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Oz

Bu ¢alismada yikanmis Tiirk linyit kdmiirlerinin @ist 1s1l degeri (GCV), makine 6grenmesi yontemleri ile komiir numunelerinin kuru baz
kisa analiz sonuglar1 kullanilarak tahmin edilmistir. Laboratuvar komiir analiz sonuglarindan elde edilen kiil (A), u¢ucu madde (VM),
kiikiirt (S) ve GCV degiskenleri kullanilarak veri kiimesi olugturulmustur. Veri kiimesine, Destek Vektor Regresyonu (SVR) ile Cok
Katmanli Algilayict (MLP), Genel Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) ve Radyal Temelli Fonksiyon Sinir Ag1 (RBFN) olmak {izere ti¢ farkli
Yapay Sinir Ag1 (ANN) uygulanarak GCV tahmin modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin performans genellestirme kabiliyeti
10-katli ¢apraz-dogrulama kullanilarak saglanmig ve modellerin tahmin dogrulugu, performans 6l¢iitleri Coklu Korelasyon Katsayisi
(R), Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilarak
hesaplanmistir. Sonuglar, GCV tahmini i¢in, tiim modeller arasinda SVR tabanli modelin ANN tabanli modellere gore biraz daha iyi,
ANN tabanli modeller arasinda ise RBFN tabanli modelin MLP ve GRNN tabanli modellere gore daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Ust 1s1] deger, destek vektor regresyonu, cok katmanl algilayici, genel regresyon sinir ag1, radyal temelli fonksiyon
sinir ag1

Prediction of Gross Calorific Value of Washed Turkish Lignite Coals
with Support Vector Regression

Abstract

In this study, the gross calorific value (GCV) of washed Turkish lignite coals was predicted by using dry-basis proximate analysis data
of coal samples with machine learning methods. The data set was generated by using ash (A), volatile matter (VM), sulfur (S) and GCV
variables obtained from the analysis results. The GCV prediction models were developed by applying Support Vector Regression (SVR)
and three different Artificial Neural Networks (ANNSs), namely Multi-Layer Perceptron (MLP), General Regression Neural Network
(GRNN) and Radial Basis Function Neural Network (RBFN), separately to the data set. The generalization capability of the developed
models was ensured by using 10-fold cross-validation, and the prediction accuracy of the models was calculated by using performance
metrics Multiple Correlation Coefficient (R), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) and Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). For GCV prediction, the results reveal that the SVR-based model performed slightly better than the ANN-
based models and among the ANN-based models, the RBFN-based model performed better than MLP- and GRNN-based models.
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1. Giris

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte diinya enerji tiiketim ihtiyact hizla artmaktadir. Buna bagli olarak enerji ihtiyacini
karsilamak iizere farkli enerji iretim yontemleri uygulanmaktadir. Enerji iiretimi konvansiyonel ve yenilik¢i yontemler ile
yapilabilmektedir. Her ne kadar yenilikgi ve yenilenebilir enerji tiretim yontemleri 6n plana ¢ikarilmaya ¢alisilsa da konvansiyonel
yontemlerden olan fosil yakitlardan enerji iiretimi hala diinya enerji iiretiminin 6nemli bir kismin1 karsilamaktadir (Sivrikaya, 2014).

Komiir, organik kokenli fosil bir yakit olarak 1sinma amagli ve enerji iiretiminde en ¢ok kullanilan kaynaklardan birisidir. Tim
cevresel ¢ekincelere ragmen diinyadaki yiliksek komiir rezervleri, teminindeki kolayliklar ve kullanimindaki ekonomik avantajlar
nedeniyle enerji tiretiminde kdmiir kullanimi1 devam etmektedir. Kémiiriin son yillardaki enerji iiretimi incelendiginde yakin gelecekte
de kullanimi devam edecegi Ongoriilebilir (W. Chen & Xu, 2010; Tan, Zhang, Xia, Fang, & Chen, 2015). Dolayistyla komiir
kullanimindan kaynakli cevresel zararlari azaltmak icin hem akademik hem endiistriyel capta temiz komiir iiretimi ¢aligmalari
yapilmaktadir.

Temiz komiir tiretiminde diisiik kaliteli komiirler direk kullanima uygun olmadiklar1 ve ¢evresel zararlart minimize etmek igin
iiretimden sonra lavvarlarda yikama islemine tabi tutulurlar. Komiir yikama isleminde diigiik kaliteli linyit kdmiirlerinin kiil yapict
mineral maddeleri bazi teknikler ile kdmiirden uzaklastirilarak kalitesi nispeten yiikseltilmis temiz yikanmis kdmiir elde edilir (Nasir,
Kucerik, & Mahmood, 2012; Tozsin, Acar, & Sivrikaya, 2018; Xia, Xie, & Peng, 2015). Bu tiir ¢aligmalar neticesinde elde edilen
komiirlerin kullanimi1 hem ekonomik hem de gevresel agidan daha uygundur.

Komiirlerin kullanim alanlarina uygunluklarini belirlemek amaciyla uluslararasi kabul gérmiis standart test yontemleri uygulanarak
komiir kalitesi belirlenir. Bu yontemler temel olarak iki ana gruba ayrilir. Birincisi kisa kdmiir analizi, digeri ise komiir elementel
analizidir. K&miiriin nem (M), kiil (A), ugucu madde (VM), sabit karbon (FC) ve 1s1l degerleri kisa analiz ile belirlenir. Hidrojen (H),
azot (N), kiikiirt (S), karbon (C) ve oksijen (O) icerikleri ise elementel analiz ile belirlenir (Akkaya, 2009; Patel et al., 2007). Ancak S
elementel analiz sirasinda belirlenen bir degisken oldugu halde, ¢cevreye olan etkisi dolayisiyla kdmiir kisa analiz sirasinda da belirlenir.
Komiirtin enerji kaynagi olarak kullaniminda en dnemli 6zelligi 1s1l degeridir. Komiiriin enerji potansiyelini belirlemek, verimli bir
kullanim alan1 bulmak, fiyatini belirlemek ve termal sistemleri kdmiire uygun sekilde tasarlayip isletmek i¢in kdmiiriin {ist 1s11 degerinin
dogru bir sekilde belirlenmesi gerekir (Akkaya, 2009). Komiire ait iist 1s1l deger (GCV) karmasik bir bomba kalorimetresi standart testi
ile laboratuvarda belirlenebilir. Ancak, komiir iist 1s1l degeri, diger komiir 6zelliklerine bagli olarak degisen bir tiirev 6zelliktir. Bu
nedenle, komiiriin Gst 1s1l degeri nem, kiil ve u¢ucu madde degerleri kullanilarak tahmin edilebilir.

Bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve sinirsel bulanik sistemler gibi makine 6grenmesi yontemleri, genellikle
daha yiiksek teknoloji iiriinlerinin tasariminda kullanilmakla birlikte su anda farkli bilim dallarinda ve teknolojilerde kullanilmaktadir
ve popiilerlikleri giderek artmaktadir (Yilmaz, Erik, & Kaynar, 2010). Bu teknikler genellikle tahmin galismalarinda kullanilmaktadir.
Bazi arastirmacilar, komiir 6zellikleri ve iist 1s1l degerler arasindaki iligkileri ya kisa analiz sonuglarini kullanarak ya da elementel analiz
sonuglarint ya da bunlarin kombinasyonlarini kullanarak arastirmislardir (Agikkar & Sivrikaya, 2018b; Akhtar, Sheikh, & Munir, 2017,
Akkaya, 2009; Channiwala & Parikh, 2002; Chelgani, Mesroghli, & Hower, 2010; Feng, Zhang, Zhang, & Wen, 2015; Majumder, Jain,
Banerjee, & Barnwal, 2008; Matin & Chelgani, 2016; Mazumdar, 2000; Mesroghli, Jorjani, & Chehreh Chelgani, 2009; Ozbayoglu,
Ozbayoglu, & Ozbayoglu, 2010; Parikh, Channiwala, & Ghosal, 2005; Patel et al., 2007; Tan et al., 2015; Wen, Jian, & Wang, 2017;
Yalgin Erik & Yilmaz, 2011).

Bu calismada Manisa-Soma linyit kdmiir havzasindan {iretilen 3672 yikanmis kdmiir numunesinin kuru baz kisa analiz
sonuglarindan elde edilen veri kiimesi GCV’nin tahmininde kullanilmigtir. Veri kiimesine, GCV tahmin modeli olusturmak i¢in, Destek
Vektor Regresyonu (SVR) ile Cok Katmanli Algilayict (MLP), Genel Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) ve Radyal Temelli Fonksiyon Sinir
Ag1 (RBFN) dahil olmak iizere ii¢ farkli Yapay Sinir Ag1 (ANN) uygulanmistir. Gelistirilen tahmin modellerinin genelleme kabiliyeti
10-kath ¢apraz-dogrulama kullanilarak saglanmistir. Modellerinin tahmin dogrulugunu karsilastirmak i¢in performans 6l¢iitleri olarak
Coklu Korelasyon Katsayisi (R), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) kullanilmigtir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aligsmada kullanilan veriler, Ocak 2016 - Mart 2017 tarihleri arasinda Manisa-Soma linyit kdmiir havzasindan iiretilen linyit
komiirlerinin laboratuvar analiz sonuglarindan elde edilmistir. Komiir analizleri Tiirkiye Kémiir Isletmeleri’ne (TKI) bagl Ege Linyit
Isletmeleri Genel Miidiirliigii Akredite Laboratuvarlarinda ASTM, ISO ve TSE standartlaria uygun olarak yapilmistir.

Veri kiimesi, 3672 yikanmig komiir numunesinin kuru baz kisa analiz sonuc¢larindan elde edilen A, VM, S ve GCV degiskenleri
kullanilarak olusturulmustur. Bu veri kiimesi i¢in A, VM ve S tahmin edici degiskenler olarak ve GCV hedef degisken olarak secilmistir.

Tablo 1 veri setinin tanimlayici istatistiklerini, Sekil 1 ise hedef degiskenin her bir tahmin edici degiskene gore dagilim grafiklerini
gostermektedir.
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Tablo 1. Veri setinin tanimlayici istatistikleri

Kategori Degisken Adi En Kuc;vuk En Bu}iuk Ortalama + Standart Sapma.
Deger Deger
A (%) 6,15 34,47 14,66 + 3,74
Tahmin Edici Degiskenler | VM (%) 32,99 46,68 41,16 £ 1,55
S (%) 0,44 3,99 1,29 +0,39
Hedef Degigsken GCV (kkal/kg) 412481 6918,67 6054,02 + 357,02
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Sekil 1. Hedef degiskenin tahmin edici degiskenlerine gére dagilim grafikleri

2.2. Metodoloji

Bu ¢alismada, 3672 komiir numunesinin analiz sonuglarindan elde edilen ve boliim 2.1.’de ayrintili olarak agiklanan veri kiimesi
deneysel amagclar i¢in kullanilmistir. Veri kiimesine, SVR’nin yaninda MLP, GRNN ve RBFN olmak iizere ii¢ farkli ANN de
uygulanarak, 4 farkli GCV tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen SVR tabanli modelin tahmin performanst ANN tabanl
modellerinin tahmin performanslar ile karsilagtirilmigtir. GCV tahmininde, bahsedilen makine 6grenmesi yontemlerinin segilmesi
birka¢ temel faktore dayanmaktadir. Literatiirde, farkli problemler i¢in SVR’nin diger regresyon yontemlerine iistiinliigiinii gésteren
bir¢ok caligma (Abut, Akay, & George, 2016; Akande, Owolabi, Twaha, & Olatunji, 2014; Quej, Almorox, Arnaldo, & Saito, 2017)
yapilmistir. Ayrica, komiiriin GCV’sini tahmin etmek i¢in farkli veri kiimeleri ve veri modelleri ile SVR’yi kullanan bazi ¢alismalar da
bulunmaktadir (Feng et al., 2015; Fu, 2016; Hadavandi, Hower, & Chelgani, 2017; Qi, Luo, Wei, & Fu, 2019; Tan et al., 2015). Diger
yandan, ANN’ler farkli alanlarda gergek diinyada problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (A¢ikkar & Sivrikaya,
2018b; Huang, Liu, & Ren, 2018; Ren & Gao, 2011). Bu calismada daha 6nce ifade edildigi iizere SVR ile karsilastirma yapmak
amaciyla GCV tahmininde ii¢ tip ANN, yani MLP, GRNN ve RBFN kullanilmistir. MLP en iyi bilinen ve en sik kullanilan bir ANN
yontemidir. Ek olarak, GRNN ve RBFN diger popiiler ANN yontemlerinden olup bir¢ok alanda (Arliansyah & Hartono, 2015; Heydari,
Garcia, Keynia, Bisegna, & Santoli, 2019; Ren & Gao, 2011) ve kisa analiz sonug¢larindan komiirlerin GCV tahmininde de basariyla
kullanilmistir (Acikkar & Sivrikaya, 2018b, 2018a).

Geligtirilen tiim modellerin tahmin performanslart R, RMSE, MAE ve MAPE kullanilarak hesaplanmistir. Bu performans
oOlgiitlerinin formiilleri Denklem (1) - (4) ile gosterilmistir.
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Denklem (1) - (4)’te, analiz ile belirlenen GCV degeri Y, tahmin edilen GCV degeri Y’, GCV’nin analiz ile belirlenen degerlerinin
ortalamasi ise Y ile gdsterilmektedir ve test alt kiimesindeki 6rneklerin sayisi 7 olarak verilmistir.

Sunulan sonuglarin kararliligini ve giivenilirligini giiclendirmek i¢in veri setine 10-katli capraz-dogrulama uygulanmistir. Tahmin
modellerinin performansmin genellestirilmesi i¢in kullanilan k-katli capraz-dogrulamada, 6zgiin veri kiimesi rastgele k tane esit
biiyiikliikte alt kiimelere ayrilir. Elde edilen £ tane alt kiimeden, tek bir alt kiime test kiimesi ve geri kalan -1 alt kiime egitim kiimesi
olarak kullanilir. Bu islem £ kez tekrarlandiginda, £ tane alt kiimenin her biri test kiimesi olarak bir kez kullanilir. Béylece tiim 6rneklerin
hem egitim hem de test kiimesinde kullanilmasi saglanir.

Her GCV tahmin modeli igin veri setine 10-katli gapraz-dogrulama uygulanarak yukarida formiilleri verilen performans 6lgiitleri
her bir kat i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmustir. Elde edilen tiim katlara ait sonuglarin ortalamasi alinarak performans 6l¢iitlerinin nihai degeri
elde edilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda yapilan tim deneyler (tahmin modellerinin gelistirilmesi ve sonuglarin elde edilmesi), yaygin olarak
kullanilan ¢esitli makine 6grenme yontemleri olugturabilen bir tahmin modelleme yazilimi olan DTREG kullanilarak gergeklestirilmistir
(Sherrod, 2014).

2.2. SVR Tabanh Tahmin Modelleri

Vapnik (Vapnik, 1995) tarafindan gelistirilen SVM, bir¢ok etkin 6zellige sahip olmast ve dogrusal olmayan problemleri ¢6zmede iyi
performans saglamasi nedeniyle popiilerlik kazanmistir. SVM ilk olarak siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmis olsa da,
regresyon problemlerini ¢dzmek igin yeniden yapilandirilmistir (Vapnik, Golowich, & Smola, 1997). Bu yontem ise Destek Vektor
Regresyonu (SVR) olarak adlandirilmistir (Agikkar, Akay, Aktiirk, & Giileg, 2013).

SVR tabanli modelin tahmin performansi dogrudan SVR parametrelerinin degerleri ile ilgilidir. Epsilon degeri (¢), kapasite degeri
(C), ¢ekirdek fonksiyon tiirli ve varsa ¢ekirdek fonksiyonun parametresi dikkatli bir sekilde belirlenmelidir. Cekirdek fonksiyon tiiriinii
secmek ve bu fonksiyonun en uygun parametre degerlerini belirlemek SVR tabanli modeller olusturmak i¢in ¢ok 6nemlidir (Baydaroglu
& Kogak, 2014). SVR’de yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 genellikle dogrusal, polinom, radyal temelli fonksiyon (RBF)
ve sigmoid olarak dort kategori altinda toplanabilir. Literatiirde, diger ¢ekirdek fonksiyonlar: ile karsilastirildiginda, RBF ¢ekirdek
fonksiyonu daha tatmin edici sonuglar trettigi igin siklikla kullanilmistir (Abut et al., 2016; Campbell, 2002; Kavzoglu & Colkesen,
2009). Bu nedenle, bu ¢alismada, ¢ekirdek fonksiyonu olarak RBF segilmistir. Ancak RBF ¢ekirdek fonksiyonunun y parametresi de
optimize edilmelidir. Sonug olarak, verilen regresyon problemi i¢in, tatmin edici diizeyde tahmin dogrulugu saglayan SVR tabanli
modeller gelistirmek i¢in en uygun C, € ve y degerleri belirlenmelidir.

SVR’nin tahmin dogrulugu, parametrelerin se¢imine karsi ¢ok hassastir ve bu parametrelerin istenen degerlerini elde etmek igin
matematiksel bir modele dayanan bir kural ya da formiil yoktur. Bu amagla, SVR tabanli modellerde kullanilan parametrelerin en uygun
degerlerini bulmak icin etkili bir arama algoritmas1 gerekir, boylece en iist diizeyde model performansi elde edilebilir. Izgara arama
(GS) (Hsu, Chang, & Lin, 2003), SVR parametrelerini optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Her
parametrenin 6nceden tanimlanmis bir deger aralig1 vardir ve bu aralik logaritmik bir 6lgekte esit olarak adim sayisina bdliiniir. GS, her
parametrenin tiim degerlerinin kombinasyonlarindan elde edilen ve (C, &, y) ligliisiinden olusan her bir parametre kiimesini bir kez dener.
Bu arama igleminin sonunda, en yiiksek dogrulugu saglayan parametre kiimesi en uygun kiime olarak kabul edilir.

SVR tabanli tahmin modelinde kullanilan parametrelerin deger araligi ve adim sayis1 Tablo 2’te gosterilmektedir.

Tablo 2. SVR tabanli tahmin modeli igin kullanilan parametrelerin deger araligi ve adim sayisi

Regresyon Yontemi Parametre Deger Aralig1 Adim Sayist
C [0.1, 5000]

SVR € [0.0001, 100] 15
Y [0.001, 50]

2.4. ANN Tabanh Tahmin Modelleri

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri belirleyebilen esnek bir
matematiksel yapidir. ANN’ler farkli alanlarda birgok zor sorunu ¢dzmek igin yaygin olarak uygulanmistir. Problemlerin fonksiyon
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yaklagimint modellemek i¢in birgok ANN tiirii vardir. Bu ¢alismada 6nerilen GCV tahmin modellerinin kullanilabilirligini dogrulamak
icin ANN yontemlerinden MLP, GRNN ve RBFN kullanilmugtir.

2.4.1. MLP Tabanli Tahmin Modelleri

Bir girig katmanindan, bir veya daha fazla gizli katmandan ve bir ¢ikis katmanindan olusan MLP, ANN ydntemleri arasinda esnek,
genel amacgl ve en ¢ok kullanilan bir agdir (Agikkar & Sivrikaya, 2018b). Her gizli katmandaki en uygun néron sayisint bulmak,
MLP’nin ¢6ziimlenmesi gereken en 6nemli konularindan biridir. Eger yetersiz veya gereginden fazla sayida noron kullaniliyorsa,
olusturulan ag verileri modelleyemez ve beklenen performans elde edilemez. Tahmin probleminin tiiriine ve karmagikliina gore
degisiklik gosteren gizli katmandaki noron sayisini belirlemek i¢in teorik bir yaklagim yoktur (Abut et al., 2016).

Bu calismada, MLP ag1 bir gizli katman kullanilarak olusturulmustur. Gizli katman transfer fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon,
¢ikis katmani transfer fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon kullanilmistir. MLP aginin egitim yontemi, 6l¢ceklenmis eslenik gradyan
algoritmasidir. Gizli katmandaki en uygun noron sayisi, Tablo 3’te verilen ndron sayist araliginda yer alan her bir deger kullanilarak
gelistirilen modellerin tahmin performanslarinin karsilastirilmastyla bulunmustur. Bu yaklasim, bir¢ok model olusturulmasi sebebi ile
zaman alici bir islem olsa da, en uygun ndron sayisini bulmak i¢in oldukea etkili bir yontemdir.

2.4.2. GRNN Tabanli Tahmin Modelleri

Bellek tabanli bir ag olan GRNN bir girig katmani, bir desen katmani, bir toplama katmani ve bir ¢ikis katmani olmak tizere dort
katmandan olusur. GRNN tek gegisli bir 6grenme algoritmasina dayali olarak tasarlanmis olup ve egitim verilerinin hatasini1 6grenmek
icin geri yayilim algoritmasina ihtiyag duymaz (Specht, 1991). Girdi katmani ile desen katmani birbirine tam baglanir ve desen katmant
iizerindeki her diigiim ¢ekirdek fonksiyonu olarak da bilinen bir RBF’yi temsil eder (Ren & Gao, 2011). Farkli RBF tipleri mevcut
olmasina ragmen, en yaygin ¢ekirdek fonksiyonu Gauss fonksiyonudur. Gauss fonksiyonunun genisligi, fonksiyonun yumusakligini
kontrol eden bir parametredir ve yumusatma faktorii (o) olarak adlandirilir (Ren & Gao, 2011).

Bu calismada, desen katmanindaki her diiglim i¢in en uygun yumusatma faktorii, her model i¢in bir yinelemeli islem kullanilarak
belirlenmis ve Tablo 3’te gosterilen yumusatma faktoriiniin degerlerini kullanan farkli aglarin tahmin performanslar: karsilastirilarak
bulunmustur.

2.4.3. RBFN Tabanli Tahmin Modelleri

RBEN, bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikig katmani olmak {izere ii¢ katmandan olusan ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir
agmin 6zel bir durumu olmasinin yani sira diigiim 6zellikleri ve 6grenme algoritmasi agisindan farklilik gostermektedir (Arliansyah &
Hartono, 2015). Gizli katmandaki ndronlar, ¢ikislart ndronun merkezinden uzaklikla ters orantili olan RBF transfer fonksiyonlarini
icerir. RBFN modelinin egitim asamasinda; gizli katmandaki noéronlarin sayisi, her gizli katmandaki RBF fonksiyonunun merkez
noktasi, her boyuttaki her RBF fonksiyonunun yarigapi ve ¢ikig katmanina gegilirken RBF fonksiyonunun ¢ikisina uygulanan agirliklar
olmak tizere dort farkli parametre belirlenir (Sherrod, 2014).

Bu ¢aligmada, MLP aginda oldugu gibi, gizli katmandaki en uygun ndron sayisi, Tablo 4°te verilen néron sayist araliginda yer alan
her bir deger kullanilarak olusturulan aglarin tahmin performanslarinin karsilastirilmasiyla bulunmustur. RBFN modelinin egitim
yontemi olarak Sheng Chen ve ark. (S. Chen, Hong, & Harris, 2005) tarafindan gelistirilen algoritma kullanilmigtir. Bu yontem, her
ndron i¢in en uygun merkez noktalarini belirler ve evrimsel bir yaklasimla yayilir. Ridge regresyonu, gizli katmani néronlart ile gikis
katmani noronlari arasindaki en uygun agirliklarin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Genellestirilmis tahmin hatasini en aza indiren en uygun
diizenleme parametresi (Lambda), Mark Orr (Orr, 1996) tarafindan gelistirilen yinelemeli bir yontem ile hesaplanmistir (Sherrod, 2014).

Tablo 3, MLP, GRNN ve RBFN tabanli tahmin modellerinin parametrelerinin degerini/deger araliklarini gostermektedir. Bu ¢calisma
kapsaminda sunulan regresyona dayali tahmin modellerinin akis semas1 Sekil 2’de gosterilmistir.

Tablo 3. ANN tabanli tahmin modelleri i¢in kullanilan parametrelerin degerleri/deger araliklar

Regresyon Yontemi Parametre Deger/Deger Araligi
Gizli katmandaki néron sayisi [2,25]
MLP Gizli katman transfer fonksiyonu Lojistik
Cikis katmani transfer fonksiyonu Dogrusal
Egitim yontemi Olgeklenmis eslenik gradyan
Cekirdek fonksiyonu Gauss
GRNN -
Yumusatma faktorii (¢) / Adim sayisi [0.0001, 10] /20
Cekirdek fonksiyonu Gauss
Gizli katmandaki maksimum noron say1si 150
RBFN Her boyuttaki her RBF fonksiyonunun yarigap1 [0.01, 300]
Diizenleme parametresi (Lambda) [0.001, 8]
Egitim yontemi Ortogonal ileri se¢im (S. Chen et al., 2005)
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Sekil 2. GCV tahmin modellerinin akis semasi

3. Arastirma Sonuglar ve Tartisma

Makine 6grenmesi yontemlerinden SVR, MLP, GRNN ve RBFN kullanilarak linyit komiirlerine ait kisa analiz sonucunda elde
edilen A, VM, S degerleri ile GCV tahmin modelleri olusturulmustur. Gelistirilen tahmin modellerinin performanslarini degerlendirmek
ve kargilagtirmak amaciyla performans 0lgiitleri olan R, RMSE, MAE ve MAPE hesaplanmustir. Olusturulan tahmin modellerinin
performans odlgiitlerinin degerleri Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo 4. Regresyon tabanli tahmin modellerinin performans élgiitleri

Regresyon Yontemi R RMSE MAE MAPE

(kkal/kg) (kkal/kg) (%)
SVR 0,9940 87,50 65,87 1,19
MLP 0,9926 96,51 77,51 1,38
GRNN 0,9933 91,85 69,01 1,26
RBFN 0,9938 88,27 66,27 1,21

Tablo 4’de verilen tim tahmin modellerine ait performans 6Slciitlerinin degerleri incelendiginde, GCV tahmininde SVR tabanli
tahmin modelinin en basarili tahmin modeli oldugu goriilmiistiir. Bu modelin performans dl¢iitleri R, RMSE, MAE ve MAPE degerleri
ise sirastyla 0,9940, 87,50 kkal/kg, 65,87 kkal/kg ve %1,19’dir. Gelistirilen tahmin modelleri tahmin performansina gore siralandiginda
en iyiden en kotliye dogru SVR, RBFN, GRNN ve MLP oldugu tespit edilmistir.

Bu ¢alismada elde edilen GCV tahmin modellerinin sonuglari ile literatiirde 6nerilen benzer ¢aligmalarin sonuglari arasinda asagida
belirtilen ii¢ nedenden dolay1 dogrudan ve ayrintili karsilastirma yapmak miimkiin olamamustir. {lk olarak, her calismada farkli makine
dgrenmesi yontemleri ve farkli veri dogrulama yontemleri kullanilmaktadir. Tkincisi, her ¢alisma, farkli sayida &rnek iceren ve analiz
tiiriine gore farkli tahmin edici degiskenleri olan farkli veri kiimeleri kullanmaktadir. Son olarak, GCV tahmini i¢in olusturulan her veri
seti, 6rnegin komiirlin kalitesi ve komiiriin ¢ikarildig1 bolge gibi farkli veri 6zelliklerine sahip olabilmektedir.

Ancak bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi Agikkar ve Sivrikaya tarafindan yapilan diger bir ¢alismada (A¢ikkar & Sivrikaya,
2018a) kullanilan veri kiimesinin sadece yikanmis komiir 6rneklerini igeren bir alt kiimesidir. Ayrica s6z konusu ¢aligmada 6875 kdmiir
ornegine ait kisa analiz sonuclarindan olugturulmus veri kiimesine MLP, GRNN ve RBFN uygulanmstir. Gelistirilen ANN tabanl
tahmin modelleri arasinda en basarilt model GRNN tabanli model olup modelin R, RMSE ve MAPE degerleri sirastyla 0,9840, 201,69
kkal/kg ve %2,97 olarak bulunmustur. Bu ¢calismada ise ANN tabanli tahmin modelleri arasinda RBFN tabanli model ile en iyi tahmin
dogrulugu saglanmis olup modelin R, RMSE ve MAPE degerleri sirasiyla 0,9938, 88,27 kkal’kg ve %]1,21°dir. Bu iki ¢alisma
performans dl¢iitlerinden RMSE degerine gore karsilastiginda bu ¢calismada elde edilen RMSE degeri %56,23 oraninda daha diisiiktiir.
Bu baglamda yiiksek kalitedeki komiir 6rneklerinin olusturdugu veri kiimesinin tahmin edici degiskenlerinin ve hedef degiskeninin
nispeten daha dar degisim araligina sahip olmasindan dolayi, bu galismada elde edilen tahmin sonuglarinin daha tutarli oldugu
degerlendirilmektedir.

4. Sonuc¢

Bu ¢alismanin amaci, yikanmig Tiirk linyit komiirlerinin GCV tahmini i¢in yeni SVR tabanli tahmin modeli gelistirmektir. SVR
tabanli tahmin modelinin performansini ortaya koymak ve karsilastirma yapmak amaciyla ise ANN yontemlerinden MLP, GRNN ve
RBFN kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. TKi’den alinan 3672 komiir drnegine ait kuru baz kisa analiz sonuglar veri setini
olusturmak i¢in kullanilmistir. Sonuglarin genellestirilmesi 10-katli ¢apraz-dogrulama ile saglanmig, tahmin modellerinin performansi
R, RMSE, MAE ve MAPE degerleri hesaplanarak belirlenmistir.

Sonuglar, GCV tahmini i¢in, tim modeller arasinda SVR tabanlt modelin ANN tabanli modellere gore biraz daha iyi, ANN tabanlt
modeller arasinda ise RBFN tabanli modelin MLP ve GRNN tabanli modellere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
Ancak SVR ile RBFN tabanli tahmin modelleri karsilagtirildiginda modellerin tahmin bagarist birbirlerine olduk¢a yakin oldugu
gozlemlenmistir. Bu ¢aligmada 6nerilen tiim modellerin sonuglari géz dniine alindiginda ise, bu veri kiimesi tizerinde GCV tahmini i¢in
kullanilan regresyon yontemlerinin performans siralamasi, azalan sira ile SVR, RBFN, GRNN ve MLP oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma yikanmig Tiirk linyit koémiirlerinin GCV ’lerinin SVR kullanarak kisa analiz sonuglarindan yiiksek tahmin
dogrulugu ile verimli bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermistir.
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