Kisa donemli tahmin: Dakikalik, saatlik ve giinliik tahminler
e Orta donemli tahmin: Haftalik ve aylik tahminler

e Uzun dénemli tahmin: Yillik veya daha uzun dénemli tahminlerdir.

Tahmine yonelik yapilan ¢aligmalarda kullanilacak olan donem ile ¢aligmanin amaci
arasinda yakmn bir iligki vardir. Yapilan c¢aligmalar, kisa siireli tahminlerin kisa
donemlerde, uzun siireli tahminlerin ise uzun dénemlerde daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Ornegin, giinliik is emirlerinin hazirlanmasinda yararlanilacak tahmin
yontemlerinin aylik donemler i¢in uygulanmasi son derece yaniltict sonuglar verebilir.
Clinkii giinlik degerlerdeki oynamalar aylik donemlerde tiimiiyle kaybolabilir.
Dolayisiyla tahmin periyodu tespit edilirken tahmini temsil edecek periyodun segilmesi
gerekmektedir (Tekin, 1996).

Tahmin yontemleri temel olarak iki grupta ele alinmaktadir. Bunlar nitel yontemler ve

nicel yontemlerdir (Bulut, 2006).



Nitel tahmin yontemi, ¢alisilan konu tizerinde uzman bir kisinin goriis ve deneyimlerini

dikkate almaktadir. Ayni veriler igin farkli kisiler farkli tahminlerde bulunabilir.

Uygulamalarda en ¢ok kullanilan nitel tahmin yontemlerinden bazilar1 asagida

belirtilmistir:

e Delphi Yontemi: Birden fazla anket formunun gonderilmesi sonucunda ‘“‘geri
besleme” yoluyla grup iiyelerinin ortak bir goriis birligine varmalarini saglar.
Mevcut verilerin bir istatistiksel analizi gergeklestiremeyecek kadar az oldugu

durumda kullanilan yontemlerdendir (Sengiir, 2002).

e Senaryo analizi: Organizasyonun amaglarina ulasmasinda biiyiik etkisi olan dis
cevredeki degisimlere hazirlikli olunmasina yardimer olur (Weinstein, 1995).
Gelecekle ilgili birbirinden farkli birgok degisik goriintii sunabildigi i¢in
cevresel belirsizlikler karsisinda daha donanimli olunmasini saglar ve bir dizi

olas1 gelisme dikkate alinmis olur (Sahin, 2001).

e Uzman panelleri: Bu yontem, olusturulan bir panel araciligi ile tyelerin

¢ogunlugu tarafindan onaylanan bir sonuca ulasmay1 hedeflemektedir.

Nicel yontemler, matematiksel ve istatistiksel yontemleri dikkate almaktadir. Talebin
olugsmasma etki eden faktorler ile talep miktar1 arasindaki iliskinin gelecek donemler
icin de ayn1 sekilde egilim gosterecegi varsayimina dayanmaktadir (Bulut, 2006). Nicel
tahmin yontemlerinin kullanilabilmesi i¢in gegmise ait bilginin var olmasi, bu bilginin
sayisal bir bicimde ifade edilebiliyor olmas1 ve degiskenin gecmiste gosterdigi yapimnin
gelecekte de devam edecegi diisiincesinin gegerli olmast gereklidir. Gegmis gozlem
degerleri kullanilarak siirecin olusmasina katkida bulunan iliskiler belirlenir ve bu
iliskilerin gelecegi nasil sekillendirecegi tespit edilmeye ¢alisilir. Nicel tahminde
bulunabilmek i¢in iki temel yaklasim kullanilmaktadir: sebep-sonug iligkisine ve zaman

serileri analizine dayali modeller (Hamzagebi, 2011).



Uygulamalarda en ¢ok kullanilan nicel tahmin yontemleri asagida belirtilmistir:

Regresyon analizi: Aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iligkiyi kullanarak tahminler
yapabilmek amaciyla bagvurulan bir yontemdir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Regresyonla ilgili daha ayrintili agiklamalar Boliim 3°de yapilmistir.

En kiiciik kareler yontemi: Iki degisken arasindaki iliskinin belirlenmesi icin en
uygun dogrunun c¢izilmesi esasma dayanir. Dogrunun tanimlanmasi i¢in
dogrunun bagimli degisken eksenini kestigi noktanmn ve dogrunun egiminin
bilinmesi gerekir. Cizilen dogru tizerindeki bagimli degisken degerleriyle,
gercek degerler arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum yapacak dogru

bulunmaya ¢alisilir (Yazicioglu, 2010).

Korelasyon katsayisi: Matematiksel olarak degiskenler arasi iligskinin derecesini
ortaya koyar (Balc1, 2004).

Basit ortalama ve agirlikli ortalama yontemi: Tiim gegmis verilerin aritmetik
ortalamas1 hesaplanir. Bu yontem mevsimsellik ve trend igeren veriyi ¢ok iyi ele
alamamaktadir. Geg¢mis veriler artma ve azalma yOniinde bir egilim

gOstermiyorsa bu yontem kullanilabilir ( Yazicioglu, 2010 ).

Hareketli ortalamalar yontemi: Talepteki mevsimlik dalgalanmalar da
incelenerek mevsimlik dalgalanmalarin talep tizerindeki etkisi bilinmek istenirse

hareketli ortalama yontemi kullanilabilir (Yazicioglu, 2010).

Zaman serileri yontemi: Geg¢mis veriler incelenerek belirli bir egilim olup
olmadig1 belirlenerek, gelecekle ilgili talep tahmin islemi yapilmaya caligilir.
Gecmige iliskin verilerin zaman i¢indeki degisimini gosteren bir dizi deger, bir
zaman serisi olusturur. Zaman serisi analizi ile bu degerlerin degisim bi¢imi
arastirilir ve silirecin davramisini temsil eden bir model kurulur. Bu model

kullanilarak, gelecege yonelik talep tahmin edilir (Yazicioglu, 2010).



e Yapay Sinir Aglart: Insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile
gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Yavuz ve Deveci, 2012).Bolim 3’de daha

ayrintili bilgi verilmistir.

Enerji talep tahmininde kullanilan yontemlerle ilgili literatiirde bir¢ok Ornek

bulunmaktadir. Bunlardan konu ile ilgili olanlardan bazilar1 asagida verilmistir.

Fumon ve Rafe-Biswas (2015) ¢alismalarinda, ¢ekirdek ailelerde konut enerji tiikketimi
tahmini i¢in regresyon analizi kullanmiglardir. Sonug¢ olarak verilerin zaman araligi
artikca ve uzun zaman periyotlarma bakildiginda daha iyi sonuglarin elde edildigini

ortaya koymusladir.

Niu ve ark. (2016) calismalarinda, elektrik tiiketiminin konutlarin yasam durumuna
etkisinin kantil regresyon yaklasimiyla analiz etmeye c¢alismislardir. 1128 anket
formunun verilerine dayanarak yaptiklar1 ¢alismada, kisi basina diisen tiikketim miktari,
elektrikli ev aletlerinin ¢esitliligi, kisi basma diisen gelir, elektrikli ev aletleri satin alma
fiyatlari, evin biiylikliigii gibi faktorlerin  konut elektrik tiiketimine etkileri
incelemislerdir. Verilerin normal dagilmamasi sebebiyle kantil regresyon yaklasimi
kullanmiglardir. Elektrik tiiketimine etki eden ana faktdrleri ortaya koyarak Oneriler

sunmuslardir. Sonug olarak elektrik i¢in uygun kullanim politikas1 gelistirmislerdir.

Uyar ve Gokge (2016) calismalarinda enerji tiikketimi ve biiylime arasindaki iliskiyi
kantil regresyon yontemini kullanarak incelemislerdir. Sonuglar istatistiksel olarak

anlaml1 bulunmustur.

Hagfors ve ark. (2016) ¢alismalarinda, her ticaret donemine ait Ingiltere elektrik fiyatina
iligkin temel kantil regresyon modeli gelistirmislerdir. 2005-2012 yillar1 arasindaki
yarim saatlik verileri kullanmislardir. Caligmada, elektrik tedarigi biiylik 6lgiide gaz ve

komiir tesislerinden saglandigi i¢in gaz, komiir, karbon emisyonu fiyatin1 ana faktor



olarak belirleyip, kantil regresyon yaklagimiyla incelemis ve tahminleri ortaya

koymuslardir.

Li ve ark. (2017) caliymalarinda, giin Oncesi elektrik yik miktarmi tahmin etmeye
calismislardir. Gelecekteki yiikiin belirsizligini hesaba katmak ve yiik kosullarma daha
kapsamli bir gergeveden bakmak igin kantitatif tahmin yontemlerini kullanmanin daha
etkili sonuglar doguracagimi One siirerek, kantil regresyon yaklasimiyla bir model
kurmuslardir. Yiik tahminine etki eden faktorleri sicaklik, haftanin giinlerinin etkisi ve
mevsimselligin etkisi olarak belirlemislerdir. Sonug olarak iki Bayesian kantil regresyon

modeli 6nermiglerdir.

Yu ve ark. (2019) c¢alismasinda, biyokimyasal atik su aritiminda enerji tiiketimi
modellemesi i¢in regresyon modelini kullanmis ve enerji tiiketimini etkileyen
parametrelerin etkisini belirlemistir. Calisma, atik su aritiminin enerji tiikketimini kontrol
etmek i¢in etkin bir yaklagim saglamis ve gelecekteki enerji tasarrufu i¢in degerli

Oneriler sunmustur.

Geem Zong (2011) ¢alismasinda, Giiney Kore’ nin ulastirma enerji talebi tahminini
farkli degiskenlerle belirlemek i¢in ii¢ farkli model olusturarak coklu regresyon
yontemini kullanmistir. Coklu regresyon modelinin R*-kare degerinin iyi olmasma
ragmen yapisal zayifliklar bulunmustur. Yapay sinir aglar1 ile daha etkin sonuglar elde

etmis ve gelecek yil talep tahmini i¢in 6ngoriide bulunmustur.

Es ve ark. (2013) calismalarinda, Tiirkiye’ nin net enerji talep tahminini ¢oklu regresyon
ve yapay sinir aglari yontemiyle yaparak sonuglari karsilagtirmiglardir. Yapay sinir

aglart metodu daha tistiin performans gostermistir.

Pino-Mejias ve ark. (2017) ¢alismalarinda, Sili'deki ofis binalarinin 1sitma ve sogutma
enerji taleplerini, enerji tiiketimini ve CO; emisyonlarmi tahmin etmek i¢in dogrusal
regresyon modelleri ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemlerini kullanmiglardir.

Gelistirilen modellerin, sistemlerin enerji tasarrufunu tahmin etmek i¢in



kullanilabilecegini ongdrmiislerdir. Coklu regresyon iyi sonuglar vermis, ancak bazi

noktalarda yapay sinir aglar1 daha etkin sonuglar ortaya koymustur.

Yetis ve Ceylan (2006) c¢alismalarinda, sosyoekonomik gostergelerin ulastirma enerjisi
talebine etkisini arastirmak i¢in YSA yontemini kullanmiglardir. Yaptiklar: ¢alismada
GSMH, niifus ve toplam yillik ortalama ara¢ miktari, 1970 ile 2001 yillar1 arasinda
mevcut olan enerji verileriyle analiz edilmistir. YSA' nin hem bagimli hem de bagimsiz
degiskenler i¢cin giinliik verilerdeki dalgalanmay1 yansittig1 goriilmektedir. Elde edilen
sonugclar, kabul edilen metodolojinin ulagtirma enerji tahmini problemine uygunlugunu

ortaya koymaktadir.

Badri ve ark. (2012) galismalarinda, kisa ve orta dénem elektrik yiikii tahminleri igin
YSA ve bulanik mantik (BM) yontemlerini incelemislerdir. Calismada 24 saatlik yiik
verileri toplanmig, her saat i¢in ylik miktar1 ve ona iligkin sicaklik degeri verilmistir.
YSA karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmesinden dolay1 daha iyi

performans gosterdigi savunulmustur.

Kialashaki ve ark. (a) (2014) ¢alismalarinda, ABD’nin endiistriyel alanda kullandiklar1
enerji tiiketim miktarini incelemislerdir. Yillik veriler {izerinden analiz yapilmis, girdi
degiskenleri korelasyon katsayilarma gore belirlenmistir (sanayi sektorii, enerji maliyeti
ve GSYIH). Talep tahmini igin coklu lineer regresyon modeli ve YSA modeli

tasarlanmistir. YSA’ nin performansi 6nemli 6l¢iide {istiinliikk géstermistir.

Literatiirde yer alan ¢alismalardan da goriilebildigi gibi tahmin yontemleri kullanilarak
bir¢ok alanda ileriye doniik kestirimler ile verimlilik ve kaynak tiiketimlerini azaltma
yoniinde arastirmalar yapilmistir. Bu calismada mevsimsel {iriin iiretimi gerceklestiren
bir gida isletmesinde yeterli bir enerji talep tahmin sistematigi olmamas1 kaynakli
yasanan maliyet kayiplarmi ve kaynak israflarim1 6nlemek i¢in etkin bir enerji talep
tahmin modeli kurulmasi hedeflenmistir. Diger ¢aligmalara ek olarak iiretilen iiriinlerin
miktarlarinin enerji tiiketimine etkisi, tiretim miktari, hava kosullar1 gibi farkli enerji

tilkketim parametreleri dikkate alimmistir. Calismada hem istatistiksel yontemlerle hem



de YSA yOntemi ile enerji talebi giinliik olarak analiz edilerek modelin duyarlilig:

incelenmistir.

2.2. Tahmin Yéntemlerinin Dogrulugunun Olgiilmesi

Tahmin yontemlerinin hangisi kullanilirsa kullanilsin kesin dogru degeri vermez.

Her tahminde belirli bir hata oran1 mevcuttur. Cesitli tahmin modelleri arasinda birini
se¢me siirecinde en yaygm kabul goren Kriterlerden biri de modelin verilere uyum
gostermesi, modelin Ongorii  basarisinin  yiilksek olmasidir. Tahmin yOnteminin
dogrulugu, tahmin edilen hatalarin analiz edilmesiyle 6lgiiliir (Ergiin ve Sahin, 2017).

Tahmin hatasi, gézlenen gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farktir.
e=Y,-Y (2.1)

seklinde ifade edilir. Esitlik 2.1° de, ¥ modelin tahmin degerini, Yi Serinin gergek

degerini, ¢ tahmin hatasini ifade etmektedir.

Tahmin hatas1 ile tahmin dogrulugu ters orantiidir. Yani tahmin hatas1 kiiciildiik¢e
modelin dogruluk derecesi artmaktadir. Bu nedenle, farkli tahmin modellerini

karsilastirirken en kiigiik hata degerine sahip model en iyi model olarak secilmektedir

(Asilkan ve Irmak, 2009).

En ¢ok kullanilan tahmin dogrulugu 6l¢iim kriterleri asagidaki belirtilmistir:
1. Ortalama hata kareleri ( Mean Squared Error- MSE): Hata kareleri ortalamasi,

talep tahminlerinin dogruluk hesaplanmasinda siklikla kullanilir (Asilkan ve
Irmak, 2009).

MSE = Z@ (2.2)

Esitlik 2.2’ de, n degisken sayisini temsil eder.



2. Ortalama hata kareleri kokii ( Root Mean Squared Error — RMSE): Ortalama
hata kareleri yontemiyle bulunan hatanin karekokiiniin  almmasiyla
bulunmaktadir. Tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile gercek degerleri
arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilir. Negatif yonelimli puanlar
yani daha diisiik degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir.

RMSE degerinin sifir olmas1 modelin hi¢ hata yapmadig1 anlamima gelir.

RMSE =, >’ (Y, =YY’ (2.3)

3. Ortalama mutlak hata ( Mean Absolute Error — MAE): Bu yontem, hata
degerlerinin mutlak degerleri alinarak isaretlerden arindirilir. Boylelikle hata

degerleri talep degerlerine uzakliklar1 ile hesaplanmis olur.

MAE = Z‘(Y‘_TY)‘ (2.4)

4. Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE): Bu
yontem, olugan hatalar1 ylizdesel olarak ifade eder. Boylelikle hatalarin birbirleri

ile kiyaslanmasini saglar.

Y, -Y
MAPE =Z"T*¥

(2.5)

Esitlik 2.5’ de, t= Duragan hale getirilen serinin gozlem sayisini ifade eder.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada yontem olarak regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemleri
kullanilmistir. Regresyon analizi i¢in R paket programi kullanilmistir. Yapay sinir aglari
Uygulamasinda ise Matlab paket programi kullanilmistir. Kullanilan yontemler bu

boliimde ayrmtili olarak belirtilmistir.

3.1 Dogrusal Regresyon Modeli ve Kantil Regresyon

Bir degiskeni etkileyen iki ve daha fazla bagimsiz degisken arasindaki neden- sonug
iliskilerini dogrusal bir modelle agiklamak ve bu bagimsiz degiskenlerin etki
diizeylerini belirlemek i¢in yararlanilan yonteme ¢oklu dogrusal regresyon analizi denir

(Hamzagebi ve Kutay, 2004).

[liskiler fonksiyonel olarak, Y = f(X) seklinde yazilabilir. Burada Y bagimli veya

aciklanan degisken, X ise bagimsiz veya aciklayici degisken olarak adlandirilir.

Bagimsiz veya acgiklayici degisken birden fazla ise bagmti

Y = £ (X, Xy X,) (3.1)

seklinde ifade edilir.
Bagimli ve bagimsiz degiskenin birer tane oldugu regresyon modeline tek degiskenli
veya basit regresyon modeli, bagimli degiskenin tek, bagimsiz degiskenin birden fazla

oldugu regresyon modeline de ¢oklu regresyon modeli denilmektedir.

Basit regresyon modeli Esitlik (3.2)’deki gibi kurulabilir (Rawling ve ark. , 1998).

Y, = B+BX, +E, i=1,2,..n (3.2)

Esitlik 3.2” de, Y; i. birime ait bagimli degiskenin degerini, Sy regresyon modelinin sabit
terimini, X; i. birime ait bagimsiz degiskenin degerini, 1 bagimsiz degiskenin parametre

degerini, ¢ ise i. birime ait hatay1 gostermektedir.
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Coklu regresyon modeli Esitlik (3.3)’deki gibi kurulabilir

Y = By tBXy + B X, +"'+ﬁtxij +o+ B Xyt

i=1,2,...n,j=1,2,...k t=0,1,....m (3.3)
Esitlik 3.3 de, Yj I. birime ait bagimli degiskenin degerini, Sy regresyon modelinin sabit
terimini, Xjj J. degiskene ait i. birimin degerini, f; parametre degerini ve & i. birime ait
hatay1 gostermektedir.

Regresyon modelinin varsayimlar1 asagida belirtilmistir (Rawling ve ark. , 1998):

e Y;’ ler rastgele degiskenler, X; ’ler ise sabit bagimsiz degiskenlerdir. X;’ lerin

hatalardan bagimsiz olarak 6l¢iildiigii varsayilir.

e Rastgele hatalarin (&) sifir ortalamaya ve ortak varyansa sahip olduklari

varsayilir.

e Hatalarin dagilimi1 normaldir.

e Bagmmsiz degiskenler arasinda iliski yoktur.

e Modelde belirleme hatas1 yoktur.

e ¢jrastgele hatalar1 birbirleriyle iliskili degildirler.

Dogrusal regresyon yontemini uygulayabilmek icin hatalarin normal dagilmasi ve sabit
varyans varsayimlarma uymast gerekmektedir. Bu varsayimlar saglanmadigi
durumlarda modeller anlamli sonuglar vermemektedir (Altindag, 2010). Kantil
regresyon, daha kapsamli regresyon goriintiisii sunmak amaciyla Koenker ve Bassett

(1978) tarafindan ortaya atilan alternatif bir regresyon modelidir.
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Kantil regresyon modeli son yillarda tipta referans c¢izelgeleri olusturmada, hayatta
kalma analizlerinde, ekonomi alaninda ticret ve gelir dagilimi hesaplamalarinda,
cevresel faktorlerin modellenmesinde hava kosullar1 agisindan zamana bagli giinliik

elektrik talebinin modellenmesinde uygulanmaktadir (Altindag, 2010).

Kantil regresyon, dogrusal modelde bagimli degiskenin dagilimmin kosullu miktarlarmi
tahmin etmenin bir yoludur. Kantil regresyonlar, veri kiimelerinin kosullu dagilimindaki
degisiklikleri gorsellestirmek i¢in kullamshdir. Ozellikle ug degerlerin  oldugu
durumlarda kullanigh bir yontemdir (Cinar, 2019).

Coklu dogrusal regresyon modelinde hata teriminin degiskenlerin degerinden bagimsiz
oldugu (varyanslar homojen) varsayilir. Tam tersine kantil regresyon modelinde hata
terimlerinin degiskenligine izin verilir ve varyans yapisina iliskin herhangi bir

varsayimi bulunmamaktadir (Baur ve ark., 2004).

Klasik regresyon bagimli degiskenin kosullu beklenen degeri i¢in bir model ararken,
Kantil regresyon bagimli degiskenin kosullu dagiliminda segilen kantiller i¢in model
belirler. Klasik regresyon bagimli degiskeninin kosullu ortalamasi ile artik kareler
toplamin1 minimizasyonuna dayanirken, Kantil Regresyon fonksiyonlar1 mutlak
artiklarin agirhiklandirilmis toplaminin minimizasyonuna dayanmaktadir. (Altin Yavuz
ve Giindogan Asik, 2017). Kantil regresyon modeli Esitlik (3.4) *de gosterildigi sekilde

ifade edilir:

Yi = XiﬂQ + uQi (3'4)

Burada, x; (kx1) boyutlu bagimsiz degiskenler vektoriidiir ve bagimli degisken y; ’nin
kosullu dagilmmim 6&’nci kantili ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
regresyonu gostermektedir. Sy, € ‘nci kantil regresyola ile ilgili parametreler vektoriidiir.

2p; hata vektoridiir. yi’nin 0 *nc1 kosullu kantili,

Q(Yi /Xi) = XiﬁQ (3.5)

ile gosterilir.
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Kantil regresyonunun amag¢ fonksiyonu, mutlak sapmalarin agirliklandirilmig

toplamlaridir. 8’inci kantil regresyon i¢in amag fonksiyonu,

minﬂ%{Zi,Y>ﬂ0|Yi _ﬂ|}+{2i,Y2ﬂ (1-0) |Yi _ﬂ” (3.6)
ve
BQ =%in(yi _Xiﬂ):i pQ(uQi) (3.7)

minimizasyonu ile tahmin edilir. Burada pq bir fonksiyondur.

Kantil regresyonda farkli kantillerde farkli sonuglar elde edilmektedir. Bu durum
bagiml degiskenin kosullu dagilimmin farkl noktalarindaki agiklayici degiskenlerdeki
degisikliklere farkli tepki vermesi olarak yorumlanabilir (Altin Yavuz ve Giindogan

Asik, 2017).

Kantil regresyon modelinin 6zellikleri asagida belirtilmistir (Elmali, 2014):

Hata terimi normal dagilmadiginda, kantil regresyon etkin bir modeldir.

e Kantil regresyon, regresyon analizi i¢in kantil ve yiizde kavramlarini

kullanmaktadir.
e Bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan agiklanan bagimli degiskenin
belirli bir yiizdesindeki iliskiyi tahmin etmektedir. Dolayisiyla regresyon

iliskisini daha ayrintili bir sekilde ele almaktadir.

e Sapan degerlere karsi da duyarhidir. Bu durum, kosullu dagilimin farklhi

noktalarmda degiskenler arasindaki farkliliklar1 aragtirma imkani1 vermektedir.

14



3.2.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemleridir (Yavuz, 2012).

Dogrusal ve dogrusal olmayan yapilarin modellenmesinde kullanilmaktadir. YSA,
¢Ooziimii giic ve karmasik olan ya da ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlarda
kullanilmakta ve genellikle basarili sonuglar alimmaktadir. Birka¢ oOrnek vermek
gerekirse; ariza analizi ve tespiti, tip alaninda (kanser tanisi1 koyma, kan analizlerinin
smiflandirilmasi, kronik hastaliklarm tanisin1 koyduracak risk faktorlerini belirleme
vb.), savunma sanayi, haberlesme (iletisim kanallarindaki trafigi kontrol etme), iiretim,
otomasyon ve kontrol, finans (borsa, hisse senedi fiyatlarinin tahmini) gibi alanlarda

kullanilmaktadir (Agyar, 2015).
Yapilan uygulamalar incelendiginde, YSA’ nin genel olarak tahmin, siniflandirma, veri
iligkilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme, teshis ve yorumlama, modelleme

gibi iglemlerde kullanildig1 goriilmektedir (Agyar, 2015).

Yapay sinir aglarmin 6zellikleri kullanilan a§ modeline ve algoritmalarma gore degisir,

genel olarak 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Karakaya, 2012):

e Yapay sinir aglar1 makine 6grenimi ile olaylar1 6grenerek benzer olaylar

karsisinda benzer kararlar vermeye ¢aligirlar.

e Yapay sinir aglarmin giivenle calistirilabilmesi i¢in Once egitilmeleri ve

performanslarinin test edilmesi gerekmektedir.

e Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleriyle o6lciilmekte ve

baglantilarda saklanmaktadir.
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e Ag, kendisine gosterilen drneklerden genellemeler yaparak goérmedigi 6rnekler

hakkinda bilgi iiretebilir.

e Sekil iligskilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

e Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

e Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedir; sembolik ifadeler ile gosterilen

bilgilerin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir.

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

Yapay sinir aglarmin giiniimiizde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden farklar1

asagida belirtilmistir (Tolon ve Tosunoglu, 2008):

e Paralellik: YSA’ da islemler dogrusal degildir, bu sayede dogrusal olmayan

karmagik problemlerin de ¢6ziimlenmesi miimkiindiir.

e Ogrenebilirlik: Olaylar1 dgrenerek benzer olaylar karsisnda benzer karar

vermeye caligirlar.

e Hata Toleransi: YSA’ da paralel yapi, agin sahip oldugu bilginin tiim
baglantilara yayilmasmi saglar. Bilgi, agdaki biitiin baglantilar iizerine dagilmis
durumdadir. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hata ayiklama yetenekleri

son derece yliksektir.

e Genelleme: YSA Kkendisine gosterilen Orneklerden yola ¢ikarak gdormedigi

ornekler hakkinda da bilgiler iiretebilirler.

e Dereceli Bozulma: Aglar bir eksik ve problem ile karsilastiklarinda hemen

bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklari i¢cin dereceli bir sekilde bozulurlar.
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e Uyarlanabilirlik: Belirli bir problemi ¢ézmek amaciyla egitilen yapay sinir
aglari, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise

gercek zamanda da egitime devam edilebilir.

YSA’ nin avantajlarinin yan1 sira bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar1 kisaca

asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir (Tolon ve Tosunoglu, 2008):

e YSA 0Onceki deneyimlerden 6grenebilir, bir kez egitildiklerinde yeni bir veri

kiimesine hemen cevap verebilir.

e YSA verilerden hareketle bilinmeyen iliskileri akillica hemen ortaya ¢ikarabilir.

e Aglar dogrusal degildir. Bu nedenle karmasik problemleri dogrusal tekniklerden

daha dogru ¢ozebilirler.

e Bu sistemlerin en 6nemli sorunu donanim gereksinimidir. YSA’ lar paralel islem
yapabilme yetenegine sahiptir ve bu yiizden paralel ¢alisan islemciler ile

performans gosterirler.

e YSA’ larda uygun veri setinin belirlenebilmesi i¢in herhangi bir kural yoktur.
Uygun olan ag yapisinin bulunmasi deneyim ve deneme yanilma yollar ile
belirlenebilmektedir. YSA, kabul edilebilir ¢oziimler iiretir fakat en iyi ¢oziimii

garanti etmez.

e YSA’ larin 6grenme katsayisi, hiicre sayis1 ve katman sayis1 gibi parametrelerin
belirlenmesinde belirli kurallart yoktur. Belirli kurallarin olmamasi ile birlikte
her bir veri seti i¢in farkl yaklasimlar s6z konusu olabilir.

e Agim 0grenecegi problemin aga gosterimi de ¢ok dnemli bir problemdir.

e YSA sadece niimerik bilgiler ile ¢aligmaktadirlar. Modele veriler sunulmadan

once niimerik bicime doOniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise kullanicinin
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becerisine baglidir. Bu esnada olusabilecek aksilikler sistemin verimini

etkilemekte, bu da dogrudan kullanicinin kabiliyetine bagli olmaktadir.

Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek icin de gelistirilmis bir
yontem yoktur. Agin Ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina

indirilmesi egitimin tamamlanmasi i¢in yeterli goriilmektedir.

Egitilmek i¢in uzun bir zamana ihtiya¢ duyarlar ve bundan dolay1 zaman ve para

maliyeti yiiksektir.

Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.

YSA’ lar da problemlerin ¢6ziimii sonrasinda gergeklesen olaylarin nasil ve
neden oldugu ile ilgili bilgi edinilemediginden, sistemin davranislarmin
aciklanmasi konusunda sikintilar yaganmaktadir.

Problemlere optimum sonuglar1 garanti etmez.

Bir yapay sinir agini egitebilmek i¢in ¢ok fazla denemeye ihtiyac¢ vardir. Egitme

zamaninin kisaltilmasi ise kritik bir durumdur, ¢ilinkii yapay sinir aglar1 ile

tahmin yapma bir deneme yanilma siirecidir.

3.2.1.Yapay Sinir Aglarimin Temel Elemanlar ve Yapisi

YSA’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kiiciik birime, yapay sinir hiicresi ya da islem

elemani denir. Bir yapay sinir hiicresi asagidaki bes boliimden olusmaktadir (Masaebi,

o Girdiler: Yapay sinir hiicresine kendinden Onceki sinir hiicrelerinden veya

cevreden gelen bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan

belirlenir.
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o Agirliklar: Bir yapay sinir hiicresine gelen verinin o hiicre iizerindeki etkisini
gosterir. Her bir baglanti kendisine ait bir agrhkla tanimlanwr. Agirhig:
tanimlamak i¢in kullanilan Wy gdsteriminde j indisi baglantinin geldigi, k indisi
baglantinin ulastigi néronu gosterir. Agirliklarin biiyiikk ya da kiicliik olmasi,
onemli ya da Onemsiz oldugu anlamma gelmez. Bir agirhigmn degerinin sifir
olmast o ag i¢in en Onemli olay olabilir. Degerlerin art1 veya eksi olmasi
etkisinin pozitif (arttirict) veya negatif (azaltic1) oldugunu, sifir olmasi ise

herhangi bir etkinin olmadigmi gosterir (Oztemel, 2006).

o Birlestirme Fonksiyonu: Baglantilardan aldig1 girislerin agirlikli toplamini bulan

fonksiyondur.

o Aktivasyon Fonksiyonu: Noron ¢iktisinin belli degerler arasinda kalmasini
saglar. Aktivasyon fonksiyonu girdi degerlerinin seviyesine bagli olarak bir

noronun ¢iktisini belirler.

o Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Bir YSA
hiicresinin birden fazla girdisi olmasina ragmen tek bir ¢iktis1 vardir (Elmas,

2003).
Yapay sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.1.’de gorildigii gibidir.

¢ () Yk

o Birlestirme Aktivasyon
Girdiler Agirliklar . . Cikty
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.1.Yapay sinir hiicresi
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YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi ile olusum gosteren yapilardir. Bu
sistemde noronlarin birbiri ile etkilesime gectigi ve baglanti kurdugu ti¢ ana katman

bulunmaktadir. Bunlar girdi, gizli ve ¢ikis katmanlaridir (Oztemel, 2012).

e Girdi Katmani: YSA’ da tiim igslemlerin baslatilabilmesi i¢in giris tabakasinda
kullanilmak istenen veri setinin sisteme girisinin yapildigi, tanitildigi katmandir.
Bu katmanda dis diinyadan gelecek giris sayis1 kadar hiicrenin bulunmasina
ragmen genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara

iletilmektedir.

» Gizli Katmanlar (Ara Katmanlar): Girdi Katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana
gelir. Ara katman sayist agdan aga degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara
katman bulunmadigi gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman
bulunmaktadir. Ara katmanda bulunan ndron sayilari sisteme girisi yapilan
verilerin sayisi ya da sistemden elde edilmek istenen ¢ikis verisi sayisindan
bagimsizdir. Birden fazla ara katmana sahip olan YSA’ da bu katmanlarmn sahip
olduklar1 noron sayilar1 da degiskenlik gosterebilir. Ara katmanlarin ve ara
katmanlardaki noronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmasikligma ve islem
stiresini arttirmasina ragmen YSA’ nin daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde

de kullanilabilmesini saglar.

* (Cikt1 Katmant: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini iireten
katmandir. Bu katmanda {iretilen ¢ikis verileri direk olarak kullanilabilir ya da
geri beslemeli aglarda cikt1 tabakasindan elde edilen veriler kullanilarak ag icin

yeni agirlik degerleri hesaplanabilir.
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YSA’ nin yapist Sekil 3.2° de gosterildigi gibidir.

Girdi Ara Cikt1

Girdiler
= Katmani ) Katmani =

ikt
Katmani Gk

Sekil 3.2. Yapay sinir aglarinin yapisi

Basit bir YSA ’da sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 bulunmaktadir, tek katmanl olarak
da adlandirilmaktadir. Girdilerin agirliklartyla carpilip esik degeri ile toplanmasi
sonucunda elde edilen degerlerin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle hesaplanir.
Tek katmanlh algilayicilarin en Onemli problemi dogrusal olmayan olaylari
ogrenememeleridir. O nedenle bunlar gelistirilmis ve yeni modeller olusturulmustur

(Oztemel, 2012) .

Cok katmanli YSA, dogrusal olmayan iliskilerin tanimlanmasinda kullanilmaktadir.
Cok katmanli aglarin ¢alisma prensibi, tek katmanlh aglarla aymi sekildedir. Farkl
olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda gizli
katmanlarin bulunmasidir (Gling6ér, 2007). Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinda kag tane proses
elemanmin olmasi gerektigine probleme bakilarak karar verilir. Ara katman sayisi ve
her ara katmandaki proses elemani sayisinin ka¢ olmasi gerektigini gosteren bir yontem
yoktur. Bu deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. Girdi katmanindaki proses
elemanlarmin her birisi ara katmandaki proses elemanlarinin hepsine baghdir. Onlarda
cikt1 katmanindaki proses elemanlarinin hepsine baghdir. Bilgi akis1 girdi katmanindan

ara katmana oradan da ¢ikt1 katmanina ileri dogrudur (Oztemel, 2012).

3.2.2. Yapay Sinir Aglarinda Egitim, Test Etme ve Ogrenme

Yapay sinir aglarinda baglantilarin agirlik degerlerinin degistirilmesi iglemine “agin
egitilmesi” denir. Baslangicta rasgele atanan bu agirhik degerleri, aga gosterilen
orneklerle degistirilmektedir. Egitimde amag aga gosterilen drnekler igin dogru ¢iktilar

iiretecek agirlik degerlerinin belirlenmesidir (Oztemel, 2003).
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Yapay sinir aglarinda, ag giris ve ¢ikislarma belirli 6n islem adimlar1 uygulayarak yapay
sinir agma sunulan verilerin egitimi daha verimli hale getirilebilir. Ag giris islem
fonksiyonlari, ag kullanimini daha iyi bir forma doniistiiriir. Normallestirme islemi ham
verilere uygulanarak ve bu verilerin egitim i¢in uygun veri setinin hazirlanmasma etkisi
vardir. Yapay sinir aglarin egitimi, ham veri setine normalizasyon yOntemi
uygulanmadan ¢ok yavas olabilir. Verilerin normalizasyonu i¢in segilen yontem YSA
performansini dogrudan etkilemektedir; ¢linkii normalizasyon, veri setindeki degerlerin
dagilimin1 diizenli hale getirmektedir. YSA girdileri arasinda asir1 biiyiik veya kiigiik
degerler goriilebilir. Bunlar yanlighkla girdi setine girmis olabilir. Net girdiler
hesaplanirken bu degerler asir1 biiyiik veya kiicliik degerlerin dogmasma neden olarak
ag1 yanlis yonlendirebilirler. Biitlin girdilerin belirli aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda)
Olceklendirilmesi hem farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayn1 Olgek tizerine
indirgenmesine hem de yanlis girilen ¢ok biiylik ve kiiciik sekildeki degerlerin etkisinin

ortadan kalkmasina neden olur (Yavuz ve Deveci, 2012).

Normallestirme islemlerinde farkli teknikler kullanilabilir. En sik kullanilan

normalizasyon formiilleri asagidaki belirtilmistir (Hamzagebi, 2011):

e [0,1] araligma dogrusal doniisiim:

X':M (3.8)
Xmax - Xmin

Xi ’ler sabit bagimsiz degiskeni, Xmin bagimsiz degiskenin minimum degerini, Xmax

bagimsiz degiskenin maksimum degerini ifade etmektedir.

e [a,b] araligina dogrusal doniistim:

Xi_Xmin
——+a
X —-X

max min

X'=(b-a)

(3.9)
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e Basit normalizasyon:

X.
X'=_1 3.10
X max ( )
e Istatistiksel normalizasyon:
= XX (3.11)
s

Burada s Girdi setinin standart sapmasini ifade etmektedir.

Normallestirme islemi ham verilere uygulanarak verilerin egitim i¢in uygun veri setine

dontistiiriilmesi saglanar.

Agm egitilmesi icin algoritma hizin1 etkileyen parametrelerin dogru belirlenmesi
gereklidir. Bu parametreler; 6grenme orani (LR), momentum (M) , néron sayisi ve gizli

katman sayisidir (Giig, 2016):

o Ogrenme Orani (v)): Agirliklarin zamanla degisimindeki hiz1 kontrol eder. Ag

performansi tizerinde énemli bir etkiye sahiptir.

o Momentum (p): Bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranmm yeni
degisim miktarma eklenmesine momentum katsayist denir. Her bir hatanin
ayarlanmasi i¢in gerekli iterasyon sayisini kontrol eder Momentumu ifade eden

belirli bir kural yoktur, hatayi en kiiciikleyecek sekilde ayarlanir.

o Noron Sayist: YSA’ nin her katmaninda bulunur. Bir ara katmanda kullanilacak
ndron sayisinin olabildigince az olmasi1 makbuldiir. Noron sayisinin az olmasi
YSA’ nin genelleme yetenegini arttirmaktadir. Gereginden fazla olmasi agin

verileri ezberlemesine yol agabilmektedir.
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o Gizli Katman Sayisi: Cok katmanli bir YSA modelinde; giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olmak lizere en az ii¢ katman bulunmaktadir. Gizli
katmanm yapisini belirlemede analitik bir yontem bulunmamaktadir. Kisisel

tecriibe ve deneme yanilma yontemi ile uygun ¢6ziim bulunmaya ¢aligilir.

Agin dogru agiwrhk degerlerine ulasmasi Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda
genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi islemine agin O68renmesi denir. En
yaygin kullanilan 6grenme algoritmasi, geri yayilma (Backpropagation) algoritmasidir.
Geri yayilma o6grenme kurah, ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore, her bir
katmandaki (giris, gizli, ¢ikis) agirhklart yeniden hesaplamak igin kullaniimaktadir.
Geri yayilmal: ag modelinde, giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere g tip katman bulunmakla
birlikte, gizli katman sayisi problemin yapisina baglh olarak arttirilabilir (Aksoy, 2005).

Bir girdi verisi, agin ilk katmaninda yer alan noronlara uygulandiginda, en tist katman
olan ¢ikis katmanina erisinceye kadar, bu veri iizerinde ¢esitli islemler gergeklestirilir.
Bu islemlerin sonucunda elde edilen ¢ikti, olmasi gereken ¢ikti ile karsilastirilir ve
aradaki fark her ¢ikt1 noronu igin hata sinyali olarak hesaplanir. Hesaplanan hata
sinyalleri, her ¢ikt1 néronuna karsi gelen ara katmandaki néronlara aktarilir. Boylece ara
katmandaki noronlarm her biri toplam hatanin sadece hesaplanan bir kismini igerir. Bu
stireg, her katmandaki diigiimler toplam hatanin belirli bir kismin1 igerecek sekilde, giris
katmanma kadar tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri temel alinarak, baglanti
agirliklart her ndronda yeniden diizenlenir. Bu diizenleme ile tiim verilerin

genellemesinin yapildigi bir duruma ag yakmsamis olur (Aksoy, 2005).

Ileri besleme asamasinda, girdi katmanindaki néronlar, girdi verisini dogrudan gizli
katmana iletirler. Gizli katmandaki her bir néron, kendi girdi degerini agirliklandirarak,
toplam deger hesaplar ve bunu transfer fonksiyonundan gegirerek bir sonraki katmana

iletir. Katmanlar arasindaki agirliklar baslangigta rastgele secilir (Aksoy, 2005).

Cikt1 katmanindaki her bir ndron, agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan sonra,

hesaplanan deger transfer fonksiyonu ile karsilastirilarak mevcut hata en kiiciiklenmeye

24



calisilir. Hata degeri istenen seviyeye ininceye kadar, iterasyonlara devam edilir ve

bdylece agmn egitimi tamamlanmis olur (Aksoy 2005).

YSA’nin egitimi tamamlandiktan sonra, agin 6grenip 6grenmedigi test edilir. Test
asamasinda, agin egitim esnasinda gérmedigi ornekler kullanilir. Test islemi sirasinda
agirhiklar degistirilmez, egitim sirasinda belirlenen agirliklar kullanilarak, ag daha 6nce
gormedigi girdiler icin ¢iktilar iretir. AZin iirettigi ¢iktilarin dogruluk degeri agin
performansi ile ilgili bilgi verir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa egitimin performanst da 0

kadar iyi demektir (Oztemel, 2003).

Egitim ve test verilerinin belirlenmesine yonelik az da olsa Oneriler vardir. Birgok
arastirmact % 90, % 10 veya % 80, % 20 ya da % 70, % 30 kuralin1 temel alan bir
yontem izlemistir (Zhang ve Patuwo, 1998).

3.2.3.Yapay Sinir Aglar1t Modelleme Adimlari

Bir YSA’nm basarili olabilmesi i¢in agin iyi tasarlanmasi gerekmektedir. Bir sinir ag1
modeli olusturmak i¢in noronlarm baglanis sekli, islemci elemanlarmin kullandiklar
birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlari, O0grenme metodu, Ogrenme kurali ve

algoritmasi belirlenmelidir. Kurulan modelin basarisi, modelin tasarimina baghdir.

YSA’nin gelistirilmesi siirecinde agin yapisina ve isleyisine iliskin asagidaki kararlarin

verilmesi gerekir (Masaebi, 2016):

e YSA ag yapisiin se¢imi,

e Ogrenme algoritmasimin segimi,

e Gizli katman sayisinin belirlenmesi,
e Noron sayisinin belirlenmesi,

e Normalizasyon,

e Performans fonksiyonun se¢imi
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YSA’nin tasarim siirecinde ag yapisinin segilmesi, uygulama problemine bagl olarak
secilmelidir. Uygun YSA yapisinin se¢imi, biiylik 6lgiide agda kullanilmasi diistiniilen
Ogrenme algoritmasina da baglidir (Masaebi 2016).

Katman ve noron sayisinin belirlemenin en iyi yolu, denemeler yaparak en uygun

yapinin ne olduguna karar vermektir (Balli, 2014).
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4. BULGULAR

Sanayi ve teknolojinin gelismesiyle elektrik enerjisine olan ihtiya¢ her gegen giin
artmaktadir. Artan bu ihtiyaci kargilayabilecek kaynaklar ise giin gegtikge azalmaktadir.
Enerji talep tahmini, isletmelerin enerji israflarini azaltarak, kazanglarmi arttirabilecek

ve isletmelere rekabet imkani olusturacak bir uygulamadir.

4.1. Enerji Talep Tahmini Probleminin Tamimlanmasi

Calismada mevsimsel iirlin iretimi gergeklestiren bir gida isletmesi ele alinarak gegcmise
doniik on sekiz aylik giinliik veriler kullanilarak enerji talep tahmini yapilmistir. Enerji
tiketimini etkileyen parametreleri belirlemek igin {riin ¢esitleri ve takip edilebilen
degiskenler incelenmistir. Uriin ¢esitliliginin fazla olmasi yapilacak olan tahmin
modelini karmasiklastiracagi i¢in ayni bantta {retilen, iiretim prosesi ve enerji
tilketimleri ayni olan iirlinler uzman gortsleri ve gegmis ¢alismalar dikkate alinarak
gruplandirilmistir. Bu gruplandirma sonucunda enerji talep tahmin modeli ig¢in
kullanilan parametreler; tesiste iiretilen kirma miktar1 (misirin ham hali), kuru friiktoz
miktari, friiktoz miktari, glikoz miktari, dogal nisasta miktari, modifiye nisasta miktar1
ve hava sicakligi olarak belirlenmistir. Enerji tiiketim miktarim etkileyen parametreler
belirlenmis ve bu parametrelerin enerji tiiketim miktar1 ile iliskisini ortaya ¢ikaracak

model gelistirilmeye ¢aligilmistir.

4.2. Kantil Regresyon Uygulamasi

Regresyon modeli uygulamasi i¢in varsayimlar SPSS paket programi kullanilarak

kontrol edilmistir.

. 1.Varsayim: Tahmin hatalar1 tesadiifidir ve normal dagilim gdsterirler.
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Sekil 4.1. Tahmin Hatalarinin dagilim grafigi

Sekil 4.1.°deki tahmin hatalarinin grafigi incelendiginde 1.varsayimin saglandigi

goriinmektedir.

. 2.Varsayim: Hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur.

Cizelge 4.1. Otokorelasyon tablosu

Mockl R |R Square|Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate | Durbin-Watson
1 935°| 874 872 ,094256 2,322

Regresyon analizinde hata terimlerinin (residual) birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimi, Durbin-Watson katsayisi ile test edilir. Hata terimlerinin birbirlerini etkileyip
etkilemedikleri yani otokorelasyon sonuglar1 elde edilmeye ¢alisilir. Durbin-Watson
degeri 0 ile 4 arasinda degismektedir. Yani otokorelasyon yoktur. Cizelge 4.1.

incelendiginde 2.varsayimin saglandig1 gériinmektedir.

. 3.Varsayim: Degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 problemi yoktur.
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Cizelge 4.2. Coklu baglanti tablosu

Model Sum of Squares | df [ Mean Square F Sig.
Regression 27.965 7 3.995 449,672 _000b
1 Residual 4,042 455 .009
Total 32.007 462

Ho: Degiskenlerin ortalamalar1 arasinda 6nemli bir fark yoktur.

Hi:Degiskenlerin ortalamalar1 arasinda 6nemli bir fark vardir.

Buna gore Ho hipotezi red edilir, yani degiskenlerin ortalamalar1 arasinda 6énemli bir
fark vardir denilebilir. Ho hipotezinin red edilmesi modelin bir biitiin olarak her
diizeyde anlamli oldugunu gosterir. Cizelge 4.2.’deki tablo incelendiginde 3.varsayimin

da saglandig1 goriinmektedir.

. 4.Varsayim: Bagimli degisken normal dagilim géstermelidir.

Giinliik enerji tikketim verilerinin histogramu ¢izilerek Sekil 4.2. de belirtilmistir. Sekil
4.2’ de yer alan histogram incelendiginde, verilerin saga carpik dagilim gosterdigi,

normallik varsayimini saglamadigi belirlenmistir.

Histogram

Frequency

nnnnnnnn

Sekil 4.2. Enerji tiiketim verileri(agiklanan degigsken) dagilim grafigi

Normal dagilim gostermeyen verileri, normal dagilim gdsterecek sekilde doniistiirmek
gerekir. Ciinkii yapilan birgok testin uygulanabilmesi i¢in, dagilimin normal ya da
normale yakin olmasi gerekir. Doniisiim icin logaritmik, karekdk, 1/y vb. seklinde

uygulamalar bulunmaktadir (Kogar, 2010).
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Calismada Y agiklanan degiskenine, tiim bu doniisiim uygulamalar1 yapilmasina ragmen

normal dagilim gostermemistir. Doniisiim grafikleri Sekil.4.3.” de gdsterilmistir.

Hatogram g el

il |l

]

Sekil 4.3. Enerji tiiketim verileri(agiklanan degisken) doniisiim grafikleri

Calismada Y aciklanan degiskenine, doniisiim uygulanmasina ragmen normal dagilim
gostermemesi sebebiyle coklu dogrusal regresyon metodu uygulanamamais, alternatif

olarak sunulan regresyon yontemlerinden olan “Kantil Regresyon” uygulanmstir.

Kantil regresyon analizi igin R paket programi kullanilmistir. Enerji tiikketimi bagimli
degiskenine; bagimsiz degiskenlerin etkilerinin farkli kantillerde (z = 0,25; 0,50; 0,75)
incelemesi yapilmistir. Olusturulan her bir kantil regresyon modelinin parametrelerini

test etmek i¢in olusturulan,

Ho: B;=0
Hi:Bj#0 j=0,1,2,3

hipotezi i¢cin p degerleri incelendiginde, p<a (anlam diizeyi a=0,05) ise degiskenlerin
katsayilarinin modele katkisinin anlamli oldugu sonucuna varilir. Uygulamaya iliskin
farkli kantil degerlerine iliskin model 6zet tablosu Cizelge 4.3’ de verilmis olup, veriler
incelendiginde, incelemesi yapilan tiim kantil degerlerinde, enerji tiikketimi bagimli
degiskenine, kirma, kuru friikktoz, friikktoz, glikoz, dogal nisasta, modifiye nisasta iiretim

miktarlar1 ve hava sicaklig1 bagimsiz degiskeninin etkisi oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 4.3. Model 6zet tablosu

. 7=0,25 7=0,50 t=0,75
YONTEM
Regresyon p Regresyon | p degeri | Regresyon p
Katsayisi degeri Katsayisi Katsayisi degeri
Intercept(8) 17724,81 | 0,00281 | 51395,89 0 8077,97 0
90,69 0 77,27 0 64,69 0
Kirma
Kuru Eruktoz 67,82 0 58,98 0 52,26 0
51,86 0,00002 30,06 0,00013 32,22 0,00265
Fruktoz
. 38,08 0,00137 33,48 0,00008 17,39 0,06496
Glikoz
Dogal Nisasta 87,75 0 73,03 0 60,57 0
Modifiye Nisasta 103,96 0 86,13 0 68,95 0
-162,21 0,07319 -211,68 0,00003 -175,13 0,00916
Hava
MSE 474505 476,5 326 835 872,7 511276 211

Modelin farkli kantillerde elde edilen tahmin degerleri ve gercek degerler arasindaki

iligki grafiksel olarak Sekil 4.4’de gosterilmistir.

250000

200000
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150000 ' ——Tahmin (1=0.25)
7 ———Tahmin (1=0.50)
100000 1
=—Tahmin (1=0.75)
50000 l ' L

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Orneklem Sayisi

Eneriji Tiiketimi (kw)

0

Sekil 4.4. Tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki iliski

Modeller arasinda en diisiik MSE degerine sahip olan iyi bir modeldir. Farkli T degerleri

icin MSE hesaplandiginda en uygun modelin 7 =0,5 modeli oldugu belirlenmistir.

Gergek degerler ile 7 =0.5 tahmin modeli arasindaki iliski grafigi Sekil 4.5°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.5.Gergek degerler ve T =0.5 tahmin modeli degerleri arasindaki iliski

Olusturulan regresyon modelinin  dogrulugunu smamak i¢in, model olusturmada

kullanilmayan veriler i¢in de enerji tiiketim tahmini gergeklestirilmistir. Tahmin

modelinin, farkli veri setleri i¢in de bulunan hata degerine yakin sonuglar iiretmesi

beklenir. Isletmeye ait farkli bir aya ait veri seti uygulanarak test edilmistir. Test veri

seti i¢in tahmin degerleri ve gercek degerler arasindaki iliski Sekil 4.6.° de yer

almaktadir.

250000
__ 200000
g
E 150000 V \/
E \ G inliik Veriler
3
¥ 100000 \—/ ——Tahmin (=0.50)
@
=
* 50000

0
1 11 21 31
Orneklem Sayisi

Sekil 4.6.Gergek test degerleri ve T =0.5 tahmin modeli degerleri arasindaki iliski

Test sonucunda MSE degerinin ve veri setindeki degiskenlik arttikca olusturulan

modelin bu degiskenligi takip etmede yeterli olmadig1 tespit edilmistir. Bu sebeple

kullanilan veri seti i¢in istatistiksel yontem yetersiz kaldigmdan YSA modeli

olusturulmustur.
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4.3.Yapay Sinir Aglan Uygulanmasi

Agm tasarimi ve egitimi icin MATLAB programmin “nntool” komutu kullanilarak
islemler yapilmistir. Nntool icerisinde yer alan Backpropagation modiiliindeki
fonksiyonlar kullanilmistir. MATLAB programinda ileri beslemeli agm olusturulmasi
icin “newff” fonksiyonu, agin egitimi i¢in ise geri yayilma algoritmasinda momentumu
kullanarak gradyan azaltma teknigini uygulayan “traingdm” fonksiyonu kullanilmustir.
Ayrica “traingdm” fonksiyonu, O0grenme parametresi ve momentum degerlerinin

degistirilmesine de imkan vermektedir.

Matlab’ ta ag olusturma penceresi Sekil 4.7’ de ve parametre degerlerinin belirlenmesi

ekran1 Sekil 4.8’da gosterilmektedir.

Create Network or Data = B
Metwork | Data
Name
network]
Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: Egitim_girdisi v
Target data: Egitim_ciktisi v
Training function: TRAINGDM v
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
MNumber of layers: 3
Properties for: |Layer1 w
MNumber of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG v
D View ¥ Restore Defaults

Ig‘) Help ":f Create @ Close

Sekil 4.7.Matlab’ ta agin olusturulmasi
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* Network: sontest = O X
View {Train} Simulste Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
Training Info  Training Parameters

showWindow true Ir 0.4
showCommandLine |false mc 0.3
show 25

epochs 10000

time Inf

goal 0.001

min_grad 1e-05

max_fail 6

‘;‘J Train Network

Sekil 4.8. Matlab’ ta agin parametrelerinin olusturulmasi

Egitim ve dogrulama verileri: Egitim ve dogrulama verileri i¢in Ek-1 ve Ek2’de yer alan

tablolardaki veriler kullanilmistir.

Calismada cok katmanli ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilmis olup,
iterasyon sayis1 10 000 ve hata orani 0,001 olarak sabit tutulmustur. Yapay sinir aglar1
calismalarinin genelinde oldugu gibi bu ¢alismada da verilerin %80 1 egitim, %20 si test
amaclh ayrilmistir. Veri setinde bazi degerlerin ¢ok kiiciik, bazilarinin ise ¢ok biiyiik
degerlere sahip olmasi, veriler arasindaki uzakliklarin 6zellikle u¢ verilerin sonuglar
iizerinde daha etkin olacagini géstermektedir. Bu sebeple verilere normalizasyon islemi
uygulanmaktadir. Normallestirme islemiyle, egitim giris setindeki her bir parametrenin,
modelin tahmin iglemine esit dl¢iide katkida bulunmasi saglanir. Normalize edilmeyen
veri seti ile bir ag1 egitmek hem agm egitim siliresini uzatacak hem de agm verimini

diistirecektir.

Normalizasyon teknigi kullanilarak, tiim veriler [0,1] arasinda normalize edilmis ve

kullanima hazir hale getirilmistir. Verileri normalize etmek i¢in Min-Max ydntemi

kullanilmustir ( Yavuz, 2012).

, Xi— X min

X max— X min (4.1)
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Calisma kapsaminda olusturulan tiim modeller giris katmani, ¢ikt1 katmanmi ve gizli
katmandan olugsmustur. Girdi katmani yedi hiicreden, ¢ikt1 katmani ise bir hiicreden
olusmaktadir. YSA ag yapisinin belirlenmesinde 6nemli dort parametre vardir. Bunlar;
O0grenme orani (LR), momentum (M), Noron Sayist ve Gizli Katman Sayisidir(GKS).
YSA tasarimimda 6nemli olan bu dort faktor i¢in denemeler yapilarak en uygun modeli

bulmaya caligilmistir.

4.3.1. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri Denemeler

YSA ag yapismin belirlenmesi i¢in 6nemli dort parametre vardir. Bunlar; 6grenme orani
(LR), momentum (M), noéron sayis1 ve gizli katman sayisidir (GKS). En uygun modeli
bulmak icin denemeler yapilarak parametrelerin hangi aralikta uygun sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Temel degerler momentum i¢in 0,5; 6grenme orani i¢in 0,5; ndron
sayist i¢in 10 ve gizli katman sayisi 2 olarak almmustir. Diger parametreler sabit
tutularak, ilgili parametre degistirilmis ve agin iirettigi hata incelenmistir. Hata orani en
diisiik olan degerler dikkate almmustir. Hiicre sayisi, momentum katsayisi ve 6grenme
katsayisindaki degisimler tahmin sonuclarimi etkilemektedir. Bu ylizden ¢ok fazla

deneme yapilip sonuglari karsilastirilmistir.

4.3.2. Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

YSA parametrelerinin belirlenmesinde, momentuma 0,1- 0,9 arasinda degerler verilmis

ve bu degerlere gore agin ¢ikti iretmesi istenmis ve Cizelge 4.4 de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Momentum katsayisinin belirlenmesi

Ag Numaras1 | M | LR | NS | GKS MSE
networkl 011051 10 2 0,0146
network?2 0,205 10 2 0,0069
network3 0,3105] 10 2 0,0079
network4 041051 10 2 0,0072
networkb 051051 10 2 0,0084
network6 061051 10 2 0,0083
network7 0,7105 1| 10 2 0,0088
network8 081051 10 2 0,0093
network9 09051 10 2 0,01
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Yapilan denemeler sonucunda momentum katsayisinin en uygun degeri 0,2 — 0,4

arasinda oldugu bulunmustur.

4.3.3. Ogrenme Katsayisinin Belirlenmesi

YSA parametrelerinin belirlenmesinde, 6grenme oranmi i¢in 0,1-0,9 arasinda degerler

verilmis ve bu degerlere gore agim ¢ikt1 tiretmesi istenmis Cizelge 4.5 de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Ogrenme katsayisinmn belirlenmesi

Ag M |LR|NS| Gks | MSE

Numarasi

network10 |05(0,1| 10 2 0,0078
network1ll |05/ 0,2 | 10 2 0,0082
networkl2 |05 0,3 | 10 2 0,0082
network13 |05 0,4 | 10 2 0,0069
network18 |05 05| 10 2 0,0068
networkl4 |05 0,6 | 10 2 0,0068
networkl5 |[0,5(0,7| 10 2 0,0083
network1l6 |[0,5(0,8| 10 2 0,0094
networkl7 [0,5(0,9| 10 2 0,0075

Yapilan denemeler sonucunda 6grenme katsayismin en uygun degeri 0,4 — 0,6 arasinda

oldugu bulunmustur.

4.3.4. Noron Sayisinin Belirlenmesi

Noron sayismin kac seviye ile temsil edecegi belirlenirken néron sayisina 6’den 14’°e
kadar farkli degerler verilmis ve ¢ikan hata gdzlenmistir. Iki gizli katmanda

olusabilecek tiim kombinasyonlar dikkate alinmis ve Cizelge 4.6 de gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. Noron sayismin belirlenmesi

Ag Numarasi1 | M | LR | NS | GKS MSE
network19 05|05 6 2 0,01
network20 05105 ]| 7 2 0,0079
network21 05105 8 2 0,0083
network22 051051 9 2 0,0088
network23 051051 10 2 0,0067
network24 0505 ]| 11 2 0,0072
network25 05105 | 12 2 0,0078
network26 05051 13 2 0,0079
network27 05105 ]| 14 2 0,008

Yapilan denemeler sonucunda 2 gizli katmanda bulunan toplam néron sayisinin en

uygun degeri 10-12 arasinda oldugu bulunmustur.

4.3.5.Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katman sayis1 i¢in 1 ve 2 gizli katman i¢in denemeler yapilmastir.

Olusturulan tablolar sonucunda momentum, &grenme orani, ndron sayist ve gizli
katman sayisinin ii¢ seviyede temsil edilebilecegine karar verilmistir. Boylece
momentum i¢in 0,2 - 0,3 - 0,4 seviyeleri, 6grenme orani i¢in 0,4 - 0,5 — 0,6 seviyeleri,
noron sayisi igin 10-11-12 degerleri ve gizli katman sayist i¢in de 1-2 seviyeleri
secilmistir. Her faktoriin ii¢ seviyesinde ortalama ¢ikt1 gézlenmis ve sonuclar1 Cizelge

4.7’ de gosterilmis, ¢alismanin ayrintis1 Ek-3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Gizli katman sayisinin belirlenmesi

10 11 12
GKs LR 0,4 05 0,6 M 04 05 0,6 M 04 05 0,6

M 0,2 0,00786 | 0,00911 0,011 0,00816 | 0,00756 | 0,00874 0,0077 0,00617 | 0,00741

1 0,3 0,00704 | 0,00687 | 0,0072 0,00776 | 0,00747 | 0,00687 0,00771 | 0,00861 | 0,00772
0,4 0,00732 | 0,00778 | 0,00803 0,00732 | 0,00697 0,007 0,00671 | 0,00856 | 0,0078

0,2 0,00694 | 0,00672 | 0,00661 0,0066 0,00618 | 0,00669 0,00602 0,0073 0,00608

2 0,3 0,00611 | 0,00688 | 0,0068 0,00648 | 0,00701 | 0,00564 0,00514 | 0,00648 | 0,00695
0,4 0,00636 | 0,00667 | 0,00707 0,00705 | 0,00619 | 0,00731 0,00638 | 0,00643 | 0,00688

Cizelge 4.7° de belirtilen parametreler; 6grenme orani (LR), momentum (M), néron

sayis1 Ve gizli katman sayisidir (GKS).
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Yapilan denemeler sonucunda tez calismasinda kullanilan veriler i¢in ag tasarimi ile
ilgili asagida belirtilen ¢ikarimlara ulasilabilir ve Sekil 4.9.°de grafiksel olarak

gosterilmektedir.

Ogrenme katsayis1 arttikga hata degeri artar.

e Hata oraninin en diisiik oldugu deger momentumun 0,3 oldugu degerdir. 0 ile
0,3 momentum degerleri arasinda hata degeri azalmaktadir. 0,3 ten biiyiik

momentum degerleri i¢in hata orani artmaktadir.

e Noron sayisi arttikca hata degeri azalir.

< 0.0074 - 0.0076 < 0.0074

T T 0.0074 & 0.0073 N

T 0.0072 E— T T 0.0072 ——N\——

© s 0.0072 NS ©

£ 0.007 £ £ 00071 N

S < 0.007 7" 8 0007

©

£ 0.0068 £ 0.0068 € 00069 -

O 0.4 0.5 0.6 © 0.2 03 04 o 10 11 12
Ogrenme Katsayisi Momentum Noron Sayisi

Sekil 4.9.0rtalama hata ve parametreler arasindaki iligki

Gizli katman sayisi i¢in Onciil grafik ¢izilmemistir. Bunun nedeni tez ¢alismasinda da
gizli katman sayis1 1-3 arasinda smirlandirilmistir. Literatiirde tigten fazla gizli katman

sayisinin kullanilmasi pek 6nerilmemektedir ( Anonim, 2008).

Yapilan denemeler sonucunda en iyi sonucu iki gizli katmanli, momentum katsayisinin
0,4; 6grenme katsayisi 0,3;ndron sayisi 12 olan yapay sinir ag1 vermektedir. Bu modelin

MSE degeri 0,00514 tiir.

Yapay sinir aglarmin uygulanmasinda, enerji talep tahmini i¢cin YSA yapisi

olusturularak Sekil 4.10” de belirtilmistir.
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| HAVA SICAKLIGI

Sekil 4.10. Enerji talep tahmini i¢in olusturulan YSA yapisi

4.3.6.Agin Test Edilmesi

Bir ag1 test etmek i¢in agin egitimi sirasinda gormedigi, yani veri setinden test amach
olarak ayrilan ornekler kullanilir. Toplam 578 giinliik verinin, YSA ¢alismalarmin
genelinde oldugu gibi %801 egitim, %20’si test verisi olarak ayrilmustir. Ornekler aga
gosterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha 6nce
gormedigi bu Ornekler igin ¢iktilar iiretmektedir. Elde edilen c¢iktilarmm dogruluk

dereceleri agm 6grenmesi hakkinda bilgi vermektedir.
Matlab programinda 6grenmeden sonra elde edilen regresyon grafigi Sekil 4.11." de

gosterilmektedir. Bu grafige gore en diisiik deger 0,92863 olan egitim kiimesine aittir.

Buradan da anlasilacagi lizerine 6grenme islemi biiyiik basariyla gergeklestirilmistir.
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Training: R=0.92863 Validation: R=0.95158
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Sekil 4.11. Matlab YSA sonug grafikleri

Agin testi yapildiginda belirlilik katsayis1 0,95 ve MSE degeri 0,0025 bulunmustur.
Tahmin degerleri arasindaki iliski Sekil 4.11 ve Sekil 4.12° de gosterilmektedir.

1.2 4
1 .
Sos
5
E 06 | —— Egitim
= Tahmin
380 0.4 -
= —— Egitim
0.2 - Gergek
0
1 101 201 301 401
Orneklem Sayisi

Sekil 4.12. Egitilen ger¢ek ve tahmin degerleri arasindaki iliski
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Sekil 4.13.Test edilen degerler arasindaki iliski

Firmadan bir aylik veri alinarak olusturulan modelin dogrulugu test edilmistir. Veriler
Ek-4’ te gosterilmistir. Yapilan bu testte modelin 6grenme ve test siireglerinde hig
karsilasmadig1 veriler aga gosterilmistir. Enerji tahmin verileri grafiksel olarak da Sekil
4.14’° da gosterilmistir.

250000
i 200000 ~\ A
£ 150000
B
= 100000 "/ Tahmini Tiiketim
:é‘ 50000 Gergek Tiiketim
=

0
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31
Orneklem Sayisi

Sekil 4.14.Test edilen degerler arasindaki iliski

Test sonucunda modelin bir aylik toplam enerji tiiketimine %99,91°1ik oranla yaklastig:

gOrilmiistiir.
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5. SONUC

Sanayilesme ve teknolojik gelismelerin etkisiyle elektrik enerjisinin kullanimi her gecen
giin daha da artmaktadir. Sirdiiriilebilir kalkinmanin saglanabilmesi igin elektrik
enerjisi talep tahminlerinin dogru yapilabilmesi gereklidir. Yapilan tahminin dogrulugu,

belirlenen politikanin verimliligini arttirmaktadir.

Bu calismada, misir iglenen bir gida isletmesi ele alimmistir. Bu isletmede misirdan
elde edilen birincil firiinlerden nisasta, bircok gida uygulamasinda kivam verme, jel
olusturma, su tutma veya viskozite ayarlamalarinda, nisasta bazli sekerler ise sekerleme,
biskiivi, firmcilik tirtinleri, islenmis hazir gidalar, recel, helva, dondurma ve bir¢ok Tiirk
tathsinda  kullamlmaktadir. ikincil ~ {iriin  grubu ise yem sektdriine  tedarik
edilen kepek, protein, 6z ve misir  kirigindan olusur. Misir  6zii ayn1  zamanda yag

sektorlinlin de 6nemli ham maddeleri arasinda yer almaktadir.

Bunun yani sira firma enerji tasarrufu i¢in yeni araglar gelistirmektedir. Kendi elektrik
ithtiyacim1 karsilamak tlizere 4,3 MW* lik iki adet kazana sahip kojenerasyon tesisini
kurmustur. Devreye alinan kojenerasyon tesisi sayesinde fabrikanin ihtiyaci olan
elektrik enerjisini kendisi iiretebilmektedir. Isletmede gida firmasi olmasi sebebiyle
mevsimsel talep degisikligi olusmaktadir. Ornegin yazm talep artmakta, kisin ise talep
azalmaktadir. Bu sebeple kisin liretilen enerji fazla gelmekte ve bosa gitmektedir. Yazin
ise iiretilen enerji yetmemekte ve disaridan alim gergeklestirilmektedir. Sezonluk tiretim
yapan bu gida isletmesinde enerji talep tahmini i¢in etkin bir model gelistirmeye

caligilmustir.

Calisma i¢in kullanilan parametreler; tesiste iiretilen kirma miktari, kuru friikktoz
miktari, friiktoz miktari, glikoz miktari, dogal nisasta miktari, modifiye nisasta miktar1
ve hava sicakligi degiskenleridir. Modelin gelistirilmesinde kisa donemli tahmin

uygulanmis, isletmeye ait on sekiz aylik veri seti kullanilmistir.

Model tahmini i¢in ¢oklu dogrusal regresyon yonteminin varsayimlar1 saglamamasi
sebebiyle uygulanamamuis, alternatif olarak sunulan regresyon yontemlerinden biri olan

kantil regresyon modeli uygulanmustir. Ug farkli kantil degeri igin olusturulan regresyon
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modellerine ait MSE degerleri karsilastirilmis, t =0,5 kantil regresyon modeli en diisiik

MSE degerine sahip oldugundan en uygun model olduguna karar verilmistir.

Kantil regresyon ile kurulan talep tahmin modeli test edildiginde MSE degerinin
yiikseldigi ve veri setindeki degiskenlik arttikca olusturulan modelin bu degiskenligi
takip etmede yeterli olmadig tespit edilmistir. Bu sebeple yapay sinir aglar1 yontemi ile
tahmin yapilmis ve sonuglar test edilmistir. Calisma igin bir tahmin araci olarak yapay
sinir aglarma ait ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Girdi katmani
yedi ndrondan, ¢ikt1 katmani ise bir ndrondan olusmaktadir. iterasyon sayis1 10 000 ve
hata orani 0,001 olarak sabit tutulmustur. Verilerin %80°1 egitim, %?20’s1 test amacli
kullanilmistir. Veriler normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur.
Ogrenme katsayisi, momentum sayisi, ndron sayisi, gizli katman sayisi degistirilerek
denemeler yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda en iyi sonucu iki gizli katmanl,
momentum sayist 0,4; 6grenme katsayist 0,3; noron sayisi 12 olan yapay sinir agi
modeli oldugu goézlemlenmistir. Bu modelin MSE degeri 0,00514 tiir. A§ test
edildiginde belirlilik katsayis1 0,95 ve MSE degeri 0,0025 sonucuna ulasilmistir.

Firmadan bir aylik veri alimarak modelin dogrulugu test edilmistir. Yapilan bu testte
modelin 6grenme ve test siireclerinde hi¢ karsilagsmadigi veriler aga gosterilmistir. Test
sonucunda modelin bir aylik toplam enerji tiiketimine %99,91°lik oranla yaklastig1

gorilmiistiir.

Gelistirilen YSA modeli ¢alismanin yapildig1 isletmenin {iretim planlamalarina gore
ihtiyagc duyacagi elektrik enerjisini yiiksek dogruluk ile tahmin edebilecegi
belirlenmigtir. Firma gelistirilen YSA modeli ile ihtiya¢ duyacagi enerjiyi hesaplayarak

enerji tedarik senaryolarini belirleme kabiliyeti kazanacaktir.

Yapilan bu calismada mevsimsel {iriin iiretimi gerceklestiren gida isletmesinde enerji
talep tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ile etkin bir tahmin modeli kurulmustur. Elde edilen
sonuglar neticesinde, yapay sinir aglarinin gercek sonuglara yakin degerler verdigi
ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir aglari, veriler arasmdaki dogrusal olmayan iliskileri

Ogrenip genelleme yapabilmekte ve bu sayede daha once hi¢ karsilagsmadigi 6rneklere
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kabul edilebilir bir hatayla cevap bulabilmektedir. Bu 6zellikleri nedeniyle yapay sinir

aglari, tahmin etmede etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada olusturulan YSA modeli ham madde, iiretilen {iriinler ve ortam sicakligi
degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri O&grenerek, daha oOnce hig

kargilasmadig1 sorulara kabul edilebilir cevap vermistir.

Tesiste {iretilen trlinlerin degismesi durumunda modelin yeniden tasarlanmasi
gerekecek ve kojenerasyon isletme maliyetleri ile yerel enerji dagitim sirketlerinden
temin edilen birim enerji maliyetlerinin degiskenliklerinin ongdriilememesi modelin

tahmin dogrulugunu olumsuz etkileyecektir.
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EK1

EK 2

EK 3
EK 4

EKLER

Enerji tiiketim tahmini calismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan
girdi ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis)

Enerji tiiketim tahmini calismasinda YSA’ nin dogrulanmasi ig¢in
kullanilan girdi ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis)

Enerji tiikketim tahmini ¢aligmasi i¢in yapilan denemelerin sonuglari

Yeni verilerle enerji tikketim tahmini
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EKLER
EK-1 Enerji tiiketim tahmini ¢aligmasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis)

GIiRDI CIKTI
Kirma f.ﬁzgz Fruktoz | Glikoz | Deogal Nisasta ng?s;:ge Sl?:ll/l? & Elektrik
0,397 0,161 0,000 0,000 0,286 0,080 0,055 0,695
0,860 0,489 0,000 0,450 0,359 0,457 0,020 0,773
0,811 0,491 0,182 0,771 0,841 0,000 0,000 0,931
0,448 1,000 0,000 0,491 0,727 0,000 0,128 0,677
0,947 0,484 0,175 0,688 0,768 0,000 0,234 0,908
0,928 0,464 0,284 0,941 0,406 0,000 0,310 0,904
0,917 0,483 0,211 0,904 0,508 0,036 0,413 0,869
0,902 0,461 0,000 0,500 0,354 0,163 0,494 0,872
0,899 0,484 0,000 0,757 0,535 0,226 0,268 0,894
0,883 0,461 0,288 0,771 0,255 0,116 0,244 0,884
0,914 0,487 0,000 0,794 0,224 0,638 0,332 0,892
0,279 0,383 0,060 0,477 0,271 0,249 0,481 0,514
0,954 0,420 0,298 0,358 0,740 0,000 0,614 0,891
0,494 0,466 0,305 0,417 0,742 0,000 0,379 0,823
0,422 0,411 0,189 0,661 0,357 0,000 0,297 0,418
0,441 0,279 0,867 0,761 0,750 0,196 0,260 0,836
0,514 0,000 0,144 0,679 0,792 0,000 0,406 0,411
0,798 0,000 0,000 0,752 0,490 0,326 0,430 0,727
0,931 0,000 0,000 0,716 0,917 0,000 0,113 0,753
0,915 0,000 0,000 0,560 0,911 0,000 0,074 0,743
0,899 0,018 0,000 0,505 0,857 0,000 0,095 0,811
0,525 0,459 0,000 0,739 0,167 0,424 0,218 0,863
0,450 0,487 0,014 0,312 0,393 0,449 0,176 0,514
0,902 0,484 0,000 0,335 0,930 0,188 0,100 0,924
0,865 0,440 0,000 0,647 0,940 0,000 0,078 0,893
0,904 0,423 0,000 0,477 0,773 0,000 0,066 0,899
0,882 0,432 0,228 0,518 0,719 0,000 0,036 0,902
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIiRDI CIKTI
Kirma fﬁl&:gz Fruktoz | Glikoz | Deogal Nisasta l\ll\l;i)s;:ge Snt'fll/l?gn Elektrik
0,881 0,439 0,221 0,564 0,667 0,000 0,149 0,924
0,534 0,462 0,000 0,000 0,427 0,243 0,270 0,654
0,907 0,450 0,284 0,188 0,443 0,717 0,283 0,919
0,915 0,447 0,309 0,720 0,750 0,065 0,292 0,942
0,966 0,432 0,035 0,867 0,568 0,177 0,334 0,925
0,953 0,442 0,182 0,679 0,324 0,068 0,365 0,914
0,771 0,454 0,319 0,417 0,541 0,240 0,412 0,898
0,000 0,438 0,319 0,711 0,553 0,136 0,406 0,527
0,330 0,058 1,000 0,445 0,112 0,645 0,485 0,376
0,061 0,000 0,000 0,000 0,534 0,554 0,315 0,454
0,601 0,000 0,000 0,452 0,367 0,240 0,181 0,380
0,136 0,000 0,000 0,739 0,826 0,159 0,222 0,410
0,413 0,000 0,000 0,821 0,708 0,000 0,198 0,481
0,508 0,000 0,000 0,606 0,470 0,118 0,247 0,382
0,381 0,000 0,000 0,587 0,419 0,645 0,337 0,394
0,000 0,000 0,000 0,000 0,271 0,670 0,424 0,324
0,151 0,000 0,000 0,000 0,490 0,109 0,433 0,152
0,817 0,000 0,000 0,248 0,750 0,000 0,510 0,605
0,944 0,000 0,000 0,890 0,510 0,000 0,609 0,714
0,469 0,000 0,000 0,858 0,456 0,435 0,596 0,645
0,746 0,000 0,000 0,385 0,674 0,402 0,595 0,481
0,886 0,000 0,000 0,294 0,586 0,464 0,534 0,780
0,517 0,316 0,172 0,711 0,427 0,297 0,407 0,669
0,920 0,399 0,323 0,683 0,469 0,612 0,356 0,918
0,943 0,427 0,000 0,619 0,664 0,283 0,330 0,918
0,514 0,420 0,140 0,619 0,570 0,366 0,341 0,778
0,952 0,443 0,218 0,927 0,648 0,344 0,300 0,884
0,934 0,430 0,246 0,697 0,719 0,210 0,293 0,911
0,932 0,442 0,000 0,619 0,760 0,203 0,423 0,910
0,931 0,423 0,011 0,495 0,245 0,558 0,438 0,883
0,931 0,421 0,375 0,468 0,316 0,851 0,387 0,948
0,853 0,391 0,372 0,583 0,439 0,573 0,433 0,932
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIiRDI CIKTI
Kirma f.ﬁil;gz Fruktoz | Glikoz l\ll)i;)ag:tla l\ll\ll(i);jzglt);e Slt';ll/l?gl Elektrik
0,903 0,416 0,288 0,665 0,326 0,652 0,479 0,854
0,940 0,443 0,295 0,693 0,596 0,291 0,420 0,932
0,919 0,463 0,074 0,642 0,525 0,415 0,519 0,936
0,875 0,349 0,232 0,266 0,253 0,525 0,655 0,903
0,205 0,362 0,207 0,835 0,513 0,366 0,490 0,611
0,899 0,377 0,196 0,706 0,677 0,159 0,428 0,809
0,902 0,432 0,456 0,606 0,464 0,641 0,438 0,925
0,897 0,415 0,242 0,642 0,607 0,250 0,357 0,922
0,904 0,431 0,239 0,509 0,693 0,080 0,405 0,938
0,627 0,443 0,270 0,532 0,180 0,540 0,497 0,880
0,932 0,433 0,154 0,739 0,784 0,217 0,528 0,817
0,925 0,160 0,147 0,628 0,549 0,080 0,474 0,823
0,913 0,506 0,042 0,661 0,547 0,504 0,429 0,929
0,866 0,364 0,000 0,500 0,716 0,275 0,448 0,956
0,836 0,477 0,042 0,720 0,716 0,174 0,478 0,849
0,932 0,500 0,200 0,697 0,792 0,178 0,454 0,944
0,922 0,578 0,246 0,844 0,971 0,000 0,317 0,953
0,928 0,501 0,186 0,656 0,969 0,000 0,319 0,957
0,920 0,558 0,330 0,803 0,453 0,000 0,312 0,929
0,904 0,565 0,305 0,638 0,579 0,159 0,300 0,946
0,938 0,570 0,389 0,624 0,486 0,154 0,291 0,951
0,925 0,599 0,151 0,651 0,219 0,000 0,359 0,928
0,928 0,743 0,000 0,654 0,453 0,000 0,349 0,900
0,881 0,651 0,165 0,560 0,469 0,105 0,403 0,887
0,912 0,234 0,035 0,523 0,938 0,000 0,576 0,872
0,882 0,525 0,242 0,647 0,487 0,225 0,649 0,905
0,829 0,531 0,144 0,569 0,596 0,091 0,602 0,959
0,849 0,589 0,000 0,858 0,488 0,231 0,351 0,832
0,907 0,508 0,263 0,642 0,380 0,240 0,279 0,908
0,910 0,484 0,000 0,679 0,693 0,366 0,287 0,918
0,925 0,498 0,172 0,693 0,587 0,387 0,303 0,943
0,934 0,583 0,375 0,729 0,581 0,431 0,348 0,944
0,861 0,510 0,196 0,271 0,668 0,085 0,481 0,903
0,910 0,499 0,347 0,894 0,518 0,543 0,544 0,954
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁl&:gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta I\l/\l;i):;:ge Snlj;ll/l?gn Elektrik
0,928 | 0,523 0,035 0,844 | 0,729 0,236 0,577 0,935
0,926 | 0,487 0,000 |0,716 | 0,547 0,236 0,531 0,921
0,934 | 0,487 0,000 {0,734 |0,393 0,245 0,537 0,875
0,923 | 0,475 0,179 0,789 | 0,489 0,486 0,490 0,949
0,829 | 0,510 0,218 0,183 | 0,658 0,259 0,533 0,907
0,614 | 0,528 0,384 | 0,225 | 0,000 0,464 0,578 0,765
0,743 | 0,488 0,326 0,890 | 0,193 0,341 0,638 0,810
0,777 | 0,507 0,074 | 0,674 | 0,453 0,000 0,687 0,817
0,897 | 0,519 0,449 0,665 | 0,622 0,000 0,684 0,878
0,844 | 0,536 0,105 0,711 | 0,409 0,000 0,571 0,895
0,893 | 0,563 0,000 0,606 | 0,655 0,248 0,532 0,907
0,000 | 0,000 0,000 0,477 | 0,245 0,000 0,543 0,424
0,875 | 0,446 0,165 0,073 | 0,279 0,000 0,586 0,578
0,906 | 0,568 0,326 0,032 | 0,446 0,155 0,640 0,892
0,909 | 0,573 0,084 0,784 | 0,466 0,168 0,647 0,942
0,917 | 0,569 0,228 0,725 | 0,734 0,087 0,634 0,953
0,917 | 0,513 0,263 0,532 | 0,441 0,556 0,681 0,941
0,941 | 0,529 0,253 0,807 | 0,617 0,275 0,718 0,946
0,930 | 0,526 0,000 0,647 | 0,651 0,391 0,770 0,964
0,944 | 0,563 0,000 0,000 | 0,354 0,000 0,684 0,893
0,927 | 0,575 0,032 0,330 | 0,688 0,275 0,495 0,941
0,840 | 0,479 0,218 0,647 | 0,482 0,235 0,526 0,900
0,957 | 0,551 0,277 0,656 | 0,482 0,163 0,597 0,895
0,920 | 0,567 0,256 0,702 | 0,820 0,149 0,625 0,974
0,672 | 0,586 0,000 0,702 | 0,310 0,499 0,596 0,844
0,924 | 0,599 0,000 0,807 | 0,563 0,000 0,483 0,934
0,908 | 0,594 0,354 0,757 | 0,443 0,000 0,497 0,921
0,905 | 0,632 0,330 0,596 | 0,306 0,027 0,536 0,907
0,917 | 0,777 0,067 0,628 | 0,180 0,050 0,529 0,905
0,933 | 0,527 0,186 0,894 | 0,417 0,000 0,586 0,896
0,937 | 0,591 0,309 0,789 | 0,401 0,000 0,566 0,931
0,918 | 0,774 0,235 0,248 | 0,440 0,000 0,570 0,921
0,895 | 0,708 0,000 0,638 | 0,148 0,428 0,548 0,931
0,862 | 0,503 0,137 0,404 | 0,313 0,177 0,504 0,882
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁﬂgz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\ll(i);jzglt);e Slljjll/lzligl Elektrik
0,570 | 0,636 |0,256 | 0,670 | 0,219 0,068 0,516 0,729
0,899 | 0,597 [0,253 |0,592 | 0,353 0,245 0,497 0,946
0,918 | 0,723 [0,319 | 0,890 | 0,456 0,000 0,559 0,953
0,915 | 0,663 |0,249 |1,000 | 0,117 0,000 0,618 0,926
0,934 |1 0,750 |0,298 | 0,752 | 0,245 0,239 0,635 0,938
0,913 | 0,773 |0,235 | 0,456 | 0,461 0,225 0,590 0,946
0,930 | 0,766 | 0,277 |0,482 | 0,482 0,181 0,604 0,971
0,932 |1 0,762 | 0,260 | 0,541 | 0,448 0,000 0,679 0,930
0,923 | 0,762 |0,074 | 0,656 | 0,471 0,000 0,795 0,922
0,928 | 0,763 | 0,382 | 0,555 | 0,487 0,000 0,797 0,933
0,923 | 0,763 | 0,288 | 0,890 | 0,188 0,000 0,775 0,931
0,931 | 0,766 | 0,039 |0,743 | 0,279 0,000 0,709 0,922
0,920 | 0,786 | 0,000 | 0,711 | 0,430 0,000 0,622 0,918
0,927 {0,759 |0,270 | 0,752 | 0,158 0,100 0,590 0,923
0,930 | 0,744 | 0,242 | 0,642 | 0,380 0,131 0,590 0,953
0,915 | 0,717 | 0,239 | 0,789 | 0,215 0,245 0,646 0,947
0,936 | 0,725 | 0,274 | 0,936 | 0,260 0,000 0,671 0,925
0,928 | 0,677 | 0,246 | 0,803 | 0,612 0,000 0,574 0,902
0,897 | 0,674 | 0,249 | 0,651 | 0,510 0,000 0,591 0,942
0,899 | 0,672 |0,411 | 0,670 | 0,018 0,000 0,663 0,908
0,507 | 0,673 | 0,295 | 0,000 | 0,164 0,000 0,690 0,665
0,955 | 0,699 | 0,235 | 0,000 | 0,219 0,000 0,630 0,900
0,930 | 0,806 | 0,316 | 0,633 | 0,049 0,000 0,557 0,909
0,940 | 0,762 |0,368 | 0,711 | 0,039 0,232 0,650 0,933
0,915 | 0,534 | 0,467 | 0,679 | 0,000 0,692 0,708 0,931
0,948 | 0,601 | 0,404 | 0,495 | 0,526 0,000 0,794 0,918
0,939 | 0,636 | 0,368 | 0,000 | 0,237 0,000 0,860 0,880
0,925 | 0,503 | 0,347 | 0,000 | 0,828 0,000 0,837 0,946
0,912 | 0,417 | 0,070 | 0,807 | 0,583 0,116 0,839 0,878
0,913 | 0,529 | 0,000 | 0,587 | 0,602 0,601 0,772 0,956
0,912 | 0,540 | 0,105 | 0,794 | 0,641 0,297 0,754 0,993
0,103 | 0,000 | 0,000 | 0,872 | 0,595 0,342 0,774 0,487
0,857 | 0,389 | 0,000 | 0,000 | 0,373 0,300 0,756 0,692
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁﬂgz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\ll(i);jzglt);e Slljjll/lzligl Elektrik
0,955 | 0,398 | 0,000 |0,587 | 0,747 0,403 0,669 0,917
0,922 {0,595 | 0,000 |0,606 | 0,616 0,234 0,638 0,956
0,930 | 0,551 | 0,000 | 0,408 | 0,642 0,600 0,631 0,980
0,921 | 0,562 | 0,000 | 0,849 | 0,737 0,051 0,678 0,969
0,939 | 0,488 | 0,063 | 0,757 | 0,488 0,249 0,725 0,923
0,921 | 0,447 | 0,000 | 0,683 | 0,409 0,575 0,790 0,961
0,854 | 0,456 | 0,032 | 0,060 | 0,875 0,145 0,845 0,915
0,324 | 0,451 | 0,102 | 0,000 | 0,471 0,431 0,725 0,548
0,955 | 0,525 |0,361 | 0,110 | 0,758 0,319 0,790 0,962
0,932 | 0,527 |0,084 | 0,651 |0,297 0,000 0,840 0,935
0,907 | 0,535 |0,000 |0,817 | 0,628 0,000 0,889 0,945
0,253 | 0,318 | 0,000 | 0,000 | 0,630 0,000 0,905 0,501
0,928 | 0,581 | 0,000 |0,165 | 0,401 0,384 0,935 0,887
0,965 | 0,500 |0,000 |O0,761 | 0,633 0,149 0,978 0,930
0,943 | 0,471 | 0,000 |0,810 | 0,314 0,226 0,989 0,911
0,297 | 0,580 |0,000 |0,394 | 0,316 0,238 0,961 0,738
0,864 | 0,579 | 0,000 | 0,000 | 0,539 0,493 0,977 0,711
0,901 | 0,567 | 0,396 | 0,454 | 0,656 0,493 0,960 0,946
0,703 | 0,525 | 0,056 |0,798 | 0,617 0,514 0,967 0,977
0,559 | 0,545 |0,000 |0,798 | 0,799 0,293 0,882 0,635
0,370 | 0,561 | 0,000 | 0,459 | 0,432 0,504 0,863 0,610
0,503 | 0,575 | 0,000 | 0,000 | 0,339 0,330 0,879 0,793
0,000 | 0,571 | 0,000 | 0,000 | 0,000 1,000 0,804 0,405
0,518 | 0,423 | 0,418 | 0,000 | 0,107 0,859 0,798 0,672
0,000 | 0,000 |0,330 | 0,000 | 0,469 0,688 0,881 0,362
0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,896 0,119
0,139 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,913 0,052
0,886 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,925 0,516
0,915 | 0,000 | 0,000 | 0,844 | 0,000 0,000 0,855 0,650
0,157 | 0,275 | 0,000 | 0,849 | 0,000 0,098 0,842 0,459
0,931 | 0,548 | 0,000 | 0,225 | 0,000 0,051 0,850 0,751
0,310 | 0,533 | 0,000 | 0,459 | 0,201 0,000 0,863 0,607
0,944 | 0,528 | 0,218 | 0,546 | 0,073 0,007 0,815 0,817
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:aj(:gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\l;i)s;:ge Snlj;ll/l?gn Elektrik
0,931 | 0,528 | 0,000 | 0,780 | 0,000 0,163 0,802 0,860
0,664 | 0,537 | 0,000 |0,794 | 0,648 0,000 0,836 0,819
0,443 10,590 |0,032 |0,583 |0,414 0,268 0,877 0,662
0,774 10,557 |0,053 |0,307 | 0,477 0,192 0,902 0,830
0,899 | 0,524 | 0,000 | 0,683 | 0,487 0,112 0,873 0,901
0,905 | 0,528 | 0,000 | 0,706 | 0,484 0,210 0,906 0,949
0,920 | 0,528 | 0,000 | 0,679 | 0,461 0,000 0,966 0,901
0,901 | 0,541 | 0,000 |0,748 | 0,706 0,000 0,927 0,898
0,000 | 0,543 | 0,000 |0,578 | 0,456 0,359 0,821 0,531
0,262 | 0,467 | 0,000 | 0,000 | 0,180 0,000 0,777 0,248
0,900 | 0,466 | 0,000 | 0,000 | 0,883 0,000 0,810 0,839
0,915 | 0,528 | 0,109 | 0,000 | 0,482 0,000 0,884 0,871
0,473 | 0,533 | 0,000 |O0,541 |0,818 0,000 0,824 0,633
0,898 | 0,524 | 0,000 | 0,000 | 0,714 0,000 0,857 0,830
0,101 | 0,527 | 0,000 | 0,000 | 0,203 0,536 0,881 0,551
0,470 | 0,532 | 0,000 | 0,000 |0,740 0,000 0,890 0,620
0,597 | 0,540 |0,260 | 0,752 | 0,451 0,551 0,906 0,753
0,211 | 0,536 | 0,235 | 0,000 | 0,523 0,000 0,908 0,398
0,467 | 0,219 |0,611 | 0,752 | 0,466 0,188 0,933 0,660
0,161 | 0,000 | 0,000 | 0,679 | 0,453 0,000 0,928 0,239
0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,596 | 0,951 0,000 0,929 0,577
0,261 | 0,000 | 0,000 | 0,592 |0,615 0,000 0,949 0,315
0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,124 | 0,563 0,170 0,959 0,249
0,310 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |0,078 0,000 0,935 0,113
0,603 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |0,867 0,000 0,917 0,668
0,635 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |0,445 0,486 0,936 0,438
0,075 | 0,380 | 0,000 | 0,514 | 0,594 0,438 0,976 0,458
0,750 | 0,511 | 0,000 | 0,729 | 0,602 0,388 0,965 0,626
0,178 | 0,507 | 0,000 | 0,321 | 0,979 0,000 0,954 0,349
0,313 | 0,487 | 0,000 | 0,000 | 0,664 0,000 0,980 0,510
0,520 | 0,532 | 0,000 | 0,450 | 0,430 0,366 0,979 0,376
0,000 | 0,405 | 0,000 | 0,000 |0,539 0,149 0,983 0,351
0,390 | 0,561 | 0,000 | 0,000 |0,711 0,101 1,000 0,430
0,535 | 0,514 | 0,000 | 0,514 | 0,581 0,254 0,909 0,419
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri(normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:fjlliigz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\l;i):;:ge SnT:ll/l?gn Elektrik
0,340 | 0,533 | 0,000 0,000 | 0,214 0,409 0,742 0,393
0,321 | 0,411 | 0,000 0,000 | 0,284 0,706 0,796 0,575
0,507 |0,342 | 0,000 0,761 | 0,505 0,344 0,821 0,330
0,242 | 0,508 | 0,000 0,573 | 0,594 0,122 0,852 0,518
0,433 0,484 | 0,000 0,000 | 0,426 0,223 0,855 0,279
0,329 |0,281 | 0,000 0,000 | 0,445 0,285 0,878 0,521
0,810 | 0,429 | 0,000 0,628 | 0,219 0,370 0,910 0,554
0,938 | 0,297 | 0,000 0,610 | 0,404 0,420 0,910 0,769
0,943 |0,318 | 0,000 0,564 | 0,607 0,428 0,903 0,860
0,849 | 0,515 | 0,186 0,000 | 0,422 0,344 0,901 0,907
0,279 0,578 | 0,000 0,000 | 0,659 0,507 0,866 0,612
0,605 0,432 | 0,000 0,000 | 0,438 0,351 0,873 0,803
0,860 | 0,559 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,850 0,746
0,863 0,523 | 0,260 0,000 | 0,216 0,000 0,817 0,828
0,980 | 0,552 | 0,000 0,826 | 0,792 0,120 0,832 0,954
0,499 0,528 | 0,000 0,716 | 0,557 0,344 0,839 0,750
0,958 0,578 | 0,133 0,601 | 0,665 0,258 0,830 0,951
0,905 0,534 |0,172 0,615 | 0,717 0,161 0,844 0,964
0,894 |0,505 | 0,312 0,807 | 0,487 0,163 0,834 0,947
0,912 0,532 | 0,379 0,532 | 0,526 0,000 0,839 0,904
0,928 0,521 | 0,425 0,362 | 0,901 0,000 0,802 0,951
0,630 |0,384 | 0,344 0,294 | 0,383 0,000 0,798 0,723
0,856 0,487 | 0,232 0,638 | 0,534 0,000 0,833 0,894
0,666 0,479 | 0,070 0,729 | 0,693 0,041 0,805 0,896
0,000 |0,478 | 0,000 0,509 | 0,797 0,195 0,856 0,492
0,253 0,145 | 0,358 0,514 | 0,526 0,000 0,894 0,512
0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,881 0,183
0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,867 0,035
0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,850 0,027
0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,824 0,027
0,000 | 0,000 | 0,000 0,193 | 0,000 0,000 0,797 0,036
0,000 | 0,000 | 0,000 0,734 | 0,000 0,000 0,769 0,082
0,567 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,776 0,236
0,531 0,000 | 0,000 0,596 | 0,000 0,000 0,784 0,549
0,918 0,000 | 0,000 0,532 | 0,000 0,000 0,775 0,542
0,332 0,289 | 0,000 0,569 | 0,000 0,213 0,755 0,454
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:fjllj(:gz Fruktoz | Glikoz l\ll)i;)ag;tla l\ll\ll(i);jzglt);e Slljjll/lzligl Elektrik
0,929 |0,481 | 0,000 (0,610 | 0,000 0,140 0,828 0,860
0,707 | 0,497 |0,123 | 0,716 | 0,000 0,348 0,863 0,902
0,241 | 0,489 | 0,000 |0,817 |0,240 0,000 0,735 0,372
0,907 | 0,491 0,189 |0,023 | 0,466 0,000 0,614 0,761
0,797 | 0,502 | 0,407 |0,000 | 0,474 0,000 0,593 0,871
0,000 | 0,484 | 0,137 |0,628 | 0,406 0,072 0,567 0,461
0,000 | 0,446 | 0,000 |0,106 |0,000 0,489 0,565 0,368
0,669 | 0,195 |0,996 |0,000 |0,383 0,000 0,597 0,602
0,000 | 0,000 0,333 |0,670 | 0,224 0,000 0,612 0,358
0,391 | 0,000 | 0,000 |0,252 |0,235 0,245 0,605 0,243
0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,080 0,077 0,594 0,366
0,250 | 0,000 0,000 | 0,569 | 0,255 0,218 0,617 0,171
0,886 | 0,000 0,000 | 0,638 | 0,289 0,250 0,651 0,678
0,321 | 0,000 0,000 | 0,528 | 0,310 0,370 0,683 0,565
0,380 | 0,000 0,000 | 0,532 | 0,456 0,000 0,680 0,202
0,000 | 0,000 0,000 | 0,628 | 0,461 0,000 0,688 0,330
0,327 | 0,000 0,000 | 0,532 | 0,141 0,264 0,722 0,146
0,229 | 0,000 0,000 | 0,752 | 0,477 0,054 0,605 0,497
0,402 | 0,000 0,000 | 0,734 | 0,633 0,290 0,642 0,379
0,072 | 0,000 0,000 | 0,693 | 0,566 0,086 0,628 0,203
0,747 | 0,000 0,653 | 0,610 | 0,606 0,102 0,642 0,647
0,000 | 0,000 0,000 | 0,761 | 0,135 0,222 0,607 0,262
0,520 | 0,000 0,316 | 0,450 | 0,336 0,000 0,604 0,354
0,000 | 0,000 0,835 | 0,165 | 0,000 0,399 0,625 0,363
0,000 | 0,000 0,000 | 0,711 | 0,000 0,000 0,738 0,126
0,000 | 0,102 0,000 | 0,661 | 0,000 0,000 0,629 0,106
0,519 | 0,063 0,456 | 0,638 | 0,000 0,000 0,561 0,275
0,362 | 0,461 0,593 | 0,821 | 0,206 0,076 0,552 0,376
0,124 | 0,444 0,000 | 0,867 | 0,529 0,152 0,564 0,401
0,816 | 0,000 0,372 |0,913 | 0,601 0,331 0,537 0,685
0,000 | 0,000 0,207 | 0,683 | 0,643 0,000 0,477 0,395
0,000 | 0,000 0,000 | 0,261 | 0,000 0,362 0,447 0,206
0,000 | 0,165 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,481 0,097
0,103 | 0,444 0,000 | 0,000 | 0,000 0,370 0,559 0,134
0,682 | 0,326 0,000 | 0,055 | 0,393 0,000 0,562 0,556
0,072 | 0,389 0,000 | 0,624 | 0,341 0,000 0,620 0,284
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:aj(:gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\l;i)s;:ge Snlj;ll/l?gn Elektrik
0,330 | 0,410 | 0,000 | 0,780 | 0,471 0,101 0,592 0,391
0,402 | 0,418 | 0,000 | 0,294 | 0,503 0,000 0,495 | 0,417
0,000 | 0,431 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,524 | 0,157
0,763 | 0,285 | 0,000 | 0,229 | 0,315 0,000 0,499 | 0,466
0,000 | 0,000 | 0,000 |0,817 | 0,214 0,249 0,462 | 0,348
0,532 | 0,000 |0,186 | 0,716 | 0,167 0,139 0,460 | 0,328
0,196 | 0,000 | 0,684 | 0,628 | 0,302 0,312 0,445 | 0,453
0,741 | 0,000 | 0,119 | 0,807 | 0,484 0,436 0,386 | 0,704
0,238 | 0,000 | 0,105 | 0,633 | 0,427 0,243 0,282 | 0,272
0,153 | 0,000 | 0,467 | 0,569 | 0,000 0,475 0,305 | 0,477
0,388 | 0,089 |0,000 | 0,583 |0,154 0,572 0,406 0,270
0,581 | 0,452 |0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,430 0,640
0,000 | 0,218 | 0,000 | 0,280 | 0,000 0,351 0,460 0,118
0,000 | 0,449 |0,000 | 0,720 | 0,349 0,000 0,529 0,160
0,050 | 0,165 |0,021 | 0,550 | 0,000 0,000 0,630 0,184
0,598 | 0,000 |0,154 | 0,752 | 0,229 0,380 0,664 | 0,393
0,210 | 0,000 |0,151 | 0,862 | 0,422 0,243 0,685 0,378
0,280 | 0,000 |0,642 | 0,564 | 0,456 0,366 0,577 0,410
0,289 | 0,038 |0,000 | 0,225 | 0,440 0,196 0,498 0,466
0,926 | 0,458 | 0,000 | 0,564 | 0,445 0,326 0,511 0,647
0,635 | 0,468 | 0,000 | 0,413 | 0,427 0,000 0,534 |0,710
0,512 | 0,028 | 0,000 | 0,427 | 0,357 0,141 0,380 0,578
0,265 | 0,122 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,330 0,311 0,256
0,517 | 0,237 |0,228 | 0,367 | 0,000 0,511 0,268 0,685
0,508 | 0,363 |0,228 | 0,344 | 0,219 0,583 0,242 0,546
0,805 | 0,283 |0,144 |0,170 | 0,414 0,460 0,334 | 0,904
0,444 | 0,387 |0,288 | 0,780 | 0,419 0,214 0,401 0,724
0,537 | 0,371 |0,218 | 0,693 | 0,432 0,091 0,423 0,401
0,452 |1 0,034 |0,425 |0,450 | 0,417 0,092 0,407 0,401
0,472 | 0,000 |0,000 |0,436 | 0,000 0,069 0,405 0,610
0,344 | 0,000 |0,000 | 0,459 | 0,000 0,406 0,386 0,266
0,043 | 0,000 |0,000 | 0,803 | 0,000 0,283 0,359 0,348
0,190 | 0,000 | 0,000 | 0,743 | 0,000 0,283 0,308 0,137
0,086 | 0,000 |0,000 |0,729 | 0,000 0,000 0,323 0,294
0,486 | 0,000 |0,000 | 0,587 | 0,052 0,351 0,383 0,275
0,805 | 0,000 |0,063 | 0,780 | 0,180 0,127 0,414 | 0,759
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:aj(:gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\l;i)s;:ge Snlj;ll/l?gn Elektrik
0,365 | 0,330 | 0,340 |0,729 | 0,641 0,177 0,343 | 0,642
0,656 | 0,346 | 0,053 | 0,569 | 0,568 0,000 0,227 0,840
0,792 10,411 |0,393 | 0,555 | 0,427 0,000 0,211 0,799
0,866 | 0,406 | 0,228 | 0,261 | 0,422 0,000 0,259 0,844
0,329 | 0,080 | 0,000 | 0,661 | 0,424 0,145 0,309 |0,512
0,581 | 0,115 | 0,000 | 0,642 | 0,138 0,315 0,200 |0,712
0,424 | 0,417 |0,365 | 0,358 | 0,599 0,239 0,240 | 0,488
0,909 | 0,397 |0,119 | 0,358 | 0,844 0,569 0,212 | 0,914
0,436 | 0,401 | 0,000 |0,459 | 0,042 0,362 0,216 | 0,632
0,938 | 0,402 | 0,000 | 0,000 | 0,419 0,058 0,201 | 0,903
0,906 | 0,449 | 0,000 |0,101 | 0,432 0,670 0,186 | 0,904
0,877 0,453 |0,098 |0,716 | 0,677 0,138 0,254 | 0,933
0,513 | 0,446 | 0,063 | 0,454 | 0,417 0,275 0,277 |0,845
0,891 | 0,471 | 0,000 | 0,454 | 0,632 0,219 0,303 | 0,807
0,935 | 0,471 |0,340 | 0,670 | 0,530 0,226 0,213 | 0,957
0,153 | 0,125 | 0,000 | 0,239 | 0,237 0,000 0,096 | 0,575
0,449 | 0,269 | 0,000 | 0,725 | 0,094 0,239 0,075 0,398
0,893 | 0,350 | 0,165 | 0,546 | 0,427 0,380 0,150 | 0,870
0,918 | 0,341 | 0,000 | 0,638 | 0,443 0,587 0,166 | 0,893
0,752 10,339 |0,249 | 0,619 | 0,603 0,404 0,119 | 0,900
0,192 10,194 | 0,839 | 0,716 | 0,719 0,199 0,108 | 0,645
0,417 | 0,377 |0,161 | 0,683 | 0,648 0,344 0,102 | 0,644
0,436 | 0,337 | 0,000 | 0,578 | 0,370 0,678 0,167 | 0,404
0,543 | 0,333 | 0,000 |0,583 | 0,133 0,391 0,219 | 0,404
0,219 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |0,732 0,255 0,211 0,764
0,792 | 0,000 | 0,000 | 0,807 | 0,656 0,257 0,251 0,749
0,715 | 0,000 | 0,000 | 0,720 | 0,666 0,309 0,249 | 0,696
0,855 | 0,000 | 0,000 |0,739 | 0,844 0,000 0,211 | 0,685
0,811 | 0,099 | 0,000 | 0,408 | 0,753 0,000 0,230 | 0,855
0,658 | 0,391 | 0,000 | 0,000 | 0,581 0,000 0,201 | 0,710
0,944 | 0,530 | 0,000 | 0,450 | 0,404 0,728 0,162 | 0,891
0,916 | 0,539 | 0,112 | 0,665 | 0,232 0,707 0,131 | 0,951
0,924 | 0,570 | 0,063 | 0,633 | 0,482 0,384 0,095 0,975
0,912 | 0,556 | 0,270 | 0,674 | 0,708 0,254 0,133 ]0,973
0,937 10,583 | 0,000 |0,725 | 0,771 0,221 0,093 | 0,956
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁﬂgz Fruktoz Glikoz l\ll)i;)ag?tla l\ll\ll(i);jzglt);e Slljjll/lzligl Elektrik
0,942 | 0,557 0,207 | 0,803 0,701 0,352 0,088 0,969
0,847 | 0,554 0,330 | 0,817 1,000 0,000 0,198 0,943
0,652 | 0,539 0,333 | 0,417 0,555 0,000 0,287 0,885
0,486 | 0,392 0,193 | 0,661 0,581 0,000 0,357 0,814
0,367 | 0,053 0,502 | 0,656 0,307 0,293 0,021 0,467
0,433 | 0,000 0,000 | 0,830 0,578 0,062 0,006 0,601
0,142 | 0,000 0,000 | 0,358 0,331 0,438 0,050 0,461
0,391 | 0,000 0,000 | 0,000 0,848 0,118 0,125 0,465
0,396 | 0,000 0,000 | 0,732 0,453 0,648 0,267 0,344
0,329 | 0,000 0,000 | 0,633 0,708 0,228 0,276 0,483
0,355 | 0,000 0,000 | 0,683 0,729 0,275 0,216 0,497
0,755 | 0,000 0,000 | 0,780 0,734 0,322 0,269 0,684
0,585 | 0,000 0,000 | 0,688 0,587 0,335 0,303 0,722
0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,259 0,052
0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,311 0,000
0,188 | 0,000 0,000 | 0,335 0,107 0,000 0,304 0,078
0,784 | 0,000 0,000 | 0,674 0,893 0,000 0,302 0,633
0,847 | 0,000 0,000 | 0,307 0,573 0,341 0,204 0,734
0,933 | 0,000 0,260 | 0,670 0,651 0,409 0,195 0,818
0,905 | 0,369 0,551 | 0,647 0,781 0,213 0,164 0,932
0,912 | 0,516 0,000 | 0,716 0,730 0,226 0,212 0,909
0,942 | 0,512 0,144 | 0,821 0,750 0,232 0,216 0,975
0,923 | 0,516 0,000 | 0,766 0,727 0,261 0,217 0,965
0,859 |0,511 0,000 | 0,656 0,521 0,250 0,116 0,976
0,687 | 0,485 0,000 | 0,000 0,383 0,000 0,069 0,908
0,734 | 0,506 0,000 | 0,876 0,823 0,228 0,079 0,782
0,886 | 0,246 0,000 | 0,752 0,695 0,275 0,175 0,892
0,861 | 0,473 0,088 | 0,706 0,654 0,420 0,149 0,940
0,885 | 0,494 0,379 | 0,739 0,917 0,094 0,126 0,969
0,915 | 0,483 0,316 | 0,716 0,378 0,604 0,085 0,963
0,965 | 0,447 0,263 | 0,702 0,711 0,337 0,156 0,922
0,703 | 0,488 0,000 | 0,693 0,688 0,000 0,248 0,837
0,916 | 0,484 0,000 | 0,784 0,961 0,000 0,384 0,948
0,913 | 0,174 0,000 | 0,752 0,658 0,331 0,371 0,855
0,907 | 0,481 0,288 | 0,706 0,661 0,000 0,422 0,906
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI

Kuru . Dogal Modifiye Hava .
Kirma fruktoz Fruktoz | Glikoz Nisasta Nisasta Sicakhg Elektrik

0,915 0,464 |0,133 |0,647 | 0,940 0,047 0,428 0,933

0,908 |0,425 |0,063 |0,693 | 0,742 0,308 0,391 0,947

0,582 ]0,391 | 0,000 |0,046 | 0,703 0,309 0,304 0,751

0,925 10,382 |0,014 |0,280 | 0,568 0,254 0,239 0,895

0,758 ]0,193 | 0,102 |0,817 | 0,435 0,285 0,192 0,898

0,720 10,391 |[0,358 |0,794 | 0,424 0,533 0,193 0,824

0,546 | 0,401 | 0,249 |0,229 | 0,505 0,402 0,162 0,800

0,315 10,394 |0,119 |0,683 | 0,870 0,134 0,106 0,457

0,370 | 0,401 |0,000 |0,624 | 0,862 0,109 0,119 0,757

0,478 |0,077 | 0,000 |0,000 |0,490 0,674 0,183 0,687

0,237 | 0,000 | 0,000 |0,284 | 0,417 0,594 0,155 0,283
0,303 | 0,000 |0,000 |0,826 | 0,615 0,054 0,254 0,522
0,517 | 0,000 |0,000 |0,624 | 0,443 0,667 0,374 0,474
0,263 | 0,000 | 0,000 |0,638 0,479 0,000 0,306 0,275
0,295 |0,000 |0,000 |0,729 | 0,734 0,000 0,296 0,520
0,412 | 0,000 |0,000 |0,280 | 0,496 0,335 0,385 0,278

0,195 | 0,000 | 0,000 |0,000 | 0,435 0,000 0,411 0,287

0,475 | 0,000 |0,000 |0,000 0,482 0,000 0,482 0,528

0,409 | 0,000 |0,000 |0,220 | 0,984 0,000 0,511 0,350

0,356 | 0,000 |0,000 |0,0/8 0,674 0,000 0,361 0,380

0,384 | 0,000 | 0,000 |0,688 | 0,677 0,341 0,351 0,556

0,458 | 0,000 |0,000 |0,592 | 0,438 0,217 0,340 0,495

0,215 | 0,000 |0,225 |0,000 | 0,797 0,123 0,401 0,248

0,867 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,560 0,069 0,393 0,625

0,936 | 0,000 |0,028 |0,477 | 0,674 0,322 0,398 0,767

0,924 0,199 |0,288 |0,761 | 0,297 0,199 0,380 0,862

0,908 | 0,460 | 0,000 | 0,807 | 0,646 0,351 0,444 0,887

0,940 | 0,499 | 0,000 |0,872 0,716 0,351 0,488 0,941

0,942 | 0,506 | 0,000 |0,583 | 0,831 0,195 0,525 0,963

0,983 |0,496 | 0,000 |0,560 | 0,458 0,504 0,512 0,965

0,726 | 0,495 |0,182 |0,734 | 0,458 0,391 0,418 0,829

0,941 | 0,504 | 0,000 | 0,550 | 0,685 0,438 0,392 0,977

0,928 |0,510 | 0,000 |0,505 | 0,576 0,409 0,349 0,983

0,935 |0,530 | 0,340 |0,807 | 0,472 0,297 0,315 0,951

0,934 10,543 |0,042 |0,697 | 0,802 0,170 0,296 0,990
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EK-1: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin egitimi i¢in kullanilan girdi ve

¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f.ﬁil;gz Fruktoz | Glikoz l\ll)i;)ag:tla I\l/\ll(i);jz:?t);e SlT:llll?gl Elektrik
0,882 | 0,496 | 0,102 | 0,583 | 0,516 0,341 0,237 0,944
0,923 | 0,531 | 0,123 | 0,477 | 0,760 0,181 0,284 0,972
0,939 | 0,527 | 0,000 |0,211 | 0,630 0,391 0,248 0,983
0,925 | 0,518 | 0,000 | 0,927 | 0,708 0,290 0,212 0,979
0,959 | 0,512 | 0,000 | 0,170 | 0,708 0,196 0,282 0,941
0,954 | 0,520 | 0,000 | 0,000 | 0,538 0,263 0,309 0,942
0,965 | 0,559 | 0,000 | 0,624 | 0,524 0,495 0,429 0,998
0,955 | 0,453 | 0,000 | 0,310 | 0,576 0,420 0,487 0,961
0,891 | 0,475 | 0,161 | 0,656 | 0,491 0,520 0,494 0,937
0,912 | 0,557 | 0,239 | 0,632 | 0,721 0,301 0,405 0,981
0,918 | 0,563 | 0,000 | 0,206 | 0,870 0,167 0,366 0,981
0,881 | 0,564 | 0,000 | 0,000 | 0,747 0,000 0,358 0,954
0,931 | 0,560 | 0,000 | 0,752 | 0,742 0,290 0,445 0,982
0,881 | 0,507 | 0,204 | 0,766 | 0,622 0,159 0,312 0,952
0,973 | 0,530 | 0,088 | 0,477 | 0,805 0,225 0,375 0,969
0,973 | 0,509 | 0,207 | 0,000 | 0,706 0,370 0,330 0,960
0,954 | 0,533 | 0,333 | 0,000 | 0,617 0,536 0,362 0,978
0,953 | 0,516 | 0,131 | 0,266 | 0,646 0,297 0,487 0,990
0,955 | 0,513 | 0,221 | 0,862 | 0,438 0,228 0,549 0,933
0,967 | 0,505 | 0,260 | 0,725 | 0,734 0,257 0,611 0,982
0,949 | 0,510 | 0,263 | 0,711 | 0,826 0,178 0,580 0,981
0,931 | 0,387 | 0,005 | 0,601 | 0,737 0,207 0,518 0,948
0,959 | 0,517 | 0,175 | 0,665 | 0,646 0,424 0,393 0,990
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EK-2 Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin dogrulanmasi i¢in kullanilan girdi

ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁﬂgz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\ll(i);jzglt);e Slljjll/lzligl Elektrik
0,947 | 0,476 |0,218 | 0,931 | 0,560 0,435 0,487 0,992
0,971 10,469 |0,035 |0,761 | 0,703 0,308 0,518 0,966
0,953 /0,473 |0,488 |0,638 | 0,411 0,435 0,455 0,944
0,944 /0,470 |0,011 | 0,601 | 0,799 0,283 0,487 0,960
0,959 |0,429 |0,000 |O0,711 | 0,810 0,239 0,518 0,952
0,888 | 0,419 | 0,000 | 0,936 | 0,734 0,359 0,518 0,956
0,459 |0,160 | 0,084 | 0,936 | 0,781 0,000 0,455 0,529
0,682 | 0,115 |0,175 | 0,665 | 0,529 0,467 0,611 0,724
0,938 | 0,437 |0,133 | 0,633 | 0,445 0,319 0,643 0,899
0,948 | 0,193 | 0,000 | 0,665 | 0,536 0,359 0,487 0,869
0,186 | 0,274 | 0,000 |0,541 | 0,672 0,315 0,487 0,587
0,419 | 0,099 |0,000 |0,638 | 0,458 0,207 0,674 0,480
0,953 {0,480 | 0,000 |0,849 | 0,758 0,290 0,549 0,948
0,962 | 0,477 |0,316 |0,679 | 0,698 0,290 0,424 0,964
0,967 | 0,465 | 0,337 |0,592 | 0,325 0,041 0,393 0,901
0,970 | 0,474 |0,274 |0,651 | 0,633 0,264 0,487 0,978
0,967 | 0,451 |0,228 | 0,651 | 0,698 0,236 0,518 0,949
0,957 | 0,446 |0,281 | 0,000 | 0,758 0,308 0,611 0,968
0,935 {0,479 |0,032 |0,555 | 0,768 0,243 0,580 0,964
0,959 | 0,488 | 0,000 |0,014 | 0,872 0,098 0,611 0,936
0,943 0,484 | 0,000 |0,381 | 0,638 0,308 0,518 0,936
0,906 | 0,484 | 0,165 | 0,000 | 0,523 0,409 0,549 0,933
0,931 {0,470 |0,351 |0,651 | 0,644 0,264 0,674 0,957
0,922 | 0,479 |0,000 |0,642 | 0,615 0,420 0,643 0,964
0,760 {0,175 | 0,000 |0,890 | 0,763 0,207 0,487 0,911
0,295 |0,132 | 0,000 | 0,904 | 0,612 0,380 0,611 0,466
0,960 | 0,523 | 0,228 |0,862 | 0,716 0,337 0,705 0,958
0,926 | 0,498 | 0,154 | 0,839 | 0,438 0,149 0,643 0,940
0,928 | 0,518 | 0,000 |0,548 | 0,484 0,431 0,580 0,968
0,971 | 0,525 | 0,000 |0,757 | 0,734 0,264 0,674 0,974
0,967 | 0,552 | 0,000 |0,693 | 0,521 0,436 0,986 0,961
0,966 | 0,547 | 0,000 |0,642 | 0,690 0,203 0,611 0,967
0,945 | 0,564 | 0,000 |0,628 | 0,648 0,359 0,643 0,971
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EK-2: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin dogrulanmasi i¢in kullanilan girdi

ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma fﬁﬂgz Fruktoz | Glikoz l\ll)i;)ag;tla I\l/\ll(i);jzglt);e Slljjll/l?gl Elektrik
0,959 |0,568 | 0,000 |0,560 | 0,716 0,301 0,549 0,985
0,977 |0,533 | 0,105 | 0,853 | 0,948 0,254 0,580 0,996
0,938 | 0,524 |0,432 | 0,688 | 0,760 0,686 0,830 0,974
0,941 | 0,532 |0,239 |0,615 | 0,753 0,580 0,736 0,953
0,958 | 0,561 | 0,000 | 0,766 | 0,656 0,267 0,643 0,951
0,965 | 0,533 | 0,000 |0,610 | 0,507 0,082 0,674 0,941
0,944 | 0,554 | 0,000 |0,656 | 0,593 0,269 0,611 0,988
0,951 | 0,570 | 0,000 |0,656 | 0,641 0,285 0,549 0,988
0,956 | 0,562 | 0,000 |0,615 |0,742 0,351 0,549 0,988
0,918 | 0,555 | 0,000 | 0,000 | 0,583 0,576 0,487 0,988
0,944 | 0,567 | 0,000 | 0,596 | 0,482 0,319 0,674 0,982
0,951 | 0,536 |0,333 |0,817 | 0,551 0,344 0,580 0,976
0,949 | 0,549 |0,249 |0,716 | 0,253 0,326 0,580 0,922
0,899 | 0,557 | 0,000 |0,683 | 0,529 0,257 0,643 0,924
0,949 | 0,464 | 0,218 |0,752 | 0,701 0,149 0,549 0,974
0,947 | 0,533 |0,267 |0,339 | 0,703 0,351 0,705 0,988
0,940 | 0,549 | 0,000 |0,706 | 0,685 0,333 0,674 1,000
0,935 | 0,563 | 0,000 |0,716 | 0,372 0,417 0,611 0,974
0,941 | 0,526 | 0,000 |0,665 | 0,289 0,254 0,518 0,920
0,937 | 0,541 | 0,000 |0,702 | 0,362 0,308 0,705 0,943
0,943 | 0,560 |0,081 |0,761 | 0,977 0,000 0,674 0,974
0,957 | 0,522 |0,442 |0,243 | 0,708 0,000 0,768 0,968
1,000 |0,517 |0,137 | 0,000 | 0,609 0,159 0,674 0,927
0,987 | 0,533 | 0,000 |0,000 | 0,628 0,348 0,736 0,945
0,989 | 0,524 | 0,000 |0,844 | 0,597 0,398 0,674 0,986
0,958 | 0,544 | 0,000 |0,59 | 0,576 0,448 0,643 0,976
0,454 | 0,313 | 0,000 | 0,000 | 0,882 0,059 0,674 0,861
0,841 | 0,401 | 0,000 | 0,000 | 0,432 0,348 0,705 0,645
0,907 | 0,551 | 0,000 | 0,000 | 0,852 0,181 0,892 0,942
0,927 | 0,563 | 0,000 |0,532 |0,849 0,174 0,799 0,973
0,948 | 0,550 |0,411 |0,683 | 0,737 0,257 0,768 0,982
0,948 | 0,545 | 0,253 |0,839 | 0,615 0,337 0,799 0,980
0,932 | 0,556 |0,309 |0,748 | 0,718 0,294 0,736 0,990
0,929 | 0,554 | 0,102 |0,577 | 0,672 0,351 0,768 0,979
0,929 | 0,557 | 0,000 |0,624 | 0,461 0,022 0,799 0,925
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EK-2: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin dogrulanmasi i¢in kullanilan girdi

ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f:aj(:gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta l\ll\l;i)s;:ge Snlj;ll/l?gn Elektrik
0,944 | 0,567 | 0,000 |0,803 | 0,627 0,222 0,830 0,958
0,957 | 0,557 | 0,000 |0,202 | 0,682 0,210 0,830 0,970
0,844 | 0,559 |0,000 |0,000 | 0,286 0,351 0,830 0,858
0,978 |1 0,569 |0,000 |0,651 |0,315 0,351 0,892 0,934
0,876 | 0,000 |0,123 |0,537 | 0,281 0,493 0,830 0,898
0,944 10,563 |0,270 | 0,638 | 0,391 0,214 0,799 0,950
0,945 [ 0,545 |0,218 | 0,661 | 0,531 0,453 0,768 0,970
0,937 0,554 |0,000 |0,688 | 0,514 0,257 0,955 0,962
0,945 | 0,640 | 0,000 |0,000 | 0,673 0,358 0,986 0,938
0,952 | 0,670 | 0,000 |0,000 | 0,635 0,402 0,924 0,975
0,971 | 0,530 |0,000 {0,000 |0,714 0,366 0,924 0,975
0,971 10,639 |0,000 |0,766 | 0,635 0,482 0,861 0,985
0,962 | 0,557 | 0,000 |0,638 | 0,635 0,380 0,799 0,985
0,870 | 0,555 | 0,000 |0,615 | 0,484 0,319 0,892 0,965
0,960 | 0,525 | 0,000 |0,702 |0,482 0,297 0,830 0,944
0,947 10,527 |0,060 |0,014 | 0,411 0,333 0,830 0,968
0,930 | 0,560 | 0,000 | 0,000 | 0,638 0,518 0,768 0,967
0,945 | 0,544 |0,000 |0,151 | 0,797 0,232 0,861 0,990
0,924 | 0,657 | 0,000 |0,468 | 0,096 0,736 0,861 0,966
0,908 | 0,538 | 0,000 |0,665 | 0,294 0,388 0,924 0,931
0,936 | 0,568 | 0,000 |0,587 |0,625 0,275 0,924 0,979
0,845 | 0,691 |0,084 |0,647 | 0,349 0,449 0,861 0,949
0,877 10536 |0,161 |0,500 | 0,544 0,565 0,799 0,980
0,852 10,695 |0,168 |0,505 | 0,513 0,442 0,768 0,960
0,912 | 0,605 |0,000 |0,844 | 0,482 0,460 0,799 0,967
0,933 | 0,551 | 0,000 |0,945 | 0,357 0,525 0,892 0,975
0,954 | 0,700 | 0,000 |0,729 | 0,320 0,279 0,955 0,957
0,956 | 0,711 | 0,000 |0,716 | 0,385 0,435 0,892 0,943
0,935 | 0,641 |0,102 |0,463 | 0,367 0,598 0,955 0,969
0,966 | 0,539 |0,021 | 0,000 | 0,305 0,359 0,861 0,932
0,954 | 0,522 |0,000 |0,000 |0,341 0,591 0,861 0,940
0,868 | 0,703 |0,298 |0,628 | 0,680 0,315 0,892 0,964
0,764 10,593 |0,249 |0,908 | 0,490 0,319 0,830 0,988
0,944 10,532 |0,218 |0,739 | 0,552 0,453 0,799 0,866
0,905 | 0,734 |0,053 |0,702 | 0,440 0,413 0,861 0,985
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EK-2: Enerji tiiketim tahmini ¢alismasinda YSA’ nin dogrulanmasi i¢in kullanilan girdi

ve ¢ikt1 verileri (normalize edilmis) (devam)

GIRDI CIKTI
Kirma f.ﬁil;gz Fruktoz | Glikoz | Dogal Nisasta hg?:;:ge Sl'::llls & Elektrik
0,806 | 0,420 | 0,000 |0,294 | 0,839 0,395 0,861 | 0,930
0,354 | 0,377 | 0,000 |0,000 |0,320 0,554 0,799 0,879
0,825 | 0,289 | 0,000 |0,000 |0,534 0,239 0,830 0,879
0,891 | 0,318 | 0,000 |0,761 | 0,740 0,172 0,924 0,671
0,932 | 0,339 | 0,000 |0,560 |0,779 0,217 0,799 0,885
0,415 | 0,351 | 0,000 |0,670 |0,721 0,149 0,830 | 0,464
0,933 | 0,351 | 0,109 |0,711 | 0,698 0,290 0,861 | 0,892
0,420 | 0,089 | 0,056 |0,275 | 0,544 0,293 0,861 | 0,686
0,436 | 0,306 | 0,347 |0,743 | 0,310 0,558 0,861 | 0,460
0,937 /10,351 |0,171 |0,745 | 0,378 0,575 0,924 0,891
0,857 | 0,279 |0,151 |0,711 | 0,602 0,348 0,892 0,875
0,402 | 0,167 | 0,000 |0,670 | 0,630 0,355 0,892 0,544
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EK-3 Enerji tiikketim tahmini ¢alismasi i¢in yapilan denemelerin sonuglari

Ag Adi M LR NS GKS MSE
network28 0,2 0,4 10 1 0,00786
network29 0,2 0,5 10 1 0,00911
network30 0,2 0,6 10 1 0,011
network31 0,2 0,4 11 1 0,00816
network32 0,2 0,5 11 1 0,00756
network33 0,2 0,6 11 1 0,00874
network34 0,2 0,4 12 1 0,0077
network35 0,2 0,5 12 1 0,00617
network36 0,2 0,6 12 1 0,00741
network37 0,3 0,4 10 1 0,00704
network38 0,3 0,5 10 1 0,00687
network39 0,3 0,6 10 1 0,0072
network40 0,3 0,4 11 1 0,00776
network41 0,3 0,5 11 1 0,00747
network42 0,3 0,6 11 1 0,00687
network43 0,3 0,4 12 1 0,00771
network44 0,3 0,5 12 1 0,00861
network45 0,3 0,6 12 1 0,00772
network46 0,4 0,4 10 1 0,00732
network47 0,4 0,5 10 1 0,00778
network48 0,4 0,6 10 1 0,00803
network49 0,4 0,4 11 1 0,00732
network50 0,4 0,5 11 1 0,00697
network51 0,4 0,6 11 1 0,007
network52 0,4 0,4 12 1 0,00671
network53 0,4 0,5 12 1 0,00856
network54 0,4 0,6 12 1 0,0078
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EK-3: Enerji tiiketim tahmini ¢aligmasi igin yapilan denemelerin sonuglar1 (devam)

AgAd | M | LR |LKatmanda | 2Katmanda | ol cps | pmsE
noron sayisi noron sayisi
network55 | 0,2 | 0,4 9 1 10 2 0,0113
network56 | 0,2 | 0,4 1 9 10 2 0,0213
network57 | 0,2 | 0,4 8 2 10 2 0,00972
network58 | 0,2 | 0,4 7 3 10 2 0,0125
network59 | 0,2 | 0,4 6 4 10 2 | 0,00694
network60 | 0,2 | 0,4 5 5 10 2 |0,00751
network6l | 0,2 | 0,4 4 6 10 2 0,0081
network62 | 0,2 | 0,4 3 7 10 2 0,00826
network63 | 0,2 | 0,4 2 8 10 2 |0,00858
networké4 | 0,2 | 0,5 9 1 10 2 0,0129
networké5 | 0,2 | 0,5 8 2 10 2 |0,00755
network66 | 0,2 | 0,5 7 3 10 2 10,00744
network67 | 0,2 | 0,5 6 4 10 2 |0,00701
network68 | 0,2 | 0,5 5 5 10 2 |0,00672
network69 | 0,2 | 0,5 4 6 10 2 |0,00753
network70 | 0,2 | 0,5 3 7 10 2 |0,00891
network71 | 0,2 | 0,5 2 8 10 2 |0,00877
network72 | 0,2 | 0,5 1 9 10 2 |0,00892
network73 | 0,2 | 0,6 9 1 10 2 | 0,00965
network74 | 0,2 | 0,6 8 2 10 2 |0,00661
network75 | 0,2 | 0,6 7 3 10 2 |0,00812
network76 | 0,2 | 0,6 6 4 10 2 |0,00973
network77 | 0,2 | 0,6 5 5 10 2 |0,00834
network78 | 0,2 | 0,6 4 6 10 2 |0,00899
network79 | 0,2 | 0,6 3 7 10 2 |0,00826
network80 | 0,2 | 0,6 2 8 10 2 0,0695
network81 | 0,2 | 0,6 1 9 10 2 |0,00771
network82 | 0,3 | 0,4 9 1 10 2 |0,00753
network83 | 0,3 | 0,4 1 9 10 2 0,0179
network84 | 0,3 | 0,4 8 2 10 2 |0,00611
network85 | 0,3 | 0,4 7 3 10 2 |0,00839
network86 | 0,3 | 0,4 6 4 10 2 | 0,00896
network87 | 0,3 | 0,4 5 5 10 2 | 0,00807
network88 | 0,3 | 0,4 4 6 10 2 |0,00789
network89 | 0,3 | 0,4 3 7 10 2 |0,00983
network90 | 0,3 | 0,4 2 8 10 2 | 0,00996
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EK-3: Enerji tiiketim tahmini ¢aligmasi i¢in yapilan denemelerin sonuglari

(devam)

A Adi M | LR 1,I§atmandaki 2,I5atmandaki NS | GKS | MSE

noron sayisi noron sayisi

network91 | 0,3 | 0,5 9 1 10 2 0,0102
network92 | 0,3 | 0,5 8 2 10 2 0,0104
network93 | 0,3 | 0,5 7 3 10 2 |0,00688
network94 | 0,3 | 0,5 6 4 10 2 |0,00821
network95 | 0,3 | 0,5 5 5 10 2 0,0094
network96 | 0,3 | 0,5 4 6 10 2 0,0074
network97 | 0,3 | 0,5 3 7 10 2 |0,00765
network98 | 0,3 | 0,5 2 8 10 2 |0,00766
network99 | 0,3 | 0,5 1 9 10 2 |0,00922
network100 | 0,3 | 0,6 9 1 10 2 |0,00924
network101 | 0,3 | 0,6 8 2 10 2 | 0,00965
network102 | 0,3 | 0,6 7 3 10 2 0,0068
network103 | 0,3 | 0,6 6 4 10 2 |0,00737
network104 | 0,3 | 0,6 5 5 10 2 |0,00871
network105 | 0,3 | 0,6 4 6 10 2 0,0085
network106 | 0,3 | 0,6 3 7 10 2 |0,00891
network107 | 0,3 | 0,6 2 8 10 2 | 0,00965
network108 | 0,3 | 0,6 1 9 10 2 0,0121
network109 | 0,4 | 0,4 9 1 10 2 |0,00744
network110 | 0,4 | 0,4 1 9 10 2 |0,00816
network111 | 0,4 | 0,4 8 2 10 2 |0,00736
network112 | 0,4 | 0,4 7 3 10 2 |0,00711
network113 | 0,4 | 0,4 6 4 10 2 | 0,00636
network114 | 0,4 | 0,4 5 5 10 2 |0,00875
network115 | 0,4 | 0,4 4 6 10 2 |0,00911
network116 | 0,4 | 0,4 3 7 10 2 |0,00749
network117 | 0,4 | 0,4 2 8 10 2 |0,00829
network118 | 0,4 | 0,5 9 1 10 2 | 0,00688
network119 | 0,4 | 0,5 8 2 10 2 0,0079
network120 | 0,4 | 0,5 7 3 10 2 | 0,00667
network121 | 0,4 | 0,5 6 4 10 2 |0,00725
network122 | 0,4 | 0,5 5 5 10 2 0,0069
network123 | 0,4 | 0,5 4 6 10 2 |0,00799
network124 | 0,4 | 0,5 3 7 10 2 |0,00731
network125 | 0,4 | 0,5 2 8 10 2 |0,00932
network126 | 0,4 | 0,5 1 9 10 2 | 0,00899
network127 | 0,4 | 0,6 9 1 10 2 |0,00832
network128 | 0,4 | 0,6 8 2 10 2 |0,00929
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EK-3: Enerji tiiketim tahmini ¢aligmasi i¢in yapilan denemelerin sonuglari (devam)

1,katmandaki

2,katmandaki

Ag Ad1 M | LR - . NS | GKS | MSE
noron sayisi noron sayisi
network129 | 0,4 | 0,6 7 3 10 2 0,00707
network130 | 0,4 | 0,6 6 4 10 2 |0,00713
network131 [ 0,4 | 0,6 5 5 10 2 | 0,00945
network132 | 0,4 | 0,6 4 6 10 2 0,0082
network133 | 0,4 | 0,6 3 7 10 2 |0,00827
network134 | 0,4 | 0,6 2 8 10 2 |0,00766
network135 | 0,4 | 0,6 1 9 10 2 |0,00884
network136 | 0,2 | 0,4 1 10 11 2 0,00795
network137 | 0,2 | 0,4 2 9 11 2 0,00783
network138 | 0,2 | 0,4 3 8 11 2 |0,00935
network139 | 0,2 | 0,4 4 7 11 2 0,00967
network140 | 0,2 | 0,4 5 6 11 2 0,00988
network141 | 0,2 | 0,4 6 5 11 2 0,00882
network142 | 0,2 | 0,4 7 4 11 2 0,0071
network143 ( 0,2 | 0,4 8 3 11 2 |0,00756
network144 | 0,2 | 0,4 9 2 11 2 0,0066
network145 | 0,2 | 0,4 10 1 11 2 |0,00951
network146 | 0,2 | 0,5 1 10 11 2 |0,00811
network147 | 0,2 | 0,5 2 9 11 2 |0,00759
network148 | 0,2 | 0,5 3 8 11 2 |0,00817
network149 | 0,2 | 0,5 4 7 11 2 | 0,00907
network150 | 0,2 | 0,5 5 6 11 2 |0,00618
network151 | 0,2 | 0,5 6 5 11 2 | 0,00886
network152 | 0,2 | 0,5 7 4 11 2 0,0074
network153 | 0,2 | 0,5 8 3 11 2 |0,00795
network154 | 0,2 | 0,5 9 2 11 2 |0,00789
network155 | 0,2 | 0,5 10 1 11 2 |0,00811
network156 | 0,2 | 0,6 1 10 11 2 0,0168
network157 | 0,2 | 0,6 2 9 11 2 |0,00886
network158 | 0,2 | 0,6 3 8 11 2 | 0,00896
network159 | 0,2 | 0,6 4 7 11 2 |0,00796
network160 | 0,2 | 0,6 5 6 11 2 |0,00784
network161 | 0,2 | 0,6 6 5 11 2 |0,00815
network162 | 0,2 | 0,6 7 4 11 2 |0,00669
network163 | 0,2 | 0,6 8 3 11 2 |0,00754
network164 | 0,2 | 0,6 9 2 11 2 10,00748
network165 | 0,2 | 0,6 10 1 11 2 |0,00812
network166 | 0,3 | 0,4 1 10 11 2 10,00772
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EK-3: Enerji tiiketim tahmini ¢aligmasi i¢in yapilan denemelerin sonuglar1 (devam)

A Adi M | LR 1,I§atmandaki 2,I5atmandaki NS | GKS | MSE
noron sayisi noron sayisi
network167 | 0,3 | 0,4 2 9 11 2 0,00959
network168 | 0,3 | 0,4 3 8 11 2 10,00772
network169 | 0,3 | 0,4 4 7 11 2 |0,00831
network170 | 0,3 | 0,4 5 6 11 2 | 0,00707
network171 | 0,3 | 0,4 6 5 11 2 0,00734
network172 | 0,3 | 0,4 7 4 11 2 0,00803
network173 (0,3 | 0,4 8 3 11 2 |0,00784
network174 | 0,3 | 0,4 9 2 11 2 0,00648
network175 | 0,3 | 0,4 10 1 11 2 0,00798
network176 | 0,3 | 0,5 1 10 11 2 0,0081
network177 | 0,3 | 0,5 2 9 11 2 0,00701
network178 | 0,3 | 0,5 3 8 11 2 |0,00766
network179 | 0,3 | 0,5 4 7 11 2 0,00861
network180 | 0,3 | 0,5 5 6 11 2 |0,00867
network181 | 0,3 | 0,5 6 5 11 2 0,008
network182 | 0,3 | 0,5 7 4 11 2 |0,00828
network183 | 0,3 | 0,5 8 3 11 2 |0,00832
network184 | 0,3 | 0,5 9 2 11 2 0,0073
network185 | 0,3 | 0,5 10 1 11 2 |0,00882
network186 | 0,3 | 0,6 1 10 11 2 0,0134
network187 | 0,3 | 0,6 2 9 11 2 | 0,00855
network188 | 0,3 | 0,6 3 8 11 2 0,0087
network189 | 0,3 | 0,6 4 7 11 2 |0,00901
network190 | 0,3 | 0,6 5 6 11 2 |0,00761
network191 | 0,3 | 0,6 6 5 11 2 0,0097
network192 | 0,3 | 0,6 7 4 11 2 |0,00972
network193 | 0,3 | 0,6 8 3 11 2 | 0,00564
network194 | 0,3 | 0,6 9 2 11 2 |0,00826
network195 | 0,3 | 0,6 10 1 11 2 0,0063
network196 | 0,4 | 0,4 1 10 11 2 |0,00818
network197 | 0,4 | 0,4 2 9 11 2 |0,00751
network198 | 0,4 | 0,4 3 8 11 2 |0,00783
network199 | 0,4 | 0,4 4 7 11 2 0,0083
network200 | 0,4 | 0,4 5 6 11 2 |0,00705
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EK-4 Yeni verilerle enerji tikketim tahmini

Tahmini Gergek
Tiiketim Tiiketim
209742,3725 | 206238,9032
187784,2141 | 188234,5739
135802,8957 | 137661,4977
199210,8957 | 200491,7253
209756,3601 | 211915,1089
204525,0078 | 206354,4215
209203,851 205732,0158
200367,2017 | 209157,1111
127979,1798 | 130516,9551
160268,3266 | 156901,8644
209980,1613 | 211907,6347
209434,6459 | 205643,3246
207844,7251 | 208703,4012
150845,3649 | 150168,5921
197618,6436 | 200777,9829
196160,4391 | 190267,1928
126613,0602 | 115705,5108
103681,0169 | 95354,54419
109857,1133 | 95352
148874,2827 | 148842,9453
133625,4968 | 144130,6629
123890,1459 | 130707,0841
151770,876 156671,3262
159965,2625 | 193078,691
151758,054 143033,133
208034,723 211124,0899
143851,5783 | 139309,9364
121431,83 127419,0079
131403,8039 | 121707,7496
133245,5011 | 121247,7719
144163,9675 | 148842,9453
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