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Results:

Among the nine different machine learning algorithms evaluated, the Linear Regression algorithm with the
highest prediction accuracy was selected.

Conclusion:

Temperature regulation was made with the developed model. Costs have been reduced thanks to the effects
of many negative factors such as heat losses in the heating process of the facility, changes in outdoor
conditions, overheating or cooling of the environment, loss of effect of the sent heat after a while, and the
prevention of heat losses.
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Enerji tiikketiminin hakim oldugu gelisen diinyada yapay zeka ¢oziimleriyle enerji tahmini, verimliligi ve maliyet etkinligi
6nem kazanmustir. Isletmelerde harcanan enerji bu tiiketimin nemli bir kismudir. Nesnelerin interneti (IoT) ve makine
grenmesiyle bir otomobil fabrikast igin 1s1 transfer degerleri tahminlenerek bu ¢aligmanin 6nemi ortaya koyulmustur.
Caligma, IoT ve makine dgrenimi modellerinin bir kombinasyonuyla gergek bir endiistriyel sisteme uygulanmistir. Bu
sistem tizerinde galigan ve iki farkli endiistri 4.0 konusunun biitiinlesik kullanilmasi, ¢aligmanin 6zgiin yanidir. Fabrikada
segilen pilot tesis 1sisiin tahmini igin mevcut sicaklik verilerinden yeni degiskenler iireterek, genisletilmis veri seti ile
makine 6grenmesi tabanli regresyon modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modelle sicaklik regiilasyonu saglanarak, tesisin
1s1 kayiplari, dis ortam kosullarindaki degisiklikler, ortamin asirt 1simnmasi veya sogumasi, 1sinin transfer sirasindaki
kay1plar1 gibi olumsuz faktorler 6nlenerek maliyetler azaltilmistir. Lineer, Rastgele Orman, Polinom, Karar Agaci, Destek
Vektor, Ekstra Agag, Adaboost, Gradient Boosting, Oylama Regresyon modelleri ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalari
kullanilarak pilot tesise gonderilecek 1s1 tahminlenmistir. Bu algoritmalardan Dogrusal Regresyon modeli en yiiksek
tahminleme degerine sahiptir. Son olarak ¢aligma, isletmenin canli takip sistemi olan SCADA (Supervisory Control and
Data Acquisition)’ya entegre edilerek gergek zamanl test edilmistir. Calismanin sonuglarinda, 6nerilen yaklagimla 1sitma
sisteminden kaynaklanan asir1 1sinma maliyetlerinin, pilot tesiste yillik % 90 azaldig1 ve ¢alisan memnuniyetinin artti1g1
gozlemlenmistir.
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In the developing world where energy consumption is dominant, energy estimation, efficiency and cost effectiveness have
gained importance with artificial intelligence solutions. The energy consumption in businesses is a significant part of this
consumption. The importance of this study was revealed by estimating heat transfer values for an automobile factory with
the Internet of Things (IoT) and machine learning. The study was applied to a real industrial system with a combination
of IoT and machine learning models. The integrated use of two different Industry 4.0 topics working on this system is the
original aspect of the study. Machine learning-based regression models were developed with an expanded data set by
generating new variables from the existing temperature data for the prediction of the selected pilot plant temperature in
the factory. Temperature regulation was provided with the developed model, and costs were reduced by preventing
negative factors such as heat losses of the plant, changes in external environmental conditions, overheating or cooling of
the environment, and losses of heat during transfer. The heat to be sent to the pilot plant was predicted using Linear,
Random Forest, Polynomial, Decision Tree, Support Vector, Extra Tree, Adaboost, Gradient Boosting, Voting Regression
models and Artificial Neural Network algorithms. Of these algorithms, the Linear Regression model has the highest
prediction value. Finally, the study was integrated into the business's live monitoring system, SCADA (Supervisory
Control and Data Acquisition), and tested in real time. In the results of the study, it was observed that with the proposed
approach, overheating costs caused by the heating system decreased by 90% yearly in the pilot plant and employee
satisfaction increased.
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1. Giris (Introduction)

Giinlimiizde, insanhigin tiiketim egilimlerindeki yaygin biiylime, en
biiyiik etkisini iiretim sektorlerinde gostermektedir. Isletmelerin bu
artigsa cevap vermesi ve pazarda rekabet edebilmeleri igin firmalarin
Endiistri 4.0 ile imalat sektorlerindeki teknolojik gelismeleri takip
etmeleri ve ilgili teknolojileri kendi biinyelerinde kullanabilmeleri
zorunlu hale gelmistir. Bu teknolojiler ayn1 zamanda birgok iiretim
alaninda enerjiyi daha verimli kullanmak ve maliyet tasarrufu
saglamak i¢in kullanilabilecek yenilik¢i araclardir. Endiistrilerdeki
tim dretim tesisleri, enerji tiikketim faaliyetlerini en verimli ve
minimum maliyetli sekilde planlamaya ¢aligmaktadir. Bunu
bagarmada rol oynayan bir¢ok faktor olabileceginden, bu hedefe her
zaman ulagilamamaktadir. Bu nedenle igletmeler, {iretim
sistemlerinde gelecekte daha kesin ve daha iyi hesaplanmis
eylemlerde bulunmak i¢in enerji tiiketimlerini dogru bir sekilde
tahmin etmek durumundadir.

Endiistri 4.0'n temel teknolojilerinden olan nesnelerin interneti ve
makine Ogrenimi, ¢esitli iretim alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Nesnelerin interneti teknolojileri ile tiretim
alanlarindaki veriler sensorler ile biriktirilmekte, bu sayede canli
olarak izlenebilmekte ve kontrol mekanizmalar1 kurulabilmektedir.
Bu veri toplama ve izleme kolaylig1 sayesinde, verilerden ¢ikarim
yapma ve deger liretme ¢abalar1 son zamanlarda hem endiistride hem
de akademide son derece yaygin hale gelmistir. Makine 6greniminin
mahareti ve yukarida belirtilen tahmine dayali ¢alismalar sayesinde
isletmeler, gelecekteki eylemlerini daha kolay planlayarak basarili
olabilmektedirler.

Tiirkiye’de enerji  tiiketiminde, igerisinde fabrika binalarinin
tiikettikleri enerji miktari ile birlikte en yiiksek pay1 % 33,8 oraninda
sanayi sektorii, ardindan % 31°lik bir pay ile mesken ve hizmetler
sektorii almistir [1]. Buna ek olarak sanayi sektorii kapsaminda
degerlendirilen fabrika binalarinda i¢ harcamalarin en biiyiik
kalemlerinden birisi enerji giderleridir ve bu giderlerin arasinda 1sitma
sistemleri 6nemli bir yer tutar [2]. Dolayisiyla fabrika binalarinda
enerji tiketimini etkileyen en Onemli faktorlerden biri 1sitma
sistemleridir. Saglikli endiistriyel caligma kosullarinin saglanmasi
yasal olarak (6331 ISG Kanunu Isyeri Bina ve Eklentilerinde
Alinacak Saglik ve Giivenlik Onlemlerine Iliskin Yonetmelik)
zorunludur ve fabrika binalarindaki 1s1 seviyeleri her zaman bu
kosullara uygun olmayabilir. Isitma sistemleri ile ilgili bu tiir sorun ve
rahatsizliklara yol acan degiskenler ¢ok ¢esitlidir. Bu degiskenleri
belirleyip degiskenlerle ilgili gegmis veriler incelenerek, 1s1 seviyeleri
kontrol edilebilir ve gelecek 1s1 davraniglari tahmin edilebilir. Bu
asamada s6z konusu verilerden deger iiretme (yani veri toplama ve
yorumlama teknikleri) devreye girmektedir. Dogru veriler, uygun
zamanda ve uygun sekilde toplandiginda, uygun algoritmalar
kullanildiginda daha hassas bir sicaklik ve gonderilecek 1s1 tahmini
yapmak miimkiin olmaktadir. Bu tiir tahminleme g¢alismalar1 (bagka
bir deyisle, makine 6grenimi (ML)), bilgisayar bilimi ve istatistik
disiplinlerini birlestirerek bilgisayarlarin programlama olmadan
belirli bir gorevi nasil yapacaklarini 6grenmelerini saglamaktadirlar
[3]. Bu caligmada, otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren lider bir
firmanin farkli liretim tesislerinde (boya, montaj, govde, siispansiyon
ve pres) ihtiya¢ duyulan i1sinin nesnelerin interneti ve makine
o0grenmesi yontemleri kullanilarak oOnceden tahmin edilmesi ile
mevcut durumda binalardaki asir1 1stnmanin 6niine gecilmesi, maliyet
kayiplarinin ve galiganlarin agir1 1siya maruz kalma durumlarinin
Onlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda gergeklestirilen
caligma sonuglart etraflica tartigilmistir ve devreye alma faaliyetleri
Oncesinde isletmenin segilen bir pilot tesisinde (gbvde) test
calismalar1 yapilmistir. Bu caligmanin itici giicii iki yonlidiir. Tk
olarak, kullanilan makine 6grenimi regresyon modellerinin tahmin

performanst; fabrika tesisleri ihtiyaci dogrultusunda belirlenen hedef
sicaklik, IoT sensorleri sayesinde elde edilen oda sicakliklart verileri
ve web servisleri ile elde edilen dig ortam sicakliklari temelinde
belirlenmistir. Ikinci olarak, bir otomotiv firmasmmn segilen pilot
tesisinden nesnelerin interneti teknolojisi kullanilarak 1 ay boyunca
birer dakikalik araliklarla toplanan verilerle makine O6grenimi
teknikleri uygulanmistir. Son olarak ise makine 6grenimi metotlarini
fabrikanin endiistriyel otomasyon sistemine entegre ederek segilen
pilot tesise gonderilecek 1s1 degeri tahmin edilmistir.

Calismamin takip eden bolimleri su sekilde ozetlenebilir; Ikinci
boliimde, 1s1 tahmini ve makine &grenmesi c¢aligmalar ile ilgili
literatiir 6zetlenmistir. Ugiincii béliimde; makine &3renimi, regresyon
modelleri ve regresyon modellerinin performans metrikleri ile
caligmanin is akiglarinin agiklayici anlatimlar1 materyal ve yontem
kapsaminda yer almaktadir. Dérdiincii boliimde; ¢alismada makine
6grenimi ve nesnelerin interneti teknolojilerinden faydalanilan gercek
bir uygulama gergeklestirilmigtir. Son boliimde ise aragtirmanin veri
analizi ve degerlendirmesini kapsayan sonug¢ ve tartisma boliimiine
yer verilmistir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Literatiirde makine 6grenmesi ile tahmine dayali ¢alismalar son
yillarda yaygin bir tartisma konusu olmustur. Is1 tahminleme ile ilgili
¢ok sayida makine 6grenimi modeli de bu ¢aligmalara konu olmus ve
uygulama c¢aligsmalari yapilmistir. Bu bolimde o6zellikle son bes
yildaki ¢aligmalar kronolojik olarak degerlendirilmistir.

Biiyiik bir konut binas ile ilgili veri setlerini kullanarak yillik bina
enerji tilketimini tahmin etmek isteyen Olu-Ajayi vd. [4] Yapay Sinir
Ag1 (ANN), Gradient Boost (GB), Derin Sinir Ag1 (DNN), Rastgele
Orman (RF), Yiginlama ve K En Yakin Komsu (KNN) gibi ¢esitli
makine dgrenimi tekniklerini kullanmiglardir ve ¢aligmalari ile ayni
zamanda veri setlerinden kiime olusturma yonteminin model
performansi tizerindeki etkisini de arasgtirmiglardir. Pavelcik ve Cuba
[5] makine Ogrenimi algoritmalarii kullanarak fren disklerinin
sicaklik tahminini gergeklestirmistir. Bhowmik vd. [6] ise makine
O6grenme yontemlerini uygulayarak oda sicakliginda sabit basingta
polimerlerin  6zgiil 1sisin1 tahmin etmeye yonelik bir ¢alisma
yiiriitmiislerdir ve burada karar agaglar1 regresyon algoritmalarina ve
temel bilesen analiz yontemlerine bagvurmuslardir. Bir diger
calismada Liu vd. [7] yapay sinir aglar1 algoritmasi ve makine
ogrenimine dayali pargacik siiriisi optimizasyonu kullanarak
polimerik nanokompozitlerin termal iletkenligini tahmin etmek i¢in
hibrit bir makine 6grenimi yontemi sunmuslardir. Swartz vd. [8]
mikro yapilarla degistirilmis belirli bir yiizey i¢in kritik 1s1 akislarini,
analiz etmek ve daha iyi tahmin etmek i¢in rastgele orman regresyon
yontemini esas alan yeni bir analiz algoritmasi tiireterek, kritik 1s1
akisini tahmin eden en Onemli parametrelerin verimli bir sekilde
kesfedilmesini kolaylagtirmislardir.

Liu vd. [9] motor performansini ve emisyonlar1 optimize etmek igin
harcanan 1s1 enerjisini t yapay sinir agi, rastgele orman, destek vektorii
regresyonu ve gradyan artirma regresyon agaglart olmak tizere dort
farkli makine 6grenimi algoritmasini tahmin etmislerdir. He ve Lee
[10] seyrek dagilmis deneysel veri noktalarma ve kritik 1s1 akigina
dayali verilerle v-Destek Vektor Makinesi algoritmasi iizerinde
caligmislardir.

Sajjadi vd. [11] caligmalarinda bdlgesel 1sitma sistemine bagh
tiiketicinin 1s1 yiikiinii, Asir1 Makine Ogrenmesi (ELM) algoritmasini
kisa vadeli ve ¢ok adimli bir tahmin modeli olarak tasarlayarak 1 ila
24 saat arasinda degisen siireler i¢in dokuz farklt ELM tahmin modeli
elde etmislerdir ve sonuglar1 genetik programlama (GP) ve yapay sinir
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ag1 (YSA) modelleri ile karsilastirarak elde ettikleri deneysel sonuglar
ile ELM yaklasimimin tahmin dogrulugunda ve genelleme
potansiyelinde iyilesme saglanabilecegini gostermislerdir.

Literatiirde 1s1 tahminleme ile ilgili benzer birgok calisma
bulunmaktadir. Ozellikle son yillarda yapilmig ¢aligmalar Tablo 1'de
sunulmaktadir.

Literatiirde 1s1 tahminleme diginda pek ¢ok sayida makine 6grenimi
temelli benzer tahmin ¢alismalar1 sunulmaktadir. Lu vd. [24] konut
giinliik elektrik tiiketim verilerini kullanarak gelecekteki elektrik
ylikiinii tahmin etmek i¢in bir Seyrek Grup Kement-Kuantile
Regresyon Derin Sinir Ag1 (SGLQRDNN) modeli dnermislerdir.
Yiice ve Kabak [25] bir iiretim tesisine ait detay liretim alanlarinda 4
farkl1 prosese ait toplam 8 is merkezine iiretim siiresi tahminleme igin
makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir ag1, destek vektor
regresyonu ve gradyan artirma algoritmalari uygulanmis ve her is
merkezi i¢in en iyi sonucu veren algoritma belirleyerek elde edilen
sonuglara gore destek vektdr regresyonu ve gradyan artirma
algoritmalarinin iiretim siiresi tahminlemede basarili sonuglar verdigi
goriilmiislerdir.

Fan vd. [26] biiyiik bir su kaynagi agmin gegmis bakim verilerini
kullanarak su borusu arizalarini tahmin etmek igin Light GBM, Neural
Network, Logistic Regresyon, K-En Yakin Komsular ve Destek
Vektorii Siniflandirmasi dahil olmak iizere bes farkli makine 6grenimi
modellerini ¢alistirarak elde ettigi Light GBM'nin en iyi performansi
bulmustur. Chen vd. [27] iki riizgar tiirbinindeki arizalarin teshisi i¢in
SCADA verileri ile transfer 6grenme algoritmalar1 Inception V3 ve
TradaBoost'u kullanan bir ¢er¢eve sunmus ve bu ¢ergeveyi
dogrulamiglardir. Xu vd. [28] caligmalarinda tuzlu su varliginda
metan hidrat olusum sicakliginin tahmini i¢in Coklu Dogrusal
Regresyon, k-En Yakin Komsu, Destek Vektorii Regresyonu,
Rastgele Orman ve Gradyan Artan Regresyon olmak iizere bes
makine dgrenme algoritmasi uygulamislar ve bu makine 6grenimi
algoritmalarin1  karsilastirdiktan sonra bu bes makine 6grenimi
algoritmasi arasinda Gradient Boosting’in en iyi tahmini verdigini
gozlemlemislerdir. Shapi vd. [29] Microsoft Azure bulut tabanli ML
platformunda enerji tiiketim tahmini igin Destek Vektor Makinesi,
Yapay Sinir Ag1 ve k-En Yakin Komsu olmak iizere ii¢ farkli
metodoloji dnererek tahmine dayali bir model gelistirmislerdir. Regat
[30] enerji yonetim sistemlerinde 6nemli bir yere sahip olan kisa
vadeli enerji tahmin siirecleri igcin ARIMA ve yapay sinir aglarimi
kullanilarak gelistirdigi melez tahmin modeli sayesinde, sadece
ARIMA modeli ile yapilan tahmin verilerine gore %39,9’luk bir
tyilestirme saglamistir. Zhu vd. [31] giinliik enerji tiiketimi profillerini
Olglimii amaciyla akilli 6lglim verilerinin ve tarihsel verilerin
kullanildigy istatistiklerin tahmin modellerini olugturmus ve anormal

durumlar tespit etmek i¢in tahmin modellerinin kalintilarini analiz
eden istatistiksel kontrol ¢izelgelerini kullanmistir. Baska bir
caligmada, Wang vd. [32], EVI (Economized Steam Injection) ile
R134a 1s1 pompasinin performansini tahmin etmek i¢in SVR (Support
Vector Regression) ve Adaboost.R2 algoritmalarini kullanarak bir
yontem Onermiglerdir. Koése vd. [33] Yenilenebilir bir enerji olan
riizgdr enerjisinin potansiyel hesabi ve riizgar karakterizasyonunda
Weibull olasilik dagilim fonksiyonu (Wodf) ile klasik yontemlerin hiz
dagilimlarindaki  uyum zayifligimi  gidermek i¢in, dagihim
parametrelerini tahmin etmek {izere Yusufguk Algoritmasi (YA)
onerilmiglerdir ve ¢alismalarinin  sonucunda YA yOnteminin
determinasyon katsayisi (R2) oOlgiitiine gore en iyi performansi
verdigini gézlemlemiglerdir.

Yapilan literatiir arastirmasi geregi, nesnelerin interneti ve birden
fazla makine 6grenmesi teknikleri birlikte kullanilarak anlik veriler ile
anlik ya da belirlenen siireler icerisinde tahmin sonuclar1 iiretilen
caligmalara az rastlanmigtir. Bilgilerimize gore bu iki farkli Endiistri
4.0 teknolojisini kullanarak dogrudan sanayi tesislerini ele alan ve bu
tesislerdeki {iretim binalarinin 1sinmas: ile ilgili bir tahminleme
caligmasina rastlanmamigtir. Makine Ogrenimi algoritmalar1 ve
nesnelerin interneti teknolojisi ile gercek zamanl tahminler elde edip,
tahmin sonuglarinin es zamanli olarak fabrika binalarinda canli bir
sekilde kullanilmasi ve 1sitma sistemlerindeki iyilestirici sonuglarin
canl bir sistemde goriilmesi ise ¢alismanin en gii¢lii yanlarindan
birisidir. Bu fark sayesinde bir nesnelerin interneti platformu
kullanilarak burada makine 6grenimi algoritmalari ¢alistirilabilmis ve
gergek zamanli veri ile ¢aligilabilmistir. Yine ayni zamanda bu durum
caligma sonuglarmin da calisanlar tarafindan gercek zamanli olarak
kullanilmasini saglamigtir. Bu kapsamda da gelistirilen yontemin,
gergek bir endiistriyel sistemde uygulanmasi ve dogrulanmasi ile
literatiire katkida bulunuldugu diisiintilmiistiir.

3. Malzeme ve Yontem (Material and Method)
3.1. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenimi, 6zellikle denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz
olmak flizere li¢ gruba ayrilabilir. Denetimli 6grenme, bir dizi girdi
degiskenine dayali olarak ¢ikti degerini tahmin etmektir ve denetimsiz
Ogrenme ise bir ¢ikti degeri olmaksizin bir dizi girdi degiskeni
arasindaki 1iligkilerin ve Oriintiilerin tanimlanmasidir [34]. Yar
denetimli 6grenme ise 6grenme sistemine her girdi seti i¢in iiretilmesi
gereken ¢ikt1 setini sunmaz. Bunun yerine sistem, kendisine gosterilen
girdilere yanit olarak ¢ikt1 iiretir ve {iretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis
olduguna dair bir sinyal {iretilir. Sistem {iretilen sinyali dikkate alarak
6grenme iglemini gergeklestirir [35]. Her seyden Once, sistemi iyi
kavramak i¢in tam bir kavrayis gelistirmek zorunludur. Sistemin
kapsamli bir sekilde anlasilmasi, makine 6grenimine iyi bir yaklagima

Tablo 1. Makine 6grenimi kullanilarak yapilan 1s1 tahminleme ile ilgili literatiiriin 6zeti
(Summary of the literature on heat forecasting using machine learning)

Yazar [Yil] Yontem

Zhang vd. [12]
Sundar vd. [13]
Dai vd. [14]

Lin vd. [15]

Song vd. [16]
Yuan vd. [17]
Hughes vd. [18]

Tahminleme, Derin Ogrenme

Tahminleme, Kiimeleme, Optimizasyon, Talep Y onetimi

Astirt Makine Ogrenimi (ELM), Tek Katmanli ileri Beslemeli Sinir Ag1 (SLFN)

Hibrit Uzay-Zamansal Dikkat Uzun Kisa Siireli Bellek (STALSTM)

Tabanl Is1 Yuki Tahmin Modeli, LTSM Modeli

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), Gegici Evrisimli Sinir Ag1 (TCN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)
Sekizinci Kesirli Yarg: Temelli Ortalama Yo6ntemi, Destek Vektoér Makinesi (SVM)

Makine Ogrenimi Regresyon Modelleri (Destek Vektérii, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglar)

Vuvd. [19] Makine Ogrenimi Algoritmalart

Zhu vd. [20] Makine Ogrenimi, Yapay Sinir Aglar

Park vd. [21] Coklu Regresyon Modelleri, Makine Ogrenimi Algoritmalari
Kim vd. [22] Makine Ogrenimi Algoritmalari

Wu vd. [23] Makine Ogrenimi Algoritmalari, Yapay Sinir Aglari
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sahip olmak i¢in belirleyicidir. Sistemi tanidiktan sonra, makine .
ogrenmesi i¢in kullanilacak veriler incelenir ve verinin tiirline bagh
olarak ayriklik m1 yoksa siireklilik mi sorular ele alinir. Veri analizi
ve yorumlamast igin siniflandirma veya regresyon algoritmalari
secilebilir. Calisilma yapilacak girdi verilerine dayali makine
Ogrenimi tiirleri Sekil 1°de gésterilmistir. .

Makine Ogrenmesi tabanli 1s1 tahmini sistemi ig¢in kullanilacak
algoritmalarin se¢imi 6nemlidir. Burada kullanilacak veri setinin
ozelliklerine gore algoritmalar degiskenlik gostermektedir. Ayni
zamanda bir veri setine birden fazla algoritma da
uygulanabilmektedir. Her bir veriye uyum saglayan tek bir makine .
o0grenmesi algoritmasi da yoktur. Her bir algoritmanin her bir veri seti
ve problem karsisinda birbirlerine kars1 {istiin ve zayif yonleri vardir
[37]. Bu yiizden g¢alisma yaparken birden fazla makine §grenimi
algoritmas1 segilerek problemlere uygulanmasi, c¢iktilara gore
karsilastirma yaparak dogru algoritmay1 secmede ¢ok etkilidir. .

Bu ¢aligmada kullanilan veri setinde bagimsiz degiskenlere bagh bir
bagimh degiskenin tahmin edilmesi istenildiginden dolay1 asagida
aciklanan makine 6grenmesi regresyon modelleri kullanilmustir. .

e Dogrusal Regresyon: Bagimsiz degiskenlere dayali bir hedef
tahmin degeri modellemeyi saglar [38]. Genellikle bu bagimsiz
degiskenler ile tahmin edilen degerler arasinda bir iliski kurmak
icin kullanilir.

e Polinom Regresyon: Veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
aciklar. Bu dogrusal olmayan iliskiler polinomsal olarak
modellenir. Benzer bir model, birden fazla degiskeni olan ve
verilerin dogrusal olmadig1 durumlarda kullanilan dogrusal ¢oklu
regresyon modelidir. Verileri bir polinom 6zelligine sigdirmaya
caligir. Yeni model, lineer regresyonda diiz bir ¢izgi yerine polinom .
cizgileri kullanir.

e Karar Agaci Regresyonu: Bir karar agaci regresyon algoritmas,
nitelikleri ifade eden diigiimlerden ve bu diigiimlerin baglantilarini
ifade eden dallardan olusan bir agag olarak ifade edilir. Burada her
bir diigiim siiflandirilacak gruplardaki 6znitelikleri, her bir dal ise
diiglimiin alabilecegi degerleri temsil etmektedir.

Rastgele Orman Regresyonu: Rastgele orman regresyon
algoritmasi, genis bir regresyon agaci kiimesini birlestiren bir
topluluk Ogrenme algoritmasidir [39]. Bir regresyon agaci,
hiyerarsik olarak diizenlenen ve agacin kdkiinden yapragina sirayla
uygulanan bir dizi kosulu veya kisitlamay1 temsil eder [40].

Ekstra Agac Regresyonu: Rastgele orman algoritmasinin bir
uzantisi olarak gelistirilmistir ve bir veri kiimesine uyma olasilig1
daha diigiiktiir [41]. Ekstra aga¢ (ET), rastgele ormanla aymni
prensibi kullanir ve her temel tahminciyi egitmek i¢in 6zelliklerin
rastgele bir alt kiimesini kullanirken diigiimii bolmek i¢in kargilik
gelen degere sahip en iyi 6zelligi rastgele secer [42].

Gradient Boosting Regresyon: Gradient boosting (GB) ydntemi,
regresyon ve siniflandirmada siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde her bir tahmin igin tahmin degeri igin kullanilan
parametre agirliklarini degistirmek yerine Onceki tahminlerdeki
hata ile karsilagtirilarak sonuca ulasilmaya ¢aligilmaktadir [43].
Voting Regresyon: Cok sayida modelden olusan bir grup iizerinde
egitim veren ve ¢ikt1 olarak segilen sinifin en yiiksek olasiligina
dayali olarak bir ¢iktiyr (sinifi) tahmin eden bir makine 6grenimi
modelidir [44].

Adaboost Regresyon: Temel tahmin algoritmasinin performansini
artiran bir biiylitme algoritmasidir. Ayni veri kiimesi iizerinde ayni
anda regresyon modelinin birka¢ kopyasini egitir ve Orneklerin
agirliklart mevcut tahminin hatasina gore ayarlanir [45].

Destek Vektor Makinesi: Bir Destek Vektor Makinesi (SVM),
regresyon veya smiflandirma gibi analizler i¢in verilerin kodunu
cozebildiginden denetimli bir Ogrenme modeli olarak kabul
edilebilir [46]. Yiiksek boyutlu bir uzayda bir¢ok hiper diizlem
olugturabilir. Ornegin, regresyon ve siniflandirma veya aykiri deger
aciklama gorevleri i¢in kullamlacak G boyutunun alani; burada G,
ozelliklerin sayisini temsil eder [47].

Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme stili
temel alinarak  gelistirilmis  olup, Ogrenme  siirecinin
gerceklestirildigi yap1 insan viicudundaki sinir aglarina benzedigi
icin bu sekilde isimlendirilmigtir. Belirli karmagik problemlerin
¢Ozlimii i¢in, sinir aglarinda oldugu gibi, bilgi akisini ve 6grenmeyi
saglayan diigimler ve bu diiglimler arasinda baglantilar vardir.
Yapay  sinir  aglarinda  Ogrenme  slireci  Orneklerle

- - Kesikli —| Smiflandirma
" Kesikli ™~
—  Denetimli +<& va da 2 2 i
e - . -
| ~._stirekli R —_
< Siirekli * Regresyon
Evet
~ Uretk
L Pargah _~~ . Modelleme — Mr d Sn
i | Egitilmi N Yari _~ Modelle ™. e
[ Sistem }7 R —»<_ Etiket > > St = > ya da B —
veri . — denetimli ~ R
peslli - ~degistic Pekistirmeli
i — Degistirme = L
. ogrenme
Hayir
i Kesikli » Kiimeleme
" Kesikli ™~ -
» Denetimsiz —H::__ ya da > '
“_siirekli_~" ek Derin
.. urek Ogrenme

Sekil 1. Girdi verilerine dayali makine 6grenimi tiirleri (Types of machine learning based on input data) [36].
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gergeklestirilmektedir. Yapay sinir aglarinda agirliklara verilen
degerler ile 6grenme islemi gergeklestirilir. Ogrenilen bilgiler tiim
aga yayilmis agirhiklarda saklidir [48].

3.2. Coziim Metodolojisi (Solution Methodology)

Bu caligmada, binalarda iiretilen 1s1y1 tahmin etmek i¢in alt1 adimi
kapsayan nesnelerin interneti ve makine Ogrenimine dayali bir
yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasimin adimlann Sekil 2'de
sunulmugtur.

Burada ilk olarak adim 1’de ¢aligmanin yapildig: fabrika binasina ait
dis ortam sicakligi, mahal sicaklik, giden 1s1 ve bu verilerin hangi
zamanlarda tutulduguna dair veriler toplanmistir. Adim 2’de verilerin
islenmesi kapsaminda sirasiyla veri temizligi, mevcut veriler
kullanilarak 6z nitelik zenginlestirmesi ve veri setindeki eksik
verilerin temizlenmesi ¢alismalari yapilmistir. Adim 3’te veri setinde
zaman kaydirmasi iglemleri yapilmigtir. Adim 4’te python
programlama dili kullanilarak makine dgrenmesine dayali 10 farkli
model tizerinde ¢alisilmistir. Adim 5’te ise Adim 4’te kullanilan
modellerin dogrulanmasi i¢in dogrulama veri setleri olusturulmus ve
modellerin degerlendirmeleri yapilmigtir. Son olarak ise Adim 6’da
Thingworx IoT yazilimi kullanilarak ¢alismanin ve uygulamanin
¢Ozlim mimarisi ortaya koyularak ¢aligmanin gercek ve ¢alisan bir
sistemde saha testleri yapilmustir.

VERILERIN TOPLANMASI
D1 ortam sicakhg
Mahal Sicaklik

Adim 1

Giden 151

Zaman

4
VERILERIN ISLENMESI

Verilerin temizlenmesi

Oznitelik zenginlegtirmesi

Adim 2

Eksik verilerin iglenmesi

\

OZELLIK MUHENDISLIGI

Adim 3

Zaman kaydirmasi

v

MAKINE OGRENMESINE DAYALI MODELLEME

Dogrusal regresyon, Rastgele orman regresyon,
Polinomal regresyon, Karar agaci regresyon, Destek
vektor regresyon, Ekstra agag regresyon, Uyarlanabilir
yiikseltme regresyon, Gradyan artirma regresyon,
Oylama regresyon, Yapay sinir aglan

\/

Adim 4
PYTHON

DOGRULAMA SETLERI VE MODEL DEGERLENDIRILMESI

'

¢OZUM MIMARISI VE SAHA TESTLERI

Admm 5

Admm 6

ThingWorx nesnelerin interneti yazilim

Sekil 2. Makine 6grenmesine dayali ¢6ziim metodolojisi
(Solution methodology based on machine learning)
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4. Deneysel Metot (Experimental Method)

Is saghg ve ergonomi agisindan ¢alisanlara uygun caligma
kosullarinin saglanmasi i¢in oda sicakliginin belirli bir seviyede
tutulmast zorunludur. Bina ortaminin asir1 1simnmasi veya sogumasi
ciddi rahatsizlia neden olabilir veya ek maliyetlere yol agabilir.
Calismanin yapildig1 fabrikadaki gibi enerji merkezlerine sahip
tesislerde enerji merkezinden diger binalara gonderilen ve bu
binalarin 1smma siirecindeki 1s1 kaybi, dig ortam kosullarindaki
degisiklikler ve tiretilen 1sinin etkisi gibi belirsizlikler durumu daha
da Kkotiilestirir ve hedef sicakliga ulagmayi veya mevcut isiy1
korumay1 zorlastirir.

Calismanin  yapildig1  isletmede 1s1, merkezi bir sistemle
saglanmaktadir. Sekil 3’te caligmanin yapilacag: tesisin merkezi
1s1tma sistemi diizeni gorsel olarak ifade edilmistir. Bu merkezi sistem
ile kazanlarda su 1sitilmakta ve Sekil 4' deki gibi bir akistan sonra elde
edilen 1s1 isletmenin enerji merkezinden belirli uzakliklardaki binalara
gonderilmektedir. Is1 merkezi ile binalar arasindaki mesafe nedeniyle
sicak su transferinde 1s1 kaybi artmakta ve ayrica merkezden transfer
edilen sicak suyun etkisi yaklasik 30 dakika sonra ortaya ¢ikmaktadir.
Bu durumlar dikkate alinarak 30 dakika sonra hedef sicakliga ulasmak
icin su an gonderilmesi gereken 1s1 miktarmm tahmin edilmesi
gerekmektedir.

Bu boéliimde yukarida belirtilen problemlerin ¢6ziimii igin isletme
binasinda ortamin hedef sicaklikta tutulmasini saglayacak 1s1
tahminlemesi c¢aligmasi yapilmistir. Calisma kapsaminda dis hava
sicakligl, oda sicaklig1 degisimleri, gegmiste farkli donemlere ait hava
durumu tahminleri girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Is1 tahmini
algoritmasi, makine 6grenmesi algoritmalarinin toplanan veriler ve bu
degiskenlerden tiiretilen yeni verilerle egitilmesiyle gelistirilmistir.
Bu algoritma ile fabrikanin 6nemli hedeflerinden biri olan enerji
maliyetlerinin iyilestirilmesi i¢in agir1 1sinmadan kaynaklanan
kayiplarin azaltilmast amaglanmaktadir. Sekil 4’te tesis oda
sicaklifina ve ayarlanmig sicakliga gére mevcut problem ve ideal
durum bir gorsel ile ifade edilmistir. Calismanin gergeklestirildigi
tesiste belirlenen hedef sicaklik 18° C’dir. Bu kapsamda tesislerde
kurulu olan sensorlerden ve isitma otomasyon sisteminden birer
dakikalik araliklarla yaklasik 1 aylik veri toplanmistir. Bu veriler tesis
mabhal sicakligi, dis ortam sicaklig1 ve gonderilen 1s1 degerleridir. Bu
baglamda, isletmenin endiistriyel alanda endiistriyel ekipmanlardan
gercek zamanli veri toplamaya imkan saglayan ve nesnelerin interneti
(IoT) platformu olan Thingworx IoT platformunun analitik araglari
kullanilarak, gergek zamanl olarak 1sitma kazanlarinin génderecegi
1s1 miktar1 tahminlenmektedir.

Tahmin sonrasi elde edilen 1s1 degeri 1s1 merkezinin SCADA
sistemine yayinlanir. Bu sayede hedef sicaklik degerine ulagsmak i¢in
sisteme optimuma yakin bir 1s1 degeri gonderilerek agir1 1sitnma olarak
tanimlanan enerji kayiplar azaltilir. Sekil 5, tesisteki genel durumu ve
agir1 1stnmanin olustugu durumu 6zetlemektedir.

4.1. Veri Toplama (1. Adim) (Data Collection (Step 1))

Calismanin gerceklestirildigi tesislerden alinan veriler IoT sensorleri
yardimiyla ThingWorx IoT yazilimi lizerinden toplanmistir. Toplanan
veriler, makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in disa aktarilmustir.
Calisma toplamda 47350 satirlik bir veri seti ile ger¢eklestirilmistir.
Dotzauer [49] mevcut bir merkezi 1sitma sisteminin g¢aligmasini
optimize etmek igin 1s1 enerjisi talebinin tahmin edilmesi gerektigini
vurgulamis ve enerji yiikiinii etkileyen en 6nemli parametrelerin dig
ortam sicakligi ve kullanim o6zellikleri oldugunu belirtmistir. Bu
kapsamda, mevcut birimin verileri IoT sensorleri tarafindan birer
dakikalik frekanslarla toplanmaktadir. Bu veriler:

e Oda (mahal) sicakligi (°C)
e Dis ortam sicakligi (°C)
e Gonderilen 1s1 (kcal)
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Sekil 4. Mevcut ve ideal durum (Current and ideal situation)
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4.2. Veri igleme (2. Adim) (Data processing (Step 2))

Bu adimda oncelikle toplanan veriler Python programlama dili
kullanilarak analiz edilmis, ardindan eksik veriler tespit edilerek
temizlenmis ve son olarak veriler birlestirilmistir. Mevcut veriler
model geligtirme ortamina aktarildiktan sonra hedef sicakliga gore
ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Tahmin performansini artirmak igin,
mevcut verilerden hedef sicaklik ile mevcut oda sicakligi arasindaki
fark ve oda-dis sicaklik farki olmak iizere iki yeni degisken
tliretilmistir. Son olarak, eksik veriler islenmis ve veri 6n islemesi
tamamlanmusgtir.

4.3. Ozellik Miihendisligi (3. Adim) (Feature Engineering (Step 3))

Bu adimda veri seti zamana gore biiyiikten kiiglife siralanmis ve
geemis verilerin de etkisini gorebilmek igin veri setindeki belirlenmis
ve siralanmis parametrelere degerlerinin satir bazinda asagi ya da
yukari hiicrelere ilerletilmesi ile belirlenen zamana goére kaydirma
islemleri yapilmistir. Oda sicakligi, dis ortam sicakligi ve giden 1s1
parametrelerinde 15 ve 30 dakikalik zaman kaymalariyla yeni veriler
elde edilmistir. Tiretilen yeni degiskenler ve zaman kaymalart Sekil
6’da gorsellestirilmisgtir.

Zaman kaydirma iglemlerinden sonra kayip veriler ileri kaydirilmis ve
bos degerleri iceren satirlar veri setinden g¢ikarilmigstir. Son olarak
performans metrikleri olan. MAE (Ortalama Mutlak Hata), MSE
(Ortalama Hata Karesi), RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1), MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) ve R%degerleri hesaplanmistir.

4.4. Makine Ogrenimine Dayali Modelleme (4. Adim)
(Modeling Based on Machine Learning (Step 4))

Modelleme asamasinda veri seti egitim, test ve dogrulama setleri
olarak ii¢ gruba ayrilmistir. Verilerin ilk %80' i sirastyla %60 ve %20
oranlarinda egitim ve test seti olarak rasgele boliinmiistiir. Veri setinin
geri kalani, model degerlendirmesi i¢in kullanilan dogrulama seti igin
kullanilmistir. Lineer Regresyon, Random Forest Regresyon, Polinom
Regresyon, Karar Agac1 Regresyon, SVR, Ekstra Aga¢ Regresyon,
Ada Boost Regresyon, Gradient Boosting Regresyon, Oylama
Regresyon ve YSA olmak iizere 10 farkli regresyon modeli
egitilmigtir. Girdi degiskenlerinin tahmin modelleri iizerindeki
etkisini gérmek ve bu modelleri egitmek i¢in dort farkli girdi degisken
grubu kullamlmistir. Deneylerin girdileri ve girdi verilerinin hangi
deneylerde kullanildigi Tablo 2'de gosterilmektedir.

, @t § @T + 30 dakika !
' ASHEI-I;I-'I'IV[X - oo Yiiksek sicaklik '
5 | 0 s s
i (+] S :
i [ ) |
i oy !
| Mahal sicaklign Dis hava Is1 Mahal sicaklig
: @T kosullari kayiplar Isitma @T+30 Hedef sicaklik i
dakika

Sekil 5. Tesisteki genel durum (General condition of the facility)
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@@ t @@ t ®@ t @@ t+30
g@ 15 ®@ t-15
@@ =30 @@ t-30

"o

Gonderilecek Mahal
151 Sicakhii

Hedef 151

Hedef sicaklik (T= 18?)

YENI DEGISKEN TURETME
1 I . * 1
' “ + 1 7 R,
Giden Hedef sicaklik  lg- dis sicakhik
151 fark: farks

CANNCH
Zaman
®@ &2 ®@ I kaydirmas: ile

degiisken
@@ 1-30 @@ 1-30

zenginlegtirme

@@ t-15
@@ t-30

Sekil 6. Yeni degisken olusturma (Creating a new variable)
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Egitim ve test setlerini igeren verilerin ilk kismi, tahmin performansini
artirmak i¢in ¢esitlendirilmis Ornekler saglamak iizere rastgele
bolinmiistiir. Modellerin performanslart yaniltict olabilir ¢tinkii
karakteristik problem zaman serisindedir ve test egitim seti ile ayni
deger altinda yiirGitilmiistir. Bu nedenle, makine &grenmesi
modellerinin performansini analiz etmek igin dogrulama seti de
kullanilmigtir. Bu adimda, belirtilen makine 6grenimi modelleri
egitilmistir ve 6n performanst degerlendirmek igin test setleri
kullanilmigtir. 1. Deneye gore performans metriklerinin sonuglari
Tablo 3, 2. Deneye gore performans metriklerinin sonuglart Tablo 4,
3. Deneye gore performans metriklerinin sonuglar1 Tablo 5 ve 4.
Deneye gore performans metriklerinin sonuglari Tablo 6’da
gosterilmistir.

4.5. Dogrulama Setleri ve Model Degerlendirmesi (Adim 5)
(Validation Sets and Model Evaluation (Step 5))

Zaman serileri disindaki ¢ogu problemde veri seti belli bir orana gore
rastgele egitim ve test gruplarina ayrilir [50]. Ancak bu, zaman serileri

icin yapilamaz ¢linkii veri noktalar1 yalmizca gergek siralarinda
anlamlidir. Zaman serisi analizinde egitim verisinden hemen sonra
test verisi baslamali ve karistirma yapilmamalidir [51]. Test seti
olarak ayrilan gozlem degerleri, zaman agisindan egitim seti olarak
ayrilan gézlem degerlerinden sonra gelmelidir [52].

Bu durumda problem, zaman serisi seklinde ilerleyen verilerden
tahmine dayalidir ve Adim 2’de belirtildigi gibi verilerde zaman
kaymast ile tiiretilen yeni degiskenler elde edilmistir. Bu nedenle,
dogrulama verilerini zaman serisi formuyla kullanmak daha uygun
bulunmustur. Adim 4'te agiklandig1 gibi, toplam veri setinin yaklagik
%20' sini olusturan en yakin zaman araligi, dogrulama seti olarak
boliinmistiir ve Adim 4'te agiklanan model testinden sonra tahmin ve
gercek sonuglari kargilagtirmak igin kullanilmigtir.

Bir sonraki adimda deginilecek olan ve ¢Oziim mimarisinde
kullanilacak olan ThingWorx IoT Yaziliminda bulunan modellerin
kullanim kisitlamas: nedeniyle deneyler i¢in ii¢ farkli makine
6grenmesi modeli kullamlmistir. Bu modeller ekstra agag regresyonu,

Tablo 2. Deneyler ve giris degiskenleri (Experiments and input variables)

Girdi Degiskenleri Deney 1 (Tablo2) Deney 2 (Tablo3) Deney 3 (Tablo 4) Deney 4 (Tablo 5)
Oda sicakligi X X X X
Dis ortam sicaklig X X X X
Gonderilen 1s1 X X X X
Zaman periyodu X X
Oda sicaklig1 (t+30) X X X X
Gonderilen 1s1 (t-15) X X X
Gonderilen 1s1 (t-30) X X X
Dis ortam sicakligi tahmini (t+60) X
Tablo 3. 1. Deney (Experiment 1)
Metrik Linear ~ Random  Polynomial Decision SVR Extra Ada Gradient Voting  ANN
Forest Tree Tree Boost Boosting
MAE  716785,37 29961,89 475634,16  25932,51 374584,86 21373,68 703805,8 360986,22 188460,8 325948,59
MSE 8,99 1,32 4,77 4,05 4,04 8,17 9,15 3,29 9,46 3,24
RMSE 948616 114808,48  690727,03  636097,87 636097,87 90409,54 956537,7 574083,17 307496,96 2693157,99
MAPE 2,85 2,63 1,24 8,39 8,39 1,81 2,91 9,56 4,90 7,70
R? 0,76 0,99 0,87 0,99 0,89 0,99 0,76 0,91 0,98 0,91
Tablo 4. 2. Deney (Experiment 2)
Metrik Linear ~ Random  Polynomial Decision SVR Extra Ada Gradient  Voting  ANN
Forest Tree Tree Boost Boosting
MAE  149670,19 34145,93 156978,92  33677,34 141581,17 22915,25 597744,17 112452,78  68644,19 133202,52
MSE 1,41 2,20 1,55 3,42 1,18 1,07 4,97 1,01 4,20 1,17
RMSE 376721,18 148379,44 394888,15 1850002,63 344834,47 103840,57 705069,89 317586,74 204992,57 2799160,92
MAPE 4,43 3,48 3,26 2,18 5,07 1,98 3,45 2,59 1,46 7,80
R? 0,96 0,99 0,96 0,99 0,97 0,99 0,88 0,97 0,99 0,97
Tablo 5. 3. Deney (Experiment 3)
Metrik Linear ~ Random  Polynomial Decision SVR Extra Ada Gradient Voting ~ ANN
Forest Tree Tree Boost Boosting
MAE  153447,68 34735,95 168653,84  32853,88 150168,82 21037,91 650676,03 116863,86 71771,54  138152,34
MSE 1,84 2,08 2,00 3,14 1,62 7,86 7,06 1,21 4,89 1,58
RMSE 429369,59 144374,70  447728,11 177387,73  402582,77 88672,93 840658,68 348208,21 221145,86 2778528,39
MAPE 3,75 2,12 2,78 1,01 4,65 8,66 4,02 2,14 1,19 7,71
R? 0,95 0,99 0,95 0,99 0,96 0,99 0,82 0,97 0,99 0,96
Tablo 6. 4. Deney (Experiment 4)
Metrik Linear ~ Random  Polynomial Decision SVR Extra Ada Gradient ~ Voting  ANN
Forest Tree Tree Boost Boosting
MAE  149288,57 30497,81 142992,92  29465,69 141754,14 19477,18 387009,90 109624,16 65586,12  152782,05
MSE 1,49 1,73 1,35 2,44 1,29 7,45 3,56 1,01 3,88 1,30
RMSE 387010,31 131819,61 368701,46  156449,25 359225,88 86351,56 597165,63 318212,97 197027,48 2795600,49
MAPE 4,20 2,76 3,44 8,70 4,90 1,46 1,86 2,33 1,29 7,93
R? 0,96 0,99 0,97 0,99 0,97 0,99 0,91 0,97 0,99 0,97
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lineer regresyon ve karar agaci regresyonudur. 1. Deneye gore
kullanilan makine 6grenimi algoritmalarimin dogrulama sonuglari
Tablo 7’de, 2. Deneye gore kullanilan makine 06grenimi
algoritmalarinin dogrulama sonuglart Tablo 8’de, 3. Deneye gore
kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin dogrulama sonuglari
Tablo 9’da, 4. Deneye gore kullanilan makine 06grenimi
algoritmalarinin dogrulama sonuglart Tablo 10’da gosterilmistir.

Dagitim igin bu makine dgrenme algoritmalari arasinda en yiiksek R?
degerine sahip dogrusal regresyon modeli secilmistir. Ayrica deneyler
arasinda yiiksek performans gosteren ve daha az 6zellik eklenerek
daha az islem gerektiren 2. deney se¢ilmistir. (Tablo 8).

Dogrusal Regresyon algoritmasi ile elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde 1. deney disindaki tahmin degerlerinin R?
degerinin 0.92 oldugu goriilmektedir. Yani modelden elde edilen
tahmin i¢in kullanilacak egitilmis verilerin test verileriyle %92
oraninda Ortiistiigii ve bu oranda dogru tahmin yaptig1 goriilmektedir.
Is1 (kcal/h), sicaklik (°C) ve modele giren verilerin sirasina gore
lineer regresyon model sonucunun ifade edildigi Sekil 7'de Y _pred'in
gosterdigi ongorii degerleri ile Y test'in ifade ettigi dogrulama
degerlerinin bilyiik dlgiide ayni grafige sahip oldugu goriilmektedir.
Bu durum tahmin degeri ile dogrulama degerinin eslesmesini gorsel
olarak gostermektedir.

4.6. Coziim Mimarisi ve Saha Testleri (Adim 6)
(Solution Architecture and Field Tests (Step 6))

PTC (Parametric Technology Corporation) Thingworx, gelistirilen ve
artik evrensel olan konseptte yaygin olarak kullanilan tanimlama, veri
toplama, veri gorsellestirme ve veri analitiginde kullanilan
yazilimlarin 6nciilerinden biri olarak pratikte kullanilan bir nesnelerin
interneti (IoT) yazilimidir. Analitik araglart ig¢in siirli makine
6grenimi modelleri igermesi gibi bazi kisitlamalara sahip olsa da
uctan uca problem ¢oziimii i¢in gii¢lii bir aragtir. Caligmanin yapildig
fabrikanin kosullar1 da géz oniine alindiginda gelistirilen modeli canlt
bir ortamda deneyimleyebilmek i¢in Onceki adimlarda uygulanan
modelleme yaklagimlari, PTC ThingWorx IoT Foundation ve
Analytical Module'iin canli sunucusu tarafinda gergeklestirilmistir.

Python'da zaman kaymasi ve degisken agilim ¢aligmalari (zaman
kaymasi veya degisken farklar1 vb.) yapilmig ve 6nceden islenmis veri
seti ThingWorx IoT ortamina aktarimistir. Canli sunucuda ilgili
degisken genisletme caligmasi ThingWorx loT altyapist kullanilarak
yapilmistir. Bu ¢aligmalardan sonra makine 6grenimi modeli gergek
zamanlt olarak ¢alistirilmis ve tahmin degeri karar destek sistemi
olarak kullanilmistir. Bu agsamada gergeklestirilen ¢6ziim mimarisi
Sekil 8'de 6zetlenmistir.

Tablo 7. 1. Deneyin Model Degerlendirmeleri (1. Experiment Model Evaluations)

Test Dogrulama
Metrik Linear Decision Tree Extra Tree Linear Decision Tree Extra Tree
MAE 716785,37 25932,51 21373,68 754933,22 724599,26 653061,07
MSE 8,99 4,05 8,17 8,92 1,99 1,06
RMSE 948616 636097,87 90409,54 944798,79 1411749,80 1033506,08
MAPE 2,85 8,39 1,81 2,89 1,03 1,44
R? 0,76 0,99 1,00 0,77 0,49 0,73
Tablo 8. 2. Deneyin Model Degerlendirmeleri (2. Experiment Model Evaluations)
Dogrulama
Metrik Test Decision Tree Extra Tree Linear Decision Tree Extra Tree
MAE 149670,19 33677,34 22915,25 235135,60 425615,57 321419,30
MSE 1,41 3,42 1,07 3,07 8,71 4,43
RMSE 376721,18 1850002,63 103840,57 554665,24 933514,83 665957,13
MAPE 4,43 2,18 1,98 5,08 1,59 5,18
R? 0,96 0,99 1,00 0,92 0,78 0,89
Tablo 9. 3. Deneyin Model Degerlendirmeleri (3. Experiment Model Evaluations)
Test Dogrulama
Metrik Linear Decision Tree Extra Tree Linear Decision Tree Extra Tree
MAE 153447,68 32853,88 2103791 228781,33 380835,74 328691,02
MSE 1,84 3,14 7,86 3,08 7,41 4,60
RMSE 429369,59 177387,73 88672,93 555716,26 861287,48 678775,98
MAPE 3,75 1,01 8,66 4,63 3,52 4,68
R? 0,95 0,99 1,00 0,92 0,81 0,88
Tablo 10. 4. Deneyin Model Degerlendirmeleri (4. Experiment Model Evaluations)
Test Dogrulama
Metrik Linear Decision Tree Extra Tree Linear Decision Tree Extra Tree
MAE 149288,57 29465,69 19477,18 236708,13 422949,46 359538,68
MSE 1,49 2,44 7,45 3,04 8,13 4,93
RMSE 387010,31 156449,25 86351,56 551955,33 902086,22 702367,68
MAPE 4,20 8,70 1,46 5,12 1,74 6,73
R? 0,96 0,99 1,00 0,92 0,79 0,87
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Sekil 8. Coziim Mimarisi (Solution Architecture)

Coziim mimarisi ¢alismalarinin  ardindan canli saha testleri
gerceklestirilmistir. Bu amagla ¢alismanin yapildig: tesiste 5 saatlik
canli test c¢aligmasi yapilmigtir. Saha testi sonucunda elde edilen
model sonucu sicaklik (°C),1s1 (kcal/h) ve modele giren verilerin Atdlyedeki bazi klima santralleri devre dis1 birakilmustir.
zamanma gore Sekil 9'da verilmistir.Sonug, makine &grenimi Pompaya disaridan miidahale edilmistir (Pompa en diisiik
modelinin, 1s1tma sistemi manuel olarak devreye alindiktan sonra oda seviyede calistirildi.).

Etiket glincellenmistir.
Kalibrasyon yapilmistir.
Pompa kademesi ylikseltilmistir.

nh v

sicakhigini istenilen seviyede tutabildigini ve saglayabildigini 6. Vana ayar1 yapilmistir.
gostermistir. Ancak, Ozellikle baslangic donemi konusunda bazi 7. Klima santrali devreye alinmistir.
iyilestirme noktalarmin oldugu gézlemlenmistir. Makine 6grenimi 8. Sicaklik diistiriilmiistiir.

modeli tahmin degeri, hedef sicakligin iizerinde disiiktiir. Farkli 9. Ana vanaya miidahale edilmistir.
mevsimlerden yeni veri 6rnekleri ile modeli egitilerek gelistirilebilir. 10. Vana % 80 kisilmustir.

Ayrica gercek zamanli testte hedef sicakliktan bazi sapmalar 11. Vana % 90 kisilmustir.
gozlemlenmistir. Ciinkii 1sitma  sisteminde tahmin degerini 12. Vana % 95 kisilmustur.
uygulamak i¢in teknik kisitlamalar vardir. Sekil 9'da gosterilen 1'den 13. Vana % 99 kisilmustir.

15'e kadar olan sayilar ile, bolgesel bazda sapmalara neden olan 14. Vana % 95 kisilmustir.

midahale kisitlamalar1 ifade edilmektedir. Bu kisitlamalar asagida 15. Atolye 1sitmasi ve fabrika geneli 1sitmasi devre dig1 birakilarak
verilmistir. sicak su kazani kapatilmigtir.
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Sekil 9. Sicaklik (°C), Is1 (kcal/h) ve modele giren verilerin zamanina gore saha testi sonrasinda elde edilen dogrusal regresyon modeli
sonucu (Linear regression model result obtained after field test)

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu ¢aligma, bir otomotiv firmasinin mevcut tesisinde bir ay boyunca
1 dakikalik araliklarla toplanan sicaklik verilerini kullanarak belirli bir
tesiste izin verilen 1s1 degerini pratik olarak tahmin etmek i¢in 10
farkl makine Ogrenme algoritmasimin kullanimim
detaylandirmaktadir. Baglangigta, tahmin ¢aligmalari Python Skit-
learn ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak toplanmistir. Daha sonra
1sitma  otomasyon sisteminin biitiinlesmis ¢aligabildigi PTC
ThingWorx IoT yaziliminin analitik modiilii kullanilarak modeller
canli ortam ve saha testleri igin devreye almmustir.
Degerlendirmelerin  ve testlerin sonuglart dogrusal regresyon
modelinin en yiiksek tahmin performansma sahip oldugunu
gostermistir. Burada en 6nemli performans 6l¢iitlerinden biri olan R-
kare degeri 0,92 ¢ikmigtir. Degerin bire yakin olmasi, ¢alismada
kullanilan verilerin segilen modele uygunlugunu gostermistir.
Ozellikle yapilan ¢aligmanin ger¢ek zamanli olarak tahmin ¢iktist
iiretebilmesi nedeniyle bu ¢aligmanin endiistriyel ortamlardaki benzer
projelere 6rnek teskil etmesi beklenmektedir.

Bu ¢alisma gercek bir endiistriyel sistem yerinde gerceklestirilmis ve
sadece teorik temellere dayanmamistir. IoT yazilimi ve makine
o0grenimi teknolojilerinin her ikisi de kullanilmistir ve sonuglar canli
bir ortamda test edilmistir. Caligma kapsaminda gelistirilen model ile
yarim saat Oncesinde tahminlenen 1s1 Thingworx IoT platformu
iizerinden fabrika binalarindaki SCADA ekranlarina yansitilarak
tesislere gonderilecek 1s1 bu degerlere gore ayarlanmigtir. Calismanin
bir diger sonucu olan maliyet kazanci kapsaminda ise sadece
caligmanin yapildig1 pilot tesiste asir1 1sitmadan kaynaklanan
maliyetlerde yillik % 90 azalma goézlemlenmistir. Literatiirde elde
edilen sonuglart destekleyen, makine &grenimi yontemlerinin
kullanilmas: ile fabrika binalarindaki 1s1 degerlerini arastiran
caligmalar agisindan benzerlik gosteren ¢aligmalar mevcuttur. Bunlar
arasinda, IoT teknolojisinin kullanilmasi ve SCADA sistemi ile
entegrasyonu agisindan farklilik gosteren fakat benzer amaglar
dogrultusunda gerceklestirilmis bir ¢alismada, Ra vd. [53] bir fabrika
binasinda ¢oklu derin sinir ag1 (DNN) modellerini kullanarak model
ongoriilic kontrol (MPC) sonuglar1 sunarak sogutma ayar noktasi
sicakhigimi korurken yogusma initelerinin enerji tiiketimini % 32
948

azaltmigtir. Bir diger ¢alismada, Ghofrani vd. [54] degisken hava
hacmi (VAV) sisteminde dogrusal olmayan durumlar yakalamak
icin, bina bolgesi seviyesinde ¢ok degiskenli dogrusal regresyon ve
Y SA modellerini 6nererek, on goriili kontrol ve i¢ sicakligin dogrusal
olmasini saglamislardir.

Bu c¢aligmanin gergek bir endiistriyel sisteme dayanmasi ve iki farkli
Endiistri 4.0 konusunun biitiinlesik bir sekilde kullanilmasi nedeniyle
literatiire 6nemli bir katki saglamasi beklenmektedir.

Bu ¢aligma, s6z konusu igletmenin pilot tesisinde gergeklestirilmistir.
Burada agir basan varsayim, kullanilan yaklagimlarin, yontemlerin ve
algoritmalarin pilot tesiste veya diger tesislerde iyilestirme i¢in etkin
olarak kullanilabilecegidir. Bu varsayim hem calismanin yapildigi
fabrika ve endiistriyel sanayi kuruluglari hem de diger binalar igin
maliyet avantaji saglamaktadir. Bunun yani sira binalardaki isitma
maliyetleri diiserken, fazla 1siya maruz kalan galiganlar ve gevre
i¢inde daha konforlu ¢aligma ortami saglanabilir olmasi da ¢aligmanin
bir diger avantaji arasindadir. Ayrica gozlemlerle otomatik cevrimde
1s1 iretilerek yar1 otomatik bir kullanim cercevesi olusturulabilir.
Makine Ogrenme algoritmalarinin iyilestirilmesi ve 1s1 kontrol
algoritmalarinin tasarimi ile yar1 otomatik kullanimin &tesinde tam
otomatik bir kullanim ¢ergevesi tasarlanabilir. Caligmada kullanilan
IoT yaziliminin, makine 6grenmesi modellemesi kisitlamalar: ortadan
kaldirilarak daha kapsamli makine 6grenmesi modelleri {izerinde
calistirilabilir. Mevcut modellerin yani sira yeni makine dgrenmesi
modelleri gelistirilip IoT yazilimlarina entegre edilebilir. Son olarak
gelecekte  optimizasyon ¢aligmalart ile yapilan galigmalar
birlestirilerek optimum 1s1 degerini tahmin edebilen hibrit bir model
olusturulabilir ve otomatize edilebilir.
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