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Bu makale ¢alismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin toplam 2027 giinliik
(5 yil, 6 ay, 19 giin) aktif tiikketim verileri kullanilarak, makine 6grenmesi yontemleri ile enerji tiikketim
degisiminin tahmini amaglanmistir. Calismada kullanilan aktif tiiketim miktar1 saatlik dlgiilerek 2027x24=
48648 boyutunda veri seti elde edilmis olup, gerekli onaylar Dicle Elektrik Dagitim A.S.” den alinmustir.
Enerji aktif tiiketiminin tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve BiLSTM olmak iizere dort farkli derin ag
modeli gelistirilmistir. S6z konusu gelistirilen modellerin 6zellikle tekrarlayan sinir aglari yapisindaki
modeller ayni1 Olgiitlerde egitime tabi tutularak, birbirleri arasindaki performans degerleri
karsilastirllmigtir. Tim uygulamalar 10 kez tekrar edilerek en yiiksek performansa sahip olan degerler
kayda almmistir. Onerilen modellerin performansi RMSE, MAE ve R? &lgiitlerine gore
degerlendirilmistir. Farkli mimarilerin 6nerildigi ¢alismada, test veri setine gore determinasyon katsayisi
dikkate alindiginda Tekrarlayan sinir aglarmin basarim performans araliginin [%92.17, %93.63] bant
araliginda oldugu ve onerilen modeler ile belirli diizeyde basarimin elde edildigi g6zlemlenmistir.
Tekrarlayan sinir aglarinda basarimlarin birbirine yakin performans sergiledikleri ve bunlarin iginde en iyi
performansin BIiLSTM modelinde {inite-diigiim sayis1 100 olan mimaride elde edildigi goriilmustiir.
Onerilen mimarilere gére 1D-CNN’in tekrarlayan sinir aglara gore daha diisiik bir performans sergiledigi
gorilmiistir. 1D-CNN mimarisinin gelistirilerek, bagariminin artirilabilecegi diisiiniilmektedir.
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* Sorumlu Yazar

This paper estimates the change in energy use using machine learning algorithms on a total of 2027 days
(5 years, 6 months, and 19 days) of active consumption data from a mall center in Diyarbakir province.
Hourly measurements of the active consumption amount were used in this investigation, and a data set of
2027x24 = 48648 was acquired along with the required clearances from Dicle Electricity Distribution Inc.
For the purpose of predicting energy active consumption, four distinct deep network models—1D-CNN,
RNN, LSTM, and BiLSTM—have been constructed. The created models under consideration, specifically
those with a recurrent neural network topology, underwent training using identical criteria, and their
performance values were subsequently compared. The values demonstrating the best performance were
noted following 10 iterations of each program. The suggested models' performance was assessed using the
R?, MAE, and RMSE criteria. The performance range of recurrent neural networks was determined to be
in the band range of [92.17%, 93.63%] in the study where different designs were provided, when the
coefficient of determination was taken into account in line with the test data set. Indeed, it has been
observed that a certain level of performance has been achieved with the proposed models. The results of
recurrent neural networks have demonstrated a degree of mutual similarity, with the Unit = 100
architecture in the BiLSTM model demonstrating the highest performance. Based on the proposed
topologies, recurrent neural networks are found to outperform 1D-CNN. Performance may be increased
by fine-tuning the 1D-CNN architecture.
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Giris

Elektrik enerjisi ekonomik kalkinmanin en oOnemli
motorlarindan biridir ve giinlik yasam i¢in vazgecilmez
olarak kabul edilir. Enerji tiiketimi gelismekte olan
iilkelerde, diinya capinda siirekli bir sekilde artmaktadir.
Enerjiye olan bu ihtiya¢ degisimi; elektrik enerjisinin
dagitimmnin ve Ol¢limiinii de igeren tiikketiminin daha iyi
planlanmasini gerektirir [1]. Elektrik enerjisinin dogru bir
sekilde kullanilmasi i¢in dagitilmasinin yanisira ihtiyag olan
miktarda iretilmesi de gerekmektedir. Bu yiizden enerji
sektoriinde planlama 6nemli bir yere sahip olmakta ve bunun
temelini ise yiik talep tahmini olusturmaktadir. Enerji
talebinin dogru bir sekilde tahmin edilememesi, arz ve buna
bagli olarak talep arasinda olusacak farklar iilke ekonomisi
iizerinde olumsuz etkiler olusturabilmektedir [2]. Degisen
Enerji pazarlarinin derecelendirilmesi, serbestlestirilmesi ve
bir {iilkenin sosyo-ekonomik gelisimine belirgin etkisi
nedeniyle enerji analizi ile elektrik enerjisi tiiketimi
tahminleri daha da Onemli hale gelmistir [3]. Elektrik
ylikiinin tahmin edilmesi, enerji iretim sistemlerinin
planlanmasi ve modern elektrik tedarik aglarinin verimli
calismasi ve siirdiiriilebilir biiyiimesi agisindan ¢ok dnemli
bir gorevdir [4].

Enerjinin dagitiminin ay sonu degerlerinin bilinmesi icin
sayaclar aracilifi ile dogrudan veya uzaktan okuma ile
yapilabilmektedir. Ancak okumalar her zaman gergek
tiiketim degerlerini yansitamaya bilmektedir. Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurulu (EPDK) tarafindan ay sonu endeks
degerlerinin tahmin yoluyla belirlenmesi igin tahminleme
yapilmaktadir. EPDK tahminleme yontemine gore; tahmini
yapilacak tarih ile en son okuma yapilan tarihin farki
alinmaktadir. Bu sonug¢ degeri gii¢ degisim katsayisi, endeks
ilerleme egilimi ve mevsimsellik katsayisi ile ¢arpilarak, ilgili
aya ait bir tahmini tiiketim degeri hesaplanmis olur [5]. Ancak
bu tahminleme yontemi her zaman dogru olmayabilmektedir.
Gii¢ sistemlerindeki elektrik talep miktarini tahmin etmek
birgok parametreye baglidir. Elektrik yiikiiniin tahmini,
karmagik bir siirectir ve gelecekteki taleplerin dogru bir
sekilde Ongoriilmesi, enerji talep yonetimi tekniklerinin
kullanilmasint ~ gerektirir. Bu siireg, ge¢mis verilerin
analiziyle baslar ve ardindan bu verilerin {izerine kurulmus
modellerin kullanilmasiyla devam eder. Makine 6grenimi
yontemleri, karmasik dogrusal olmayan baglantilar1 ge¢mis
veri modellerini igeren bir Ogrenme siireci araciligiyla
modelleyebildiginden, elektrik yiikiiniin dogasina iyi bir
sekilde uyarlanmistir [4]. Gegmis elektrik tiiketim verilerinin
analizi yapilarak gelecekteki elektrik tiiketim miktarlarmin
tahmini i¢in c¢esitli makine O6grenmesi yontemleri etkili
olabilmektedir. Makine Ogrenmesi yontemlerinde zaman
serisine bagl giic bilgisi verileri ile elektrik yiikii tahmininde
basarili sonuglar elde edilebilir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, veri analizi ile gelecekteki elektrik enerji
taleplerini tahmin etme ¢aligmalarinda kullanilabilmektedir.
Bu yaklasim, gegmis verilerin analizi ile gelecekteki enerji
talebini daha dogru bir sekilde tahmin etmeye ve enerji
tedarik zincirini daha etkin bir sekilde yonetmeye yardimet
olabilir. Makine oOgrenmesi yapay zekanin bir dalidir.
Bilgisayarlara insanlar igin dogal gelen bir seyi yapmay1 ve
deneyimlerden dgrenmeyi dgreten bir yaklagimdir. Ogrenme
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icin Ornek sayis1 arttikga algoritmanin performansi
uyarlanabilir sekilde artar [6]. Derin 6grenme, otonom
stirligten tibbi cihazlara kadar pek cok sektore uygulandig:
gozlemlenmektedir [4].

Gii¢ sistemlerinde enerji tahmini i¢in makine 6grenmesi
yontemlerinin  kullanildigi, bircok bilimsel c¢aligmalarda
goriilmektedir. Tablo 1’de enerji tahminleme ile ilgili ¢esitli
calismalarim igerigi ve kullanilan yontemler verilmistir.

Tablo 1°de goriildiigii tizere genis bir vizyonda galigmalarin
yapildig1 goriilmekte olup, makine 6grenmesi yontemleri ile
gergeklenen caligmalarin bazilari; kisa-orta ve uzun vadeli
elektrik  tikketim tahmini, gegmis elektrik enerjisi
tiiketimlerine bakilarak saatlik bazda elektrik tiiketim
tahmini, 6nceki dénem verileri ile birlikte gii¢ sistemlerinde
talep edilen gii¢ miktar1 ile kisa donem igin yiik tahmini, giig
sistemlerinde meydana gelen kayip miktari, belli bir pilot
bolge igin enerji talep miktarinin tahmini, elektrik enerjisinin
verimlilikle kullanilmasi i¢in bir fabrikada ¢alisan elektrik
motorlarinin devreye alinmasidir.

Yapilan c¢alismalar incelendiginde genel anlamda makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanildigi ve elektrik tiiketiminin
tahmini ¢alismalarinda &zellikle dogal dil isleme amaciyla
gelistirilen Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network,
RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short-Term
Memory, LSTM) ve cift yonlii gecitli yinelenen birim (Gated
Recurrent Unit, GRU) yo6ntemlerinin tercih edildigi
goriilmektedir. Bu makale c¢aligmasinda, Diyarbakir il
merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin 5 yil1 agan aktif
tilketim verileri kullanilarak, makine 6grenmesi yontemleri
ile enerji tiketim degisiminin tahmini amaglanmistir.
Literatiirdeki performanslarindan kaynakli olarak derin
Ogrenme yontemlerinden Bir Boyutlu Evrisimli Sinir Agi
(1D-Convolutional neural network, 1D-CNN), RNN, LSTM
ve Cift Yonli LSTM (Bidirectional LSTM, BIiLSTM)
yontemleri bu calismada tercih edilmis ve elde edilen
basarimlari karsilastirilmistir.

Materyal ve Yontem

Veri Seti ve Uygulanan On islemler

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti igin Dicle Elektrik
Dagitim A.S.” den temin edilmis olup, firmanin merkezi
Diyarbakir olmak iizere Sanliurfa, Batman, Mardin, Siirt ve
Sirnak illeri kapsaminda hizmet verdigi goriilmektedir.

Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin
01.12.2017-20.06.2023 tarihleri arasinda toplam 2027 giinliik
(5 y1l, 6 ay, 19 giin) aktif tiiketim verileri kullanilmigtir. Her
saat bag1 tilketim miktar1 dl¢tildiigiinden, veri seti boyutunun
2027x24= 48648 oldugu goriilmistir. Enerji  aktif
tilkketiminin saat ¢oziiniirliigiinde degisimi Sekil 1(a)’da ve
veri setinde yer alan &rneklerin hangi dlgiide tekrar ediyor
oldugunu gosteren histogram degisimi Sekil 1(b)’de
gosterilmigtir. Veri setinin bulundugu uzaydaki dagilimmmn
tespiti icin istatistiksel degerler hesaplanmis ve elde edilen
bilgiler Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 1. Giig sistemlerinde enerji tahmini i¢in makine 6grenmesi tabanli yapilan 6rnek ¢alismalar

Performans olgiitii /

Kaynak¢a Yoéntem Basarimi Calismanin igerigi
Gergek ve tahmin arasindaki
éf;g’l‘r;ﬁléhgl\'r?’ uyum orani / %67.47 ile Tekstil endistrisi makinelerinin bekleme durumunda asiri
[71 harekgtli Ortalanfa LSTM, %67.32 ile GRU, kaynak tiketimini onlemek amactyla Derin Ogrenme
(ARIMA) %66.17 ile RNN ve %19.48  destekli bir elektrik tahmin modeli tasarlanmustir.
ARIMA.
Derin Kalint1 Aglart
(Deep residual neural
network, DRNN), RMSE, MAE, R? / Tim Slovenia Pecan Caddesi'nde evlerin yaklasik dort yillik
KNN, SVR, Karar Olgiitlere gore DRNN tabanli  elektrik enerjisi tiiketimi verilerini igeren deneysel analizi
[8] g 3] y
Agaci, Lineer model en iyi performansi ve degerlendirmesi derin Ogrenme yontemleri ile
Regresyon, Gradient sergilemistir. caligiimistir.
boosting, XGBoost,
random forest
Linear Regression,
Il:laeiS(l):_’th{rI:gl'er’e E;aSt'C Ort. MSE, Ort. RMSE, Ort.
Re Yressor Random MAE, Ort. R? / en iyi 24 saat boyunca elektrik talebi profili tahmin etmek
[9] forgst A d’a Boost performansin  Extra  Trees i¢in on bir ¢gevrimdist 6grenme ve bes gevrimi¢i 6grenme
Gra diéht boostin ' Regressor yontemi ile elde algoritmasinin etkileri aragtirilmstir.
Support vector b edildigi tespit edilmistir.
Neighbours
Dogruluk / Iiki uygulama
LSTM, CNN-RNN yapimis - ve her iki Yunanistan’da ger¢ek yasam ortamlarinda olusturulan
L uygulamada da sirasiyla %81 s . . . ;
[10] Yapay sinir aglar o - . gercek yiik ile tahmin edilen yiik arasindaki farkin
(ANN) ve %78 dogruluk ile CNN- azaltilmasi igin ¢aligilmistir
RNN’nin en iyi performansa ’
sahip oldugu gbzlemlenmistir.
RMSE / Uzun vadede her iki Kibris’ta ~2016-2017 verileri ile yapay sinir agl.(AI\.I.N),
ANN, MLR, e - coklu dogrusal regresyon (MLR), uyarlanabilir noro-
< yil igin SVM, Kisa vadede ise . . .
Uyarlamali ag tabanli S . .. bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve destek vektor
[11] . . her iki y1l i¢in ANN’nin en iyi LT . T A
bulanik ¢ikarim sistemi erformans serailedizi makinesini (SVM) igeren makine 6grenme stratejileri
(ANFIS), SVM pézlemlenmi tir SHCAIEL  yullantlarak uzun/kisa vade icin elektrik talebinin
g sur. tahmini iizerine galistlmigtir.
MAE, MAPE, Relatif
Performans / MAE=11.5,
[12] LSTM, Lineer MAPE=%8.7 ve Relatif Finlandiya’da elektrik sebekesi kaybi tahmini i¢in LSTM
Regresyon Performans=%40 ile LSTM tekrarlayan sinir ag1 modelini 6nermektedir.
en iyi performanst
sergilenmistir.
BiLSTM, GRU, SVR, MAPE, RMSE, MSE, R? /
Deri Ogrenme MAPE=%2.90, RMSE=50.3, s . . - .
59 Peson(OLy,  NSEssios, w -oss e Mmoo vtk b |
XGBoost, AdaBoost, DLR en iyi performansi stir.
RF sergilemistir.
yii?nes{ élizgr(rllllerin;az(rigz Zaman serisi verileri gibi sirali verilerle LSTM derin
[14] LSTM e§ ivi erormanm LQSTM ogrenme yontemi ile kisa vadede elektrik tiiketimi
saglar}llnstf,r (%1.4472). tahminini yapilmistir.
Korelasyon _katsayist, R* Turkiye’deki demiryolu tasitlarinin son 43 yildaki hat
Yapay sinir aglar Farkli  ANN  mimarisinde e Y s . yroa
[15] (ANN) clistirilen modeller uzunlugu, yolcu sayist ve yiik miktar1 degerleri esas
l%arsllastmlmlstlr almarak toplam enerji tiiketim miktarlari incelenmistir.
Tam bagl (Full MAE, MAPE, MdAPE / Tiim  Caligmalarinda kullanilan veriler San Antonio'daki dort
[16] Connectge d) CWy CNN Olgiitlere gore LSTM tabanli  konuttan toplandi. Derin 6grenme tekniklerini kullanarak
LSTM ' " model en 1iyi performanst ayhk enerji tiketimini tahmin edecek bir sistem
sergilemistir. Onerilmistir.
RMSE, MAE ve R? |/
Determinasyon  katsayisina
I ) gore  oOnerilen modellerin  Enerji tiiketiminden elde edilen saatlik bazda zaman dizisi
(C)I;irllllf: ]LBT?\;I\I’\I_l;iEé\ITNM basarim performans araligin  kullanilarak, gecmis 5 (lookback=5) degerden olusan
¥ ’ [%692.17  %93.63]  bant vektorden bir sonraki enerji tiiketim degerinin tahmini
araliginda oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 1. (a) Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris
merkezinin 2027 giinliik aktif tiiketiminin zamanla degisimi
(b) Veri setini olusturan 6rneklerin histogram degisimi

modellerine
adimlarindan

Veri seti gelistirilen makine 6grenmesi
uygulanmadan oOnce ¢esitli 6n iglem
gegcirilmistir. Bu adimlar asagida listelenmistir.

a) Elektrik tiiketimin 6l¢iim siirecinde veri setinde 17 adet
bosluk tespit edilmistir. Bu bosluklara bir 6nceki ve bir
sonraki degerlerin ortalama degeri atanmistir.

b) Bu ¢aligmada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
veri Olgegine bagimli olmalari nedeniyle, veri seti
normalizasyon islemi ile deger araligi [0, 1] araligina
doniistiirilmiistiir.

c) Veri setinin ilk %80’lik oran1 egitim i¢in ve kalan %20’lik
oran ise test veri seti olarak ayrilmistir. Egitim setinin ise
9%20’1ik orani ise ¢apraz dogrulama i¢in validasyon kiimesi
olarak ayrilmustir.

d) Bu ¢aligmada geri bakis (timestep) degeri farkli degerlerde
denenmis ve en iyi performansin 5 oldugu goriilmistiir.
Bundan dolay1 5 dnceki degere bakilarak bir sonraki degerin
tahmini gerceklenmistir. Buna gore olusturulan veri setinin
zaman akisi sekil 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan veri setinin istatistiksel bilgileri.

Parametre Deger
Veri setindeki 6rnek sayisi (Count) 48666
Ortalama (mean) 1250.57
Standart sapma (std) 1008.94
Minimum (min) 0.00
Seriyi bastan %25, sondan %75 oraninda iki kisma ayiran deger 358.80
Seriyi bastan %50, sondan %50 oraninda iki kisma ayiran deger (medyan)  883.20
Seriyi bastan %75, sondan %25 oraninda iki kisma ayiran deger 1959.60
Maksimum (max) 4678.20

o B e ‘n‘| Ta 1 Osien degerier

Tahmin edilen degerler

= Ll 5 ’1;. Bl - ot T

Sekil 2. Olusturulan veri setinin zaman akis1
Derin Ogrenme Modelleri

Bu ¢alismada, enerji aktif tiikketiminin tahmini igin 1D-CNN,
RNN, LSTM ve BiLSTM olmak iizere farkli derin 6grenme
modelleri gelistirilmistir. Dort farkli  yaklasimin  kisa
aciklamalar1 ve her dort yaklagim i¢in 6nerilen mimarileri bu
boliimde agiklanmugtir.
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a) CNN Modeli

CNN, bir derin dgrenme yaklasimi olup, temel olarak iki
boyutlu dizileri isleyebilmek amaciyla gelistirilmistir. Iki
boyutlu olan bir imgenin kapsamindaki farkli 6zellikleri
algilayabilmek amactyla, mimariye bircok katman
eklenebilmektedir [16]. imgelerin farkli &zellikleri farkli
¢oziiniirliiklerde evrisimli filtreler ile elde edilir ve elde
edilen ¢ikig, bir sonraki katmanin girisi olarak uygulanir.
CNN mimarisinin kapsaminda; konvoliisyon katmani,
aktivasyon katmani ve havuzlama (pooling) katmani yer alir.
Bu {ii¢ katman genel olarak bir grup katman olup,
tekrarlanarak iki boyutlu dizilerin 6zellikleri elde edilmeye
calisilir. Regresyon problemlerindeki stirekli verileri tahmin
edebilmek amaciyla, modelin sonuna regresyon katmani
eklenebilmektedir.

Enerji aktif tiiketim verileri bir boyutlu olmasi nedeniyle
calisma kapsaminda 1D-CNN ag1 tercih edilmistir.
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Tasarlanan derin ag modelinin detaylar1 Sekil 3’de
gosterilmistir. Birinci CNN katmaninda (3, ) boyutunda 256
filtre ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmustir.
Ikinci CNN katmaninda ise yine (3, ) boyutunda 128 filtre ve
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmustir.
Ardindan verileri matris bi¢ciminden vektdr formuna
doniistiiriilen flatten katmani gelir ve son olarak her
iterasyonda 1 deger tahmin etti§imiz i¢in 1 ndron igeren bir
katman (Dense) eklenmistir.

InputLayer

Layer (type) Output Shape Param #
convld_2 (ConvlD) (None, 3, 256) 1024
convld_3 (ConvlD) (None, 1, 128) 98432
flatten_1 (Flatten) (None, 128) 2]

dense_23 (Dense) (None, 1) 129

Flatten
Iii%l

Sekil 3. Tasarlanan 1D-CNN model katmanlari
b) RNN Modeli

Total params: 99,585
Trainable params: 99,585
Non-trainable params: @

Yinelemeli Sinir Aglar1 kullanilarak gelistirilen RNN’ler
ardisil verilerin veya zaman serilerinin tahmin edilmesinde
kullanilan bir ¢esit yapay sinir agidir. Yapay sinir aglarinda
oldugu gibi RNN aglarmi egitmek i¢in de gradyan inisi
(gradient descent) ve geri yayilim algoritmas: kullanirlar.
Sekil 4’de gosterilen bir RNN {initesi i¢in ¢ikig ifadesi
denklem (1)’de verilmistir.

he = f(Wrhe_y + Wyx, + ) 1)
Denklemde yer alan W agirlik, b bias, h, hiicrenin t

zamanindaki ¢ikt1 verisi, x, ise t zamanindaki girdi verisini
ifade eder [16].

Sekil 4. RNN Unitesi

Calismada 6nerilen modelde tek bir RNN modeli kullanilmig
ve iinite-diigiim say1s1 50, 100 ve 500 olarak alimustir. Unite-
diigim sayisi, katmanin ¢ikis boyutu anlamma gelir ve
dolayistyla giris Oriintiisiiniin belirtilen ¢ikis boyutunda
temsiline doniistiiriilmesi saglanir. Her iic mimari i¢in tek
¢ikisl bir katman (Dense) kullanilmistir. Tek ¢ikis olmasinin
nedeni ise egitim agsamasinda tahmin edilmek istenen degerin
tek degerden olusmasidir (Sekil 2). Her 3 uygulama icin
olusturulan mimaride egitilebilir parametre sayisi Sekil 5°de
gosterilmistir. RNN katmani i¢in tanh ve Dense katmani i¢in
ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmstir.

Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3
Layer (type) Output Shape Param # Output Shape Param # Output Shape Param #
simple_rnn_1 (SimpleRNN) (None, 50) 2808 (None, 100) 18600 (None, 500) 253000
dense_1 (Dense) (None, 1) 51 (None, 1) 101 (None, 1) 501

Total params: 2,851
Trainable params: 2,851
Non-trainable params: @

Total params: 10,701
Trainable params: 10,761
Non-trainable params: @

Total params: 253,501
Trainable params: 253,561
Non-trainable params: ©

Sekil 5. Tasarlanan 3 farkli RNN model mimarisinin katmanlari ve egitilebilen parametre sayilari

¢) LSTM Modeli

RNN hiicrelerinde zamanda geri yayilim algoritmasi
kullanildiginda, iinite sayisinin fazla olmasi durumunda
kaybolan veya patlayan gradyan problemlerine sebep
olmaktadir. RNN'in eksikligi, kaybolan gradyan problemi
nedeniyle uzun vadeli bagimliliklar1 hatirlayamamalaridir
[17]. LSTM, uzun vadeli bagimlilik sorunlarina ¢6ziim
sunmak amaciyla gelistirilmistir [18]. LSTM farkli
fonksiyonlara sahip kapilardan olusmaktadir. Ornegin
LSTM, farkli zaman adimlar1 arasindaki bilgi akisini kontrol
etmek i¢in bir unutma Kapisina sahiptir. Giris kapisi, hiicreye
gelen girdiden yeni bilgilerin 6grenmeye ¢aligildigi birimdir
ve diger kapi olan Unutma kapist ise oOnceki zaman
damgasindan gelen bilgilerin iligkili veya unutulabilir olup
olmadigina karar verir. Son olarak Cikis kapist ise hiicredeki
giincellenmis bilgiyi mevcut zaman damgasindan bir sonraki
zaman damgasina iletir [19].
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Sekil 6. LSTM Unitesi [20]

Sekil 6’da gosterilen bir LSTM {initesi i¢in ¢ikis ifadesi
denklem (2)’de verilmistir.

Giris kapist iy = a(W; * [he_q, x:] + by) (2)

Unutma kapis1 fp = o(Wy * [he_q, x.] + bf) 3)
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Cikis kapist o, = (W, * [hy_q1, x:] + b,) @)
h; = o, * tanh(C,) (5)
Hiicre durumu

Ci = fi * Co_q + i * tanh(Wg * [hy_q, x:] + be) (6)

Denklemlerde yer alan ¢ lojistik sigmoid fonksiyonunu ve
W terimleri ise agirlik matrislerini ifade etmektedir. Kap1
olarak belirtilen vektorler, h gizli (hidden) vektorii ile aym

boyuta sahiptir. LSTM aginda yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari sigmoid ve hiperbolik tanjanttir.

Calismada Onerilen modelde tek bir LSTM modeli
kullanilmig ve inite-diiglim sayisi 50, 100 ve 500 olarak
almmugtir. Her {i¢ mimari igin tek ¢ikislt bir Dense katmani
kullanilmistir. Her 3 uygulama i¢in olusturulan mimaride
egitilebilir parametre sayist Sekil 7°de gosterilmistir. LSTM
katmaninda i¢in tanh ve dense katmani igin ReLu aktivasyon
fonksiyonu kullanilmustir.

Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3
Layer (type) Output Shape Param # Output Shape Param # Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 50) 11200 (None, 108) 42400 (None, 560) 1012000
dense_3 (Dense) (None, 1) 51 (None, 1) 101 (None, 1) 501

Total params: 11,251
Trainable params: 11,251
Non-trainable params: @

Total params: 42,501
Trainable params: 42,501
Non-trainable params: @

Total params: 1,012,581
Trainable params: 1,012,501
Non-trainable params: @

Sekil 7. Tasarlanan 3 farkli LSTM model mimarisinin katmanlari ve egitilebilen parametre sayilari

Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3
Layer (type) Output Shape Param # Output Shape Param # Output Shape Param #
bidirectional (None, 188) 22400 (None, 200) 84800 (None, 1000) 2024000
dense_6 (Dense) (None, 1) 101 (None, 1) 201 (None, 1) leel

Total params: 22,501
Trainable params: 22,501
Non-trainable params: @

Total params: 85,001
Trainable params: 85,001
Non-trainable params: ©

Total params: 2,025,001
Trainable params: 2,025,001
Non-trainable params: @

Sekil 9. Tasarlanan 3 farkli BILSTM model mimarisinin katmanlar1 ve egitilebilen parametre sayilari

d) Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar:
(BiLSTM) Modeli

Hem RNN hem de LSTM modeli, bilginin yalnizca zaman
icinde ileriye dogru yayilmasima izin verir [21]. Baglam
bilgisini gegmis ve gelecek zamandan ayni anda yakalamak
i¢in ¢ift yonlii RNN gelistirilmistir. Bu agamadan sonra sekil
8’de gosterildigi gibi ge¢mis ve gelecek bilgilerin etkin
kullanimin1 saglamak i¢in ¢ift yonlii RNN ve LSTM birimleri
birlestirilerek BILSTM modeli gelistirilmistir [22-23]. ileri
ve geri katmanlardan gelen girdiler, ¢ikt1 katmani tarafindan
es zamanli olarak islenir [24].

Yeu Y Ve
Cikiglar
A A A
Geri beslemeli
S «{ LSTM J« (LSTM < LSTM
A A A
E:t‘:ng‘:lemeh —>( LsTM LST™ —/»( LSTM )—>
Girigler X, X, X, .

Sekil 8. BiLSTM Unitesi
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Calismada Onerilen modelde tek bir BIiLSTM modeli
kullanilmig ve Unite-diigiim sayisi 50, 100 ve 500 olarak
almmugtir. Cift yonlii olmasi nedeniyle, mimaride diigiim
sayisi sirastyla 100, 200 ve 1000 oldugu goriilebilmektedir.
Her {i¢ mimari i¢in tek c¢ikish bir Dense katmant
kullanilmistir. Her 3 uygulama i¢in olusturulan mimaride
egitilebilir parametre sayisi Sekil 9’de gosterilmistir.
BiLSTM katmaninda i¢in tanh ve dense katmani i¢in ReLu
aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Performans Metrikleri

Tahminleme yapilirken algoritma gercek veri degerleri ile
tahminleme sonucunda tespit ettigi degerler arasindaki
sapmanin miktarini ve ne kadar oldugunu hesaplayan gesitli
metrikler bulunur. Bu ¢alismada oOnerilen modellerin
performansini degerlendirmek i¢in, ortalama mutlak hata
(mean absolute error - MAE), kok ortalama kare hatasi (root
mean square error - RMSE) ve determinasyon katsayisi (the
coefficient of determination, R?) olmak iizere {i¢ gosterge
kullanilmistir. MAE ve RMSE, tahmindeki pozitif ve negatif
hatalarin karsilikli olarak karsilastirilmasindan kaginarak,
sirastyla tahmin edilen degerin gergek degere yakinligini ve
tutarsizhigm degerlendirir [24]. R?, bagimh degiskendeki
degisikliklerin ne kadarmmin bagimsiz degiskendeki
degisikliklerden kaynaklandigim gosterir. R? degeri [0 1]
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araliginda yer alir ve degerinin 1'e yakinsamasi, modelin
dogrulugunun artmasi anlamina gelmektedir.

Asagida sirastyla RMSE, MAE ve R? metriklerine iligkin
denklemler verilmistir.

RMSE = J%zgl(x; — x;)? (7)

1 *
MAE = 137 | — x| )

R2 = 1 — Zi=a(imx)?

T ()2 ©)

1
ve x=;2?:1xi

Denklemlerde yer alan x;, x;, X ve n ifadeleri sirasiyla
gergek degeri, tahmin edilen degeri, ortalama degeri ve
orneklem biiyiikliigiini ifade eder.

Bulgular

Bu makale ¢aligmasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan
bir aligveris merkezinin toplam 2027 giinliik (5 y1l, 6 ay, 19
giin) aktif tiiketim verileri kullanilarak, makine 6grenmesi
yontemleri ile enerji tiketim degisiminin  tahmini
amaglanmistir. Enerji aktif tiiketiminin tahmini i¢in 1D-
CNN, RNN, LSTM ve BiLSTM olmak iizere dort farkli derin
ag modeli gelistirilmistir. S6z konusu gelistirilen modellerin
ozellikle tekrarlayan sinir aglar1 yapisindaki modeller ayni

Olciitlerde egitime tabi tutularak, birbirleri arasindaki
performans  degerleri  karsilastirilmistir.  Modellerin
derlenmesinde  kullanilan  parametreler; kayip (loss)

fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (mean squared error

- MSE), optimizasyon algoritmasi olarak Adam, her bir
iterasyonda dikkate alman 6rnek sayis1 (batch_size) 32 ve
egitim i¢in tam bir tur sayis1 (epochs) olarak 50 alinmustir.
Tim uygulamalar 10 kez tekrar edilerek en yiiksek
performansa sahip olanlar tespit edilmistir. Buna gore basar1
performansi olan RMSE, MAE ve R? blgiitlerine gore elde
edilen bulgular degerlendirilmistir.

a) 1D-CNN Uygulamas: i¢in Bulgular: Oncelikle 1D-CNN
modeli i¢in belirlenen mimari ile elde edilen en yiiksek basar1
performansi Tablo 3°de gosterilmistir.

Tablo 3’de sonuglar1 verilmis olan mimarinin egitim stireci
ile elde edilen tahmin ve gercek deger iliskileri sekil 10°da
gosterilmistir. Sekil 10(a)’da hem o6lgiilen ve hem de egitim
ile birlikte test verileri i¢in elde edilen tiim 6ngorii degisimleri
gosterilmistir. Elde edilen sonucun daha iyi goriilebilmesi
icin Sekil 10(b)’de test verisinin son 500 6rnegine iliskin elde
edilen tahmin grafigi gosterilmistir. Test tahmin degerleri ve
gercek degerlerin arasindaki iliskiyi belirlemek icin serpilme
diyagramindan (scatter plot) yararlanilmig ve elde edilen
degisim sekil 10(c)’de gosterilmistir. Sekil 10 (d)’de ise
egitim siirecinde iterasyon ile ortalama karesel hatanin
degisimi gosterilmistir.

b) RNN Uygulamast igin Bulgular: Uygulamada {inite-diiglim
sayist =50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en yiiksek basarim
performanslart Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4’de sonuglari verilmis olan mimarilere iligkin
basarimlarin  birbirine yakin oldugu ancak en iyi
performansin inite-diigiim sayis1 50 olan mimaride elde
edildigi goriilmektedir. Daha iyi basarim sergileyen
mimarinin egitim siireci ile elde edilen tahmin ve gercek
deger iligkileri sekil 11°de gosterilmistir.

Tablo 3. Onerilen 1D-CNN modeli i¢in elde edilen en iyi performans

Mimari RMSE MAE R?
1D-CNN Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag 2 Conv katmani,
Mimarisi | Flaten ve Dense 0.0672 0.0529 0.0418 0.0364 0.9064 0.9287
katmam
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(@) Aktif Tiketim - Egitim ve test verileri igin dngoriler (b) Aktif TUketim - Test verileri igin 6ngéri
1.0 —— Gercek veriler —— Gercek veri
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. T ol : H A *
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0.5 q
£ £
_E 0.6 4 § 0.4 1
= 2
Y =
£ 0.4 £03
< < :
0.2
0.2 A
s YUUUUURUVUUU VU UY VUL
0.0 iyl UYVUUEY U
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 100 200 300 400 500
Zaman Zaman
(© (d) e -
Egitim surecinde hatanin degisimi
0.7 0.0045
0.6
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o 0:5
Q
° 0.0035
c
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Sekil 10. Enerji tiiketim tahmini igin saatlik ¢dziiniirliikte 1D-CNN modelinin tahmin grafikleri: (a) Olgiilen aktif tiiketim ve
model ile elde edilen tahmini degerler, (b) Test verisinin son 500 6rnegine iligkin 6l¢iilen aktif tiikketim degerleri ve elde edilen
tahmini degerler, (c) test veri setinde tahmin ve gergek deger arasindaki iliskiyi gosteren serpilme (scatter plot) diyagrami,
(d) Egitim siirecinde elde edilen epoch-mse degisimi.

Tablo 4. Onerilen RNN modelinde iinite-diigiim sayis1 50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en iyi performanslar

Unite-diigiim RMSE MAE R?
RNN say1sl Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag Mimarisi 50 0.0631 0.0520 0.0387 0.0351 0.9176 0.9311
100 0.0610 0.0525 0.0383 0.0358 0.9228 0.9296
500 0.0633 0.0554 0.0388 0.0361 0.9170 0.9217
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(a)  Aktif Tiketim - Egitim ve test verileri icin éngériiler (b) Aktif Tiiketim - Test verileri icin 6ngdri
1.0 4 —— Gercek veriler — Gercek veri
—— Egitim 8ngbril 064 === Test ongorii Q n ﬂ f
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Sekil 11. Enerji tiiketim tahmininde RNN modelinin {inite-diigiim sayis1 50 olan mimarisi i¢in tahmin grafikleri: (a) Egitim ve
test verileri i¢in dngdriiler, (b) Test verisinin son 500 6rneginin tahmin grafigi, (c) test tahmin ve gergek verisinin serpilme
(scatter plot) diyagramui, (d) Egitim siirecinde iterasyon ile ortalama karesel hatanin degisimi.

Tablo 5. Onerilen LSTM modelinde iinite-diigiim sayis1 50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en iyi performanslar

Unite- RMSE MAE R?
LSTM ‘1‘5‘1’;? Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag Mimarisi 50 0.061 0.052 0.044 0.03 0.9252 0.9324
100 0.058 0.047 0.031 0.029 0.9283 0.9334
500 0.060 0.054 0.034 0.032 0.9192 0.9326

¢) LSTM Uygulamasi igcin Bulgular: Uygulamada tnite-
digiim sayisi 50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en yiiksek
basarim performanslari Tablo 5°de gosterilmistir.

Tablo 5’de sonuglari verilmis olan mimarilere iligskin
basarimlarin bir onceki uygulamada oldugu gibi birbirine
yakin oldugu ve en iyi performansin iinite-diigim sayis1 100
olan mimaride elde edildigi goriilmektedir. Daha iyi bagarim
sergileyen mimarinin egitim siireci ile elde edilen tahmin ve
gercek deger iliskileri sekil 12°de gosterilmistir.

d) BILSTM Uygulamas: i¢in Bulgular: Uygulamada yine
tinite-diigim say1s1=50, 100 ve 500 i¢in denenmis ve elde
edilen en yiikksek basarim performanslart Tablo 6°da
gosterilmisgtir.

Tablo 6’da sonuglar1 verilmis olan mimarilere iliskin
basarimlarin bir dnceki uygulamada oldugu gibi birbirine
yakim oldugu ve en iyi performansin yine iinite-diigiim say1st
100 olan mimaride elde edildigi goriilmektedir. Daha iyi
basarim sergileyen mimarinin egitim siireci ile elde edilen
tahmin ve ger¢ek deger iliskileri sekil 13’de gosterilmistir.

319



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:2 (2024) Sayfa 311-322

(a) Egitim ve test verileri icin 6ngoriler (b) Aktif Tuketim - Test verileri icin 6ngorii
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Sekil 12. Enerji titkketim tahmininde LSTM modelinin iinite-diigiim sayis1 100 olan mimarisi igin tahmin grafikleri: (a) Egitim ve
test verileri igin ngdriiler, (b) Test verisinin son 500 érneginin tahmin grafigi, (c) test tahmin ve gergek verisinin serpilme
(scatter plot) grafigi, (d) Egitim siirecinde iterasyon ile ortalama karesel hatanin degisimi.

(a) Egitim ve test verileri igin dngoriler (b) Aktif Tuketim - Test verileri igin éngora
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Sekil 13. Enerji tilketim tahmininde BiLSTM modelinin iinite-diigiim say1st 100 olan mimarisi i¢in tahmin grafikleri: (a) Egitim
ve test verileri i¢in 6ngoriiler, (b) Test verisinin son 500 6rneginin tahmin grafigi, (c) test tahmin ve gergek verisinin serpilme
(scatter plot) diyagrami, (d) Egitim siirecinde iterasyon ile ortalama karesel hatanin degisimi.
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Tablo 6. Onerilen BILSTM modelinde iinite-diigiim say1s1 50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en iyi performanslar.

Unite-diigiim RMSE MAE R?
BiLSTM sayisl Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag Mimarisi 50 0.0608 0.0520 0.0366 0.0354 0.9234 0.9310
100 0.0588 0.0500 0.0327 0.0317 0.9285 0.9363
500 0.0588 0.0507 0.0340 0.0345 0.9283 0.9345
Tartisma - Tekrarlayan sinir aglarinda basarimlarin birbirine yakin

Literatiire bakildiginda, calismalarin daha c¢ok kisa vade
lizerinden gergeklendigi diger bir degisle, saat bazinda
gecmis veriler tizerinden gii¢ tiikketiminin tahmini yapildig:
goriilebilmektedir. Bu makalede yapilan c¢aligmanin kisa
vade acisindan Ozellikle [9, 11-12] nolu ¢alismalarla
benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Diger bir benzerlik ise
yontem agisindan derin 6grenme tabanh (farkli mimarilere
sahip) modellerin en iyi performansi sergilemeleridir.

Sonuclar

Bu makale ¢alismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan
bir aligveris merkezinin toplam 2027 giinliik (5 y1l, 6 ay, 19
giin) aktif tiikketim verileri kullanilarak, makine &grenmesi
yontemleri ile enerji tiiketim degisiminin tahmini
amaglanmistir. Bu ¢alismada kullanilan aktif tiiketim miktari
saatlik olgiilerek 2027x24= 48648 boyutunda veri seti, Dicle
Elektrik Dagitim A.S. kurumundan temin edilmistir. Enerji
aktif tiiketiminin tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve
BiLSTM olmak tizere dort farkli derin ag modeli
gelistirilmistir. CNN modelinde iki evrisim katman
kullanirken, diger tekrarlayan sinir aglari igin linite-diigiim
sayisi sirastyla 50, 100 ve 500 alinmistir. Tim uygulamalar
10 kez tekrar edilmis ve RMSE, MAE ve R? 6lgiitlerine gore
en yiiksek performansa sahip olan basarimlar kayda
almmustir.

Elde edilen bulgulara gore yapilabilecek ¢ikarimlar agagida
listelenmistir.

- Onerilen mimarilere gére 1D-CNN’in tekrarlayan sinir
aglara gore daha diisiik bir performans sergiledigi
goriilmiistiir.  Onerilen 1D-CNN modeline iliskin
performansin beklenen seviyenin altinda kaldig1 ancak
cesitli gilincellemeler ile performansin artirilabilecegi
diisiniilmektedir. Bu giincellemeler ¢esitli stratejiler
icerir ki bunlar; mimari tasariminda ayarlamalar (model
derinliginin artirilmasi, filtre boyutlarinin ayarlanmasi ve
artik baglantilarin  kullanimi), diizenleme teknikleri
(dropout teknigi, Batch Normalizasyon islemi, zamanla
O0grenme katsayisinin  diisiiriilmesi, vs.) ve veri on
islemedir. S6z konusu gilincellemeler ile basarimim
artirilabilecegi diistiniilmektedir.

- Farkli mimarilerin 6nerildigi ¢aligmada, test veri setine
gore determinasyon katsayisi dikkate alindiginda
Tekrarlayan sinir aglarinin bagarim performans araliginin
[%92.17, %93.63] bant araliginda oldugu ve Onerilen
modeller ile belirli diizeyde basarimin elde edildigi
gozlemlenmistir.
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performans sergiledikleri ve bunlarin iginde en iyi
performansi {inite-diiglim sayist1 100 olan BIiLSTM
modeli ile elde edildigi gorilmistiir.

Literatiir calismasinda, elektrik tiiketiminin tahmini i¢in kisa,
orta ve uzun vadeli olarak yapildig1 goriilmekte olup, yap1
olarak benzer yontemlerin (CNN, RNN, LSTM, BiLSTM,
GRU) izlendigi goriilmektedir. Bu ¢aligmada da orta vadede
elde edilen gegmis veriden yola ¢ikilarak enerji tiiketiminin
tahmini ger¢eklenmistir. Bu ¢alismada &nerilen modeller
gelistirilerek, farkli sektorlere iliskin enerji tiikketim verilerine
uygulanmasi, gelecek ¢aligmalar kapsaminda
degerlendirilmektedir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi1 beyam

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catigsmasi bulunmamaktadir.

Yazar Katkilan

Yazar makaleyi tasarlads, literatiir taramas1 yapti ve analizler
yapti, sonuglar1 tartisti ve makaleyi yazdi.

Tesekkiir

Bu tez calismasinda Dicle elektrik dagitim sirketinden
(DEDAS) veriler almmustir. Dagitim sirketine verilerin
kullanimut i¢in izin verdiginden dolay1 tesekkiir ederim.
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