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Ozet

Teknolojinin gelismesi ve verinin 6neminin artmasiyla akilli sebekelerin 6nemi ve etkisi her gecen giin
artmaktadir. Akilli sebekelerde sensorler, akilli sayaglar, akilli reaktif gii¢ réleleri gibi verilerin toplanmasina yardimei
olan cihazlar bulunmaktadir. Elektrik gii¢ tiikketim verileri, toplanan veri tiirlerinden birisidir. Modern gii¢ sisteminin
gelisimi boyunca yiik tahmini temel konu olmustur. Akilli sebekelerde enerji tiikketim profillerinin kestirimi sonucunda
enerji arzinin planlamasi, sebeke bakim siirelerinin kestirilmesi gibi konularda kullanilmaktadir. Yiik tahmininde
istatiksel yontemler, zaman serisi yontemi ve son zamanlarda popiiler olan yapay sinir aglart metodu kullanilmaktadir.
Yapilan bu ¢aligmada elektrik enerjisi yiik tahmini i¢in yapay sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Calismada kullanilan
veriler, Amerika Birlesik Devletleri’nin Eastern Kentucky eyaletinin enerji tiikketim verilerinden alinmistir. Veriler
yapay sinir agina verilmeden dnce normalizasyon iglemi ile standartlastirilmistir. Elektrik yiik tahmini i¢in yapay zeka
tabanli tahmin algoritmasi olan Yenilemeli Sinir Ag1 (YSA), Yenilemeli Sinir Ag1 Tabanli Uzun-Kisa Siireli Bellek
(UKSB) ve Evrisimsel Sinir Agi-Uzun-Kisa Siireli Bellek (ESA-UKSB) beraber kullanilmistir. Kentucky eyaleti enerji
tiiketim verileri bu ii¢ model {izerinde, her biri 50 doniim (epoch) yapilarak, kayip fonksiyonu ise “Adam” en iyilestirici
kullanilarak egitilmistir. Egitilen modeller ayni test kiimesi lizerinde denenip elde edilen verilerle elektrik tiiketim enerji
miktarlar1 tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Bu modeller; tahmin edilen veriler ile gergek veriler, ortalama kare hata ve
ortalama mutlak hata katsayilar1 secilip karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Modellerden elde edilen verilerin
karsilagtirmasi sonucunda Evrigimsel Sinir Agi-Uzun-Kisa Siireli Bellek modelinin diger iki modellere gore test verileri
iizerinde en az hata orani verdigi sonucuna ulagilmigtir.
Anahtar Kelimeler: Elektrik yiik tahmini, yenilemeli yapay sinir ag1, evrigimsel sinir ag1, uzun-kisa siireli bellek, akilli
sebeke

Comparision Of Artificial Recurrent Neural Network For Load Forcasting

Abstract

With the development of technology and increasing importance of data, the importance and impact of smart
grids is increasing day by day. In smart grids, there are devices that help collect data such as senors, smart meters, smart
reactive power relays. Electrical power consumption data is one of the data types collected. Load estimation has been
a key issue throughout the development of the modern power system. Estimation of energy consumption profile in
smart grids is used in the planning of energy supply, estimation of grid maintenance times. Statistical methods, time
series method and recently popular artificial neural network method are used in load estimation. In this study, artificial
neural network models were used for electrical energy load estimation. The data used in the study were taken from the
energy consumption data of the Eastern Kentucky state of the United States. Before the data were given to the artificial
neural network they were standardized by the normalization process. Reccurent neural network (RNN), Long short
term memory (LSTM) and Convolutional neural network-Long short term mermory (CNN-LSTM), which are Artificial
intelligence-based prediction algorithms, were used together for electrical load estimation. State of Kentucky energy
consumption data were trained on these models using the Adam optimizer, each with fifty epcoch and loss functions.
Kentucky state energy consumption data were trained on these three models, each one 50 acres (epoch) and using the
"Adam" optimizer as the loss function, too. The trained models was tried to estimate the electricity consuption energy
amounts on the same test set. These models were evaluated by selecting and comparing the estimated data with the
actual data by choosing the mean square error and mean absolute error coefficients. As a result of the comparison of
the data obtained from the models, it was concluded that the Convolutional Neural Network- Long Short-Term Memory
(CNN-LSTM) model gave the least error rate on the the test data compared to the other two models.
Keywords: Electricity load forecasting, LSTM, RNN, LSTM-CNN, smart grid
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GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve verinin
Ooneminin artmasiyla akilli sebekelerin
onemi ve etkisi her gegen giin
artmaktadir. Akillh sebekelerde
sensorler, akilli sayaglar, akilli reaktif
gii¢ roleleri gibi verilerin toplanmasina
yardimct olan cihazlar bulunmaktadir.
Elektrik gii¢ tiiketim verilerde toplanan
veri tlirlerinden birisidir. Modern giic
sisteminin gelisimi boyunca yiik tahmini
temel konu olmustur. Uzun dénemli yiik
tahmini, glic sistemi alt yapisina ve
planlanmasina yardimci olmay1
amaglamaktadir. Orta ve kisa donem yiik
tahmini sistem yonetimi ic¢in faydali
olabilir(Welcong Kong et al., 2017).
Literatiirde elektrik yiik tahmini {izerine
bircok g¢alisma vardir. Son zamanlarda
popiiler olan ve diger modellere gore
dogrulugu yiiksek olan yapay sinir aglari
modelleri ¢ok tercih edilen modeller
olarak karsilasilmaktadir. Wenjie Lu ve
arkadaslar1 (2020) yaptiklar1 ¢alismada,
CNN-LSTM tabanli borsa tahmin
fiyatlamas1 caligmas1 yapilmistir. Bu
calismada olusturulan modelde veriler,
ilk dnce CNN katmanindan, sonrasinda
LSTM  katmanindan  gegirilmistir.
Calismada MLP (Multilayer Perceptron)
CNN, RNN, LSTM,CNN-RNN,CNN-
LSTN modelleri ayni veri iizerinde test
edilmis olup MAE (Mean absolute error
) ve RMSE (Root mean square error)
dogruluk degerleri alinarak karsilastirma
yapilmstir.  Yapilan  karsilastirmada
CNN-LSTM modeli, ortalama mutlak
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deger hatas1 27.564 ve karekok ortalama
hatas1 39.688 ile modeller arasinda en
diistik hata degerini alarak en iyi model
oldugu saptanmistir. Tiirkiye i¢in
yapilan calismalarda elektrik tiiketim
tahmini calismalari yapilmistir.
Hamzagebi  c¢alismasinda  1970’ten
giintimiize {ilkenin biiylimesiyle paralel
elektrik tliketim degerlerinin artigini
gostermis. Calismasinda tiikketim
degerlerini endiistri, konut, tarim ve
ulasim  olarak dort ana  baslikta
toplamistir. Olusturdugu yapay sinir agi
modeli ile tiiketim degerlerini tahmin
etmis gercek degerleri ayirdigi dort ana
baglikta hata degerlerini
gostermistir(Coskun Hamzagebi, 2006).

MATARYEL ve YONTEM

Yik  tahmininde  istatiksel
yontemler, zaman serisi yontemi ve son
zamanlarda popiiler olan ve yapay sinir
aglar1 metodu kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 insan beyni
caligmas1 ornek alinarak modellenmistir.
Bu boliimde veriler iizerinde uygulanan
modeller agiklanmustir.

Evrisimsel sinir ag1 (ESA)

ESA, sinir agmin ileri besleme
tirtidiir. Goriintii isleme ve dogal dil
islemede iyi sonuclar vermektedir( Y.
Xue, C. Wang, and C. Miao, 2020). ESA
caligma yapist sekil 1°de gosterilmistir.
ESA baglica Evrisim katmant ve
havuzlama katmani olarak iki boliimden
olusmaktadir.
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Sekil 1. ESA ¢alisma bigimi

Sekil 1’den de goriilecegi iizere, giris
olarak verilen resim standartlastirilarak
siyah-beyaz goriintii haline getiriliyor.
Sonrasinda, evrigim islemi
gerceklestirilmektedir. Evrisim, rastgele
degerlere sahip goriintii filtresinin giris
goriintlistin degerleri ile yapilan isleme
denmektedir(Ali Ar1 ve ark.,, 2019).
Evrisim igleminden sonra goriintiiniin
belirgin ve 6nemli 6zellikleri ¢ikartilir.
Sirastyla yapilan evrisimsel iglemler
arasina havuzlama yapilarak verinin
boyutu azaltilarak daha hizli ve sinir
agina gereksiz  kisimlarin  gitmesi
engellenmis olur (Berna Ari, 2017).
Birkac¢ kez evrisim ve havuzlama islemi
yapildiktan sonra elde edilen matrisi

®

vektor  haline  getirebilmek  icin
diizlestirme islemi yapilir. Diizlestirme
isleminden sonra elde edilen vektor,
yapay sinir agma verilir ve tahmin
degerleri ile gercek degerler arasindaki
hata  miktarma  gére  agirliklar
giincellenir.
Yenilemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
Yenilemeli sinir aglari, dogal dil
isleme siirecleri, konusmalarin
tanimlanmast  ve  zaman  serisi
tahmininde giiclii bir yetenege sahip
yapay sinir agidir (Chujie Tian ve ark.,
2018). Yenilemeli sinir agmin calisma
yapist sekil 2°de gosterilmistir (Salah
Bouktif ve ark., 2018).
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Sekil 2. Yenilemeli sinir ag1 yapisi
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Yenilemeli sinir agi, benzer gorevleri
yerine  getirmek  i¢in  siralanmis
elemanlardan olusmaktadir. Her bir
elemanin girisi bir Onceki dizinin
elemanin  ¢ikisindan  alinmaktadir.
Yenilemeli sinir aglarinin  6nemli
ozelligi, kaydedilen bilginin bir sonraki
elamana aktarilabilmesidir(Salah
Bouktif ve ark., 2018). Yenilemeli sinir
ag1 gecmis donem degerlerinden sadece
bir Onceki verileri almasi konusunda
dezavantajinin olmasinin yaninda geri
yayilimda, tlirev islemlerinde ve tiirevin

gergeklesmemesi  dezavantajlarina da
sahiptir. Bu problemlerin {istesinden
gelebilmek icin yenilemeli sinir agini
temel alan kisa siireli belek sinir agi
modeli olusturulmustur.

Uzun-Kisa Siireli Bellek Yapay Sinir
Aglarn (UKSB)

Uzun Kisa siireli bellek (UKSB,
“LSTM, Long Short Time”) modeli
Schmidhuber  tarafindan 1997°de
sunulmustur (Wenjie Lu ve Ark., 2020).
UKSB yapisi sekil 3’de gosterilmektedir
(Wenjie Lu ve Ark., 2020).

sifir  oldugu durumlarda &grenme
—
Ch)
e/
s \
> C,
> h,
J

Girig
Kapisi

Cikis
Kapisi

Sekil 3. UKSB Yapisi

UKSB hafiza hiicresi, Unutma gegiti,
Cikis gegiti, Giincelleme gegiti olmak
tizere dort bolimden olusmaktadir. Bir
onceki elemandan ¢ikan c¢ikis degeri,
yani ht—1 ile, giris degeri Xt degeri

olarak formiile edilir. Unutma gegiti,
Glincelleme geciti ve Cikis Gegidi’nin
denklemleri (1), (2) ve (3) numaral
denklemlerle gosterilmektedir.

ft=oc(Wf *[ht —1,Xt] + bf) (1)

Ut = a(Wu = [t — 1,Xt] + bu) (2)

ot = a(Wo * [ht — 1,Xt] + bo) (3)
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Aday degerin hesaplanmasi icin de (4)
numarali denklem kullanilmaktadir.

Ct = tanh(Wf * [ht — 1, Xt] + bf) (4)
Bir onceki degerin unutulacagi veya
giincellenecegine (5) numarali denklem
sonucunda karar verilmektedir.
Ct=Ut+Ct+ft «Ct—1(5)
UKSB’nin Cikis degeri h(t) ise, cikis
kapisinin degeri ile hiicrenin ¢ikis degeri
carpilarak elde edilmektedir. Bu deger,
(6) numarali denklem ile gosterilmistir.
ht = Ot = Ct (6) (Salah Bouktif ve ark,
2018).

Veri Paketi

Bu c¢alismada  kullanilan  veriler,
(https://www.kaggle.com/robikscube/ho
urly-energy-consumption, 1 Mart 2022)

web sayfasindan alimmistir. Amerika
Birlesik Devletleri’nde enerji iletim
organizasyonu olan PJM tarafindan
paylasilan verilerde yer alan Eastern
Kentucky eyaletinin enerji tiiketim
verileri kullanilmistir. 31.12.2013 ile
02.01.2018 arasindaki tarihleri arasinda
yer alan giinlerin her saatine ait tiiketim
verileri  almmis 45334  satirdan
olusmaktadir.  02.01.2017-02.01.2018
tarihleri arasindaki 13871 6rnek, test veri
seti; 31.12.2013-02.01.2017 arasindaki
31463 ornek ise egitim veri seti olarak
ikiye ayrilmistir. Ornek olarak, veri

setinin ilk 5 satin Cizelge 1°de
verilmigtir. Verilerin tiiketilen  gii¢
degerlerinin  giinliik ortalamas1  ve

toplamu sekil 4°te verilmistir.

Cizelge 1. Tiiketim verilerinin ilk bes satir1

Datetime
0 2013-12-31 01:00:00
-12-31 02:00:00
2 2013-12-31 03:00:00
3 2013-12-31 04:00:00

4 2013-12-3105:00:00

EKPC_MW

1861.0
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Sekil 4. Tiiketilen Gii¢ Degerlerinin Giinliik Ortalamasi ve Toplami

Modelin Degerlendirilmesi

Model c¢iktilarindan  elde  edilen
sonuclarin degerlendirilmesi i¢in bir¢ok
performans Olgiitii bulunmaktadir. Bu

1
MAE = —+3/L; lyp — ycl

caligmada, ortalama mutlak hata (denk.
7) ve ortalama kare hatasi (denk. 8)
performans Olg¢iitli olarak secilmistir.

()

RMSE = \/% * YN |(yp —yc)?| (8) (Cagatay Catal, Ahmet Kasif, 2021)

Model gelistirme

Bu c¢alismada, elektrik yiik
tahmini icin Yenilemeli Sinir Ag1
(YSA), Uzun Siireli Bellek (UKSB) ve
UKSB ile Evrigsimsel sinir aginin birlikte
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kullanildigr UKSB-ESA olmak iizere {i¢
farkli model test edilmistir. Modelleri
gelistirmek i¢in agik kaynakli Python
programlama dili kullanilmis olup model
diyagrami sekil 5°te verilmistir.
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giris vernisi

Aciklayici Veri Analizi

iH

Verinin slandarﬁaghnlma%

Evrigimsel Sinir Ag: >

l

CJzun Kisa Sdreli Bellek Ag:

Hatanin Hesaplanmasi

modelin kaydediimesi

Test kUimesi verisine
modelin uygulanmasi

)
gl

Sonug

U

Hata oranina gére
agirliklarin gincellenmesi

Sekil 5. ESA-UKSB Modelinin egitim test ve tahmin siiregleri diyagrami

Modellerden Elde Edilen Ciktilar
Yapay Sinir Aglar1 modelleri, her biri 50
dontime (“epoch”) sahiptir. Kayip
fonksiyonu “Adam optimizer”
kullanilirken tahmin edilen ve gergek
degerler arasinda hata orani
hesaplanirken Ortalama kareler hatasi
(“mean squared error”) alinmistir.

Yenilemeli Sinir Ag1 (YSA)

Yenilemeli Sinir Agi modeli ile
egitim verileri  egitildiginde  kayip
fonksiyonun hizli bir sekilde diisiisiin
oldugu ve besinci donemden sonra kayip
degerinin ayni kaldig1 gozlenmistir(Bkz.
Sekil 6).

Model Dogruluk semasi

007 A

0.05 -

o004

Kayip

©.03 A

002

001

10 20

Donemler

30 40

Sekil 6. RNN Kayip fonksiyonun egim semasi
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Tahmin ve Tuketim verileri

3500 1 — Toketim verileri

—— RNN Tahmini

3000

1500

1000

4000

6000 8000 10000

Sekil 7. RNN Test kiimesi ve Tahmin edilen degerler

Tahminlerin Mutlak ortalama hatas1
55.4059, karekok ortalama hatasi ise
7288.7373 c¢ikmistir. Tahmin ve Test
grafikler sekil 7°de verilmistir.
Yenilemeli Sinir Ag1 Tabanh Uzun
Kisa Siireli Bellek (USKB)

Yenilemeli Sinir Ag1 Tabanli Uzun Kisa
Stireli  Bellek ile egitim verileri
egitildiginde kay1p fonksiyonunun yirmi
besinci donemden sonra sabit kaldigi
gozlenmektedir (Bkz. Sekil 8).

Model Dogruluk semasi

0012

©.010 A

0.008

Kayip

0.006

0.004

0.002

) 10

20

30

Donemler

Sekil 8. Kayip fonksiyonun egim semast
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Tahmin ve Tuketim verileri

3500 1 — Toketim verilen

—— LSTM Tahmini

2000
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1000
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Sekil 9. UKSB Test kiimesi ve Tahmin edilen degerler

Tahminlerin Mutlak ortalama hatasi
40.9299 karekok ortalama hatasi ise
4692.5205 c¢ikmustir. Tahmin ve Test
grafikler sekil 9°da verilmistir.
Evrisimsel Sinir Ag1— Yenilemeli Sinir
Ag1 (ESA-UKSB)

Evrisimsel ~ Sinir  Agt -
Yenilemeli Sinir Ag1 ile egitim verileri
egitildiginde  kayip  fonksiyonunun
kirkinct donemden sonra sabit kaldigt
gozlenmektedir. (Bkz. Sekil 10)

Model Dogruluk semasi

©.0040 A

0.0035 A

0.0030 A

©.002s5

Kayip

0.0020 A

©0.0015

©.0010 A

°© 10

20

30

Donemler

Sekil 10. Kay1p fonksiyonun egim semasi

Yapilan c¢aligmada veriler, dort yillik

verilerle egitildikten sonra son bir yilin
verileri ile test edilmistir. Son iki yila ait
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test verilerinin tahmin degerleri sekil
11°de gosterilmigtir.
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Tahmin ve Tuketim verileri

35001 — Toketim verileri

—— LSTM-CNN Tahmini
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Sekil 11. LSTM Test kiimesi ve Tahmin edilen degerler

Tahminlerin Mutlak ortalama hatasi
37.9985, karekok ortalama hatasi ise
3891.7939 c¢ikmustir. Tahmin ve Test
grafikler sekil 11°de  verilmistir.
Yenilemeli Sinir Ag1, Uzun Kisa Siireli
Bellek, Ag1ve Uzun Kisa Siireli Bellek,-

Evrigimsel ~ Sinir  Ag1  modelleri
karsilagtirma yapildiginda USKB-ESA
modelinin veri seti lizerindeki Ortalama
Mutlak Hata degerinin en az oldugu
gozlenmistir.(Bkz. Sekil 12).

Mean absolute error

0

RNN

LSTM

LSTM-CNN

models

Sekil 12. Modellerin ortalama mutlak hata oranlar1 ile karsilagtirilmasi

SONUCLAR

Yenilemeli Sinir A& (YSA),
Uzun Kissa Siireli Bellek (UKSB)ve
Evrisimsel Sinir Agi(ESA) gibi derin
ogrenme metotlar1 bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Uzun Kisa Siireli
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bellek hafiza hiicresi sayesinde daha
onceki bilgileri yenilemeli sinir agina
gore hafizasinda tutabilmektedir. Ayrica
ise yaramayan bilgileri ise unutma
gecidinden gegerek unutulmasi gereken
bilgiler unutulmaktadir. Uzun Kisa
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Stireli bellek ile Evrisimsel Sinir Agi
modeli birlikte kullanilarak modeller
gelistirilmistir. Bu modelde ise Evrigim
islemi katmani ile verinin oOzellikleri
cikartilir  ancak ¢ikartilan  6zellik
boyutlart ¢ok yiiksek oldugundan
havuzlama katmani1 sokularak egitim
maliyetinin azaltilir ve modelin hizli
calisabilmesi saglanir. Matris seklinde
edilen veriler vektor haline getirebilmek
icin  diizlestirme  islemi  yapilir.
Diizlestirme isleminden sonra elde
edilen vektor, Uzun Kisa Siireli Bellek
Modeline verilir. ESA-UKSB Modeli
ozellik c¢ikarimi  sayesinde UKSB
Modeline gore iyilestirilme saglanmigtir.
Bu calismada, elektrik enerjisi tiiketim
tahmininde yapay yenilemeli sinir agi
modellerinin  (YSA, UKSB, UKSB-
ESA) karsilastirilmast yapilmistir. Veri
olarak, Amerika Birlesik Devletleri
Eastern Kentucky eyaletinin enerji
tilketim degerleri kullanilmigtir. Modeler
Veri seti lizerinde test edilmistir.
Ortalama Mutlak Hata degeri iizerinden
modeller karsilastirilmistir.
Karsilastirmalardan, USKB-ESA
modelinin veri seti {izerindeki Ortalama
Mutlak Hata degerinin en az oldugu
gozlenmistir.
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