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Geleneksel elektrik enerjisi sistemlerinin en 6nemli gereksinimlerinden birisi, tiretim ve tiikketim
dengesinin anlik olarak saglanmasidir. Bunu gerceklestirmek i¢in yiiksek kapasiteli giic santralleri
kullanilmakla beraber, ¢ok sayida yenilenebilir enerji santralinin sebekeye entegre olmasi ve bu
santrallerin enerji liretiminin belirsiz olmasi, bu dengenin saglanmasini riske atmaktadir. Mikro sebekeler,
belirli bir alanda bulunan yiiklerin ve dagitilmis iiretim santrallerinin koordineli bir sekilde isletilmesi ile
bu dengeyi yerel olarak saglayabilmekte ve dagitim sebekesi iizerindeki stresi azaltabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, konut mikro sebekelerinin optimum sekilde isletilmesi igin iki seviyeli
Enerji Yonetim Sistemi (EYS) sunulmustur. Gelistirilen EYS’nin en 6nemli bileseni ise, mikro sebekede
bulunan tiiketicilerin izlenmesini ve kullandiklar1 cihazlarin anlik olarak tespitini saglayabilen
Miidahaleci Olmayan Yiik izleme (MOYI) sistemidir. MOYI, kullanicilarin ana sayacindan okunan
toplam tiiketim verisinin cesitli sinyal igleme yontemleri ile analiz edilerek, cihaz bazinda tiiketim
verilerinin elde edilmesini saglayan bir yaklagimdir. Aktif olarak ¢alisan yiiklerin anlik olarak taninmasi
ve tlikettikleri enerjinin tahmini, sunulan iki farkli derin 6grenme modeli ile gerceklestirilmistir. Aalborg
Universitesi, Enerji Teknolojileri Departmani, IoT Microgrid Laboratuvari’nda bulunan dokuz farkli
cihaz igin Gegitlenmis Ozyinelemeli Birimler (GOB) tabanli bir derin 6grenme modeli kullanilarak
gercek zamanl bir yiik tanima analizi ger¢eklestirilmistir. Analiz edilen cihazin tipine bagli olarak %65
ile %96 arasinda bir analiz basarisi elde edilmistir. Bunun haricinde gevrim dist ve ger¢ek zamanli analiz
arasindaki dogruluk farki test edilmis ve gergek zamanli analizin dogruluk oraninin, %5 ila %10 arasinda
daha diisiik oldugu gozlemlenmistir. Gelistirilecek EYS i¢in sadece yiik tanima analizinin yetersiz oldugu
diisiiniilerek yeni bir GOB tabanli derin &grenme modeli sunulmus ve cihazlarin hem agik/kapali olma
durumlart hem de tiikettikleri gii¢, cevrim dig1 olarak analiz edilmistir. Sunulan model, iki ayri analizi
ayni anda yapabilecek kapasiteye sahip oldugu icin literatiirde daha 6nce kullanilmis derin 6grenme
modellerinden daha yiiksek performans gostermistir.

Tezin ikinci kisminda ise MOY]I analizinden elde edilen ¢iktilar kullanilarak, efektif bir EYS
mekanizmas: tasarlanmistir. MOYI analizinin EYS’ye dahil edilmesinin temel amaci, miisterilerin
tilketim aligkanliklarini gbz Oniine alarak, onlarin elektrik faturalarini azaltmak, sebekenin sunacagi talep
tarafi yonetimi uygulamalarindan maksimum sekilde faydalanabilmelerini ve ek tesvikler alabilmelerini
saglamaktir. Her tiiketici farkli bir yasam tarzina, dolayis1 ile farkli tiiketim aligkanliklarina sahiptir.
MOYI analizi sayesinde, her miisterinin yasam aliskanhklar1 ve tiiketim davranislar1 Ogrenilerek
tiikketiciye 0zel bir enerji yOnetimi tasarlanabilmektedir. Tezde sunulan iki seviyeli EYS’nin birinci
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seviyesinde, MOYT analizinden elde edilen sonuglar istatistiksel olarak incelenmis ve elde edilen veriler
kullanilarak, tiiketiciye 6zgii bir maliyet optimizasyonu gergeklestirilmistir. Optimum maliyet, cihazlarin
kullanim zamanlarinin, elektrik fiyatlarinin yiiksek oldugu periyotlardan disiik oldugu periyotlara
optimum olarak kaydirilmasi ile saglanmistir. Bu sayede tiiketicilerin konforu gozetilerek elektrik
faturalarinin otomatik olarak azaltilmast saglanmustir. Tkinci seviyede ise, mikro sebekede bulunan iiretim
ve tiikketim birimlerinin kapasiteleri ve kisitlari dikkate alinarak, mikro sebekenin optimum sekilde
isletilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda ¢oklu bir amag fonksiyonu tanimlanarak hem mikro sebekenin
isletme maliyetinin diisliriilmesi, hem de sebekede olusacak yeni piklerin engellenmesi amaglanmistir.
Gelistirilen EYS algoritmasi, Aalborg Universitesi, Enerji Teknolojisi Departmani, AC/DC Microgrid
Laboratuvari’nda gercek zamanli olarak test edilmistir. Elde edilen sonuclar, gelistirilen EYS
algoritmasinin uygulanabilirligini ispatlamistir. Bununla birlikte farkli optimizasyon periyotlarinin, EY'S
performansi iizerindeki etkisi analiz edilmigstir. Optimizasyon i¢in kullanilan tahminlerin kabul edilebilir
dogrulukta olmasi durumunda, optimizasyon periyodunun uzamasinin, EYS performansini arttirdigi
gozlemlenmistir. 6, 12 ve 24 saatlik periyotlar i¢in yapilan deneyler sonucunda, 24 saatlik optimizasyon
periyodunun, bataryanin daha efektif bir sekilde kullanilmasini ve mikro sebekenin daha ekonomik olarak
isletilmesini sagladig1 tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konut mikro sebekesi, Enerji yonetimi, Miidahaleci olmayan yiik izleme,
Derin 6grenme, Hibrit AC/DC mikro sebeke, Mikro sebeke kontrolii, Tamsayili programlama
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One of the most important requirements of traditional electric energy systems is to keep demand
and supply balanced at all times. Although large power plants are used to achieve this target, the
integration of renewable energy plants into the utility grid and the uncertainty of the energy generation of
these plants jeopardizes this balance. Microgrids can achieve this balance locally and reduce the stress on
the distribution network by operating the load and distributed generation plants in a specific area in a
coordinated manner.

In this thesis, a two-level Energy Management Strategy (EMS) is proposed for optimum
operation of a residential microgrid. The most important component of the developed EMS is the Non-
Intrusive Load Monitoring (NILM) module that can monitor consumers in the microgrid and instantly
detect the appliances they use. NILM is the process of disaggregating the electricity consumption data of
end-users measured by a main meter into its appliance-level components using various signal processing
methods. The instant identification of actively operating appliances and the estimation of their energy
consumption were made with two different deep learning models. A real-time load identification analysis
was performed using a Gated Recurrent Units (GRU) based deep learning model for nine different
appliances located in the IoT Microgrid Laboratory, Department of Energy Technology, Aalborg
University. Depending on the type of appliance analyzed, an analysis success between 65% and 96% was
achieved. Apart from this, the difference in accuracy between offline and real-time analysis was tested
and it was observed that the accuracy of real-time analysis was 5% to 10% lower. Considering that only
load identification analysis is insufficient for the proposed EMS, a new GRU-based deep learning model
has been proposed, and both the on/off state of the appliances and their power consumption are analyzed
offline. The proposed model performed better than the deep learning models used previously in the
literature, as it has the capacity to perform two separate analyzes simultaneously.

In the second part of the thesis, an effective EMS mechanism is designed by using the output of
NILM analysis. The main purpose of including NILM into the EMS is to reduce the electricity bills of
customers by taking into account the consumption habits of them, to benefit from the demand-side
management applications offered by the utility grid and to get extra incentives. Each consumer has a
different lifestyle and therefore, they have different consumption habits. Thanks to the NILM analysis, the
life habits and consumption behaviors of each customer can be learned and a consumer-specific energy
management can be designed. In the first level of the two-level EMS, the results obtained from the NILM
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analysis were statistically analyzed and a consumer-specific cost optimization was performed using the
data obtained. The optimum cost is provided by optimally shifting the usage time of the appliances from
the periods when electricity prices are high to the periods when the electricity prices are low. In this way,
electricity bills were automatically reduced by considering the comfort of consumers. In the second level,
it is aimed to operate the microgrid in an optimum manner, taking into account the capacities and
constraints of the generation and consumption units existing in the microgrid. In this context, by defining
a multi-objective function, it is aimed to reduce the operation cost of the microgrid and to prevent new
peaks to be occurred in the utility grid. The developed EMS algorithm has been tested in real-time at
Aalborg University, Department of Energy Technology, AC/DC Microgrid Laboratory. The obtained
results proved the applicability of the developed EMS algorithm. In addition, the effect of different
optimization periods on EMS performance was analyzed. It has been observed that if the estimations used
for optimization are of acceptable accuracy, the extension of the optimization period increases the
performance of the EMS. As a result of the experiments conducted for 6, 12 and 24 hour periods, it has
been observed that the 24 hour optimization period enables the battery to be used more effectively and the
microgrid to operate more economically.

Keywords: Residential microgrid, Energy management, Non-intrusive load monitoring, Deep
learning, Hybrid AC/DC microgrid, Control of microgrid, Mixed integer programming
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: Ogrenme orani
: Birincil ve ikincil seviye optimizasyon amag fonksiyonu

: Tek katmanl1 yapay sinir ag1 bias degeri

: Ozyinelemeli sinir ag1 sakli durum bias degeri
: UKSB yeni aday deger bias degeri

: UKSB unutma gecidi bias degeri

: Ozyinelemeli sinir ag1 ¢ikt1 bias degeri

: GOB yeni aday deger bias degeri

: UKSB giris gecidi bias degeri

: UKSB c¢ikis gecidi bias degeri

: GOB reset kapisi bias degeri

: GOB giincelleme gecidi bias degeri

: Dontistiirticti de-link kapasitans degeri

: LCL filtresi kapasitans degeri

: UKSB hafiza hiicresi verisi

: Ozyinelemeli sinir ag1 . 6rnek igin sakli durum degeri
: UKSB yeni aday degerler

: Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu

. Aktif sayagtan okunan verinin hatasi

: Diigiim hesabi sonras1 doniistiiriicliniin iiretmesi gereken gerilim
: Referans gerilim degeri

: Bataryanin kapasitesi

: Mikro sebekenin anlik ve referans gerilim degerleri
: Dagitim sebekesinin temel frekans degeri

: Anahtarlama frekans1

: UKSB unutma gecidi degeri

: Mikro sebekenin anlik ve referans frekans degerleri
: Birincil ve ikincil seviye optimizasyonun periyodu
: Giiniin son saati

: Ozyinelemeli sinir ag1 ¢. drnek igin ¢ikis degeri

: GOB yeni aday degerler

: Akim, gerilim, frekans referans degerleri

: Dontistiirticti de-link akim degeri

: Dontistiiriicii anlik ¢ikis akimi degeri

: LCL filtre anlik ¢ikis akimi degeri

: of diizleminde LCL filtresi anlik ¢ikis akimi degeri
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: UKSB giris gecidi degeri

: of} diizleminde anlik ve referans akim degerleri

: Aktif ve reaktif glic PI kontroloriiniin I kazang katsayisi
: Gerilim PI kontroldriiniin I kazang katsayisi

: Aktif ve reaktif gli¢c PI kontroloriiniin P kazang katsayisi
: of diizleminde PR kontroloriiniin P kazang katsayisi

: Gerilim PI kontroloriiniin P kazang katsayis1

: o diizleminde PR kontroloriiniin R kazang katsayisi

: Kontrol edilemez ve kontrol edilebilir yiik sayilar

: P/w ve Q/E diisiim egrilerinin egimi

: Kayip fonksiyonu degeri
: Ikili ¢arpraz entropi kay1p fonksiyonu

: Sebeke esdeger endiiktans degeri
: LCL filtresi doniistiirticii tarafi endiiktans degeri

: Ortalama karesel hata kayip fonksiyonu
: LCL filtresi sebeke tarafi endiiktans degeri

: Toplam kay1p fonksiyonu degeri

: Analiz edilecek cihaz sayis1
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1. GIRIS

Giliniimiizde adin siklikla duymaya basladigimiz biiyiik veri terimi, her ne kadar
son yillarda ortaya ¢ikmis gibi goziikse de, uzun zamandir bilinen, fakat gelisiminden
genis cevrelerin haberdar olmadigi bir olgudur. Google’in aragtirma direktorii Peter
Norvig, verinin onemi ile ilgili olarak “Digerlerinden daha iyi algoritmalarimiz yok,
sadece daha fazla veriye sahibiz” demektedir. Bu diisiindiiriicii ifade, daha fazla veriye
sahip olmanin daha iyi kararlar alabilme ile dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir.
Ciinkii, veriye sahip olabilmek ve onu verimli sekilde isleyebilmek, gelecek hakkinda
bir fikir ve ongoriiye sahip olmak demektir. Nesnelerin internetinin (IoT) gelisimi ile
birlikte veriye ulasmak oldukca kolay hale gelmistir. Her gecen saniye, diinyanin her
kosesinde yeni veriler iiretilmektedir. Sosyal medya uygulamalari, internet siteleri, akill
telefonlar, akilli saatler, giivenlik kameralar1 gibi pek ¢ok teknolojik nesne, giiniimiiziin
veri jeneratorleri olarak diisiiniilebilir. Enerji sektorii gbz Oniine alindiginda ise, bu
jeneratorlerden birinin, belki de en oOnemlisinin akilli sayaglar oldugu rahatlikla
goriilebilmektedir.

Akilli sayaglar, pek ¢ok gelismis fonksiyonu biinyesinde barindiran, hem
dagitim sirketleri hem de tiiketiciler i¢in biiylik firsatlar sunabilen teknolojik 6l¢iim
cihazlaridir. Ulkelerin uygulamis oldugu kararli politikalar sayesinde akilli sayag
altyapisi, cogu iilkede gelismekte ve kurulan sayac sayist her gegen giin artmaktadir.
Ornegin, Avrupa Birligi iilkelerinin temel hedefi, tiiketicilerinin en az %80’inin akilli
sayac kullanmasidir. Danimarka, Isvec, Italya gibi bazi iilkeler bu hedeflerine ¢oktan
ulasmis vaziyettedirler. Uye iilkelerin kalani ise, 2020-2025 yillar1 arasinda bu hedefe
ulasabileceklerini beyan etmektedirler (Engie, 2019). Bu sayac¢larin genis ¢apta
kullanim1 demek, tiiketicilerin enerji tiiketim verilerine daha kolay erisilebilmesi
anlamina gelmektedir. Bu tezin temel motivasyonu, akilli sayaglardan elde edilen
verilerin efektif bir sekilde kullanilarak enerji alaninda yeni atilimlar yapmanin
miimkiin olup olmadiginin arastirilmasidir.

Akilli sayaglar, akilli olarak adlandirilmasina ragmen, son kullanim amacina
bagli olarak yeterince akilli degillerdir. Tiiketicilere kiyasla genellikle dagitim
sirketlerine daha fazla fayda (gelismis kesinti yonetimi ve restorasyonu, saya¢ okuma
maliyetinin azaltilmasi, enerji hirsizliginin  kolay tespiti vs.) saglamaktadirlar
(Accenture, 2013). Ancak, akilli sayaclardan elde edilen veriler ile miisterilere, 6zellikle

enerji tasarrufu alaninda biiyiik katkilar saglanabilir. Ornegin, sayaglardan alinan



tiiketim verileri ev i¢i gosterim (in-home display) cihazlar1 yardimiyla miisterilere anlik
olarak bildirilebilir. 2018 yilinda meskenler iizerinde yapilan arastirmalar, tiiketim
verisinin kullanicilara anlik olarak bildirilmesi durumunda hane basina %?20’lik bir
tasarruf yapmanin miimkiin oldugunu gostermektedir (Aydin ve ark., 2018). Bu
tasarruf, diinyanin toplam elektrik enerjisi iiretiminin yaklasik %5,5’ine (1.500TWh)
tekabiil etmektedir. 2018 yilinda yapilan elektrik enerjisi liretiminin %10’unun niikleer
santraller tarafindan karsilandig1 gz oniine alindiginda, meskenlerde yapilacak %20°1ik
enerji tasarrufu, aktif olarak ¢alisan niikleer santrallerin yarisina olan ihtiyaci ortadan
kaldirabilecek kapasiteye sahiptir (Agency, 2020). Tiiketimin anlik olarak geri
bildirilmesi uygulamasi1 bir adim ileriye gotiiriilerek, meskenlerde tiiketilen enerji, cihaz
bazinda elde edilebilir ve miisteri ile paylasilabilir. Ornegin, miisteriye ay sonunda
verilecek elektrik faturasinda, toplam elektrik tiiketim verisinin yani sira, her bir cihazin
tiikettigi enerji verisi de paylasilabilir. Dolayisiyla hangi cihazin aylik ne kadar enerji
tilkettigi ve elektrik faturasinin yilizde kagini olusturdugu kolaylikla anlagilabilir. Bu
sekilde miisterilerin enerji tiiketimi konusunda daha bilingli kararlar almasi1 ve tiikketim
davraniglarin1 degistirmesi beklenmektedir (Neenan ve ark., 2009). Buna ek olarak,
Talep Tarafi Yonetimi (TTY) alaninda da biiylik katkilar saglanabilir. TTY, enerji
fiyatlarinin pik saatlere gore diizenlenmesi, miisterilere ekstra tesvikler verilmesi gibi
pek c¢ok farkli Onlem ile miisterilerin enerji ydnetim programlarina katilmasini
hedefleyen uygulamalar olarak adlandirilabilir. TTY’nin temel amaci, dagitim
sebekesinin ihtiyacina gore miisterilerin, belirli bir tesvik karsiliginda enerji tiiketim
profillerini degistirmelerini saglamaktir. Evlerde veya sanayi kuruluslarinda bulunan
cihazlarin enerji tikketimlerinin detayli olarak bilinmesi, daha hassas ve basarili bir TTY
plan1 olusturulabilmesine de biiyiik katkilar saglayabilir (Palensky ve Dietrich, 2011).
Fakat akilli sayaclar, sadece toplam enerji tliiketimini Olgtiikleri i¢in, bu ihtiyaglara
cevap verememektedir.

Meskenlerde bulunan cihazlar, yiik izleme yontemleri kullanilarak takip
edilebilmektedir. Bu yontemlerden ilki, Miidahaleci Yiik Izleme (MYI) olarak
isimlendirilmektedir. MYI yonteminde, evlerde bulunan cihazlara akilli prizler
sayesinde uzaktan erisim saglanabilmekte, cihazlar hakkinda detayli bilgi (anlik
tilkketim, ac¢ik/kapali durum bilgisi vs.) edinilebilmekte ve bu cihazlar uzaktan kontrol
edilebilmektedir. Fakat bu sistemin kurulumu, gii¢lii bir iletisim altyapisi, her bir cihaz
icin bir akill1 priz, akilli cihazlar, sensorler (sicaklik ve hava durumu takibi vs.), kontrol

merkezi, veri depolama merkezi gibi bilesenler gerektirdigi icin maliyetli olmaktadir.



Bununla beraber kullanicinin veri gizliligi, kurulan sistemin giincelleme ve bakim
gereksinimleri, MY sisteminin en biiyiik dezavantajlaridir. Bu dezavantajlar1 ortadan
kaldirmak igin Miidahaleci Olmayan Yiik Izleme (MOYT) yontemi sunulmustur (Hart,
1992). Evde bulunan cihazlarin tiikettigi enerjinin akilli prizler ile tek tek Olciilmesi
yerine, toplam tiikketim, merkezi bir sayac ile Ol¢iilmektedir. Bu sayagtan okunan
sinyaller, cesitli optimizasyon, sinyal isleme veya makine 6grenmesi gibi metotlar
yardimiyla analiz edilmekte ve bilesenlerine ayrilmaktadir. MOYT yontemi kullanilarak,
evde bulunan cihazlarin tiikettikleri enerji ve aktivasyon durumlarn (agik/kapali),
bireysel olarak elde edilmeye calisilmaktadir. Bu sayede daha az maliyet ile yiikler
izlenebilecek, kullanic1 veri gizliligi sorunu kismen ortadan kalkacak, tiiketiciye daha
detayli faturalar sunulabilecektir. Cihaz bazinda tliketim verilerinin elde edilebilmesi,
tiikketicilere biiyiik yararlar sagladigi gibi dagitim sirketlerine de oOnemli katkilar
saglayabilmektedir. FElde edilen veriler, miisterilerin giinlilk enerji tiiketim
aliskanliklarin1 yansitacagi i¢in, Dagitim Sistem Operatoriiniin (DSO) daha hassas bir
enerji ydnetim stratejisi olusturmasina katki saglayabilir. Ozellikle kontrol edilebilir
yukler sinifinda yer alan bulasik makinesi, ¢camasir makinesi, kurutma makinesi gibi
cihazlarin kullanim profilleri, DSO tarafindan tasarlanacak TTY uygulamalar: i¢in bir
referans teskil edebilir.

Hanelerde bulunan yiiklerin bireysel olarak izlenebilmesi, cihazlarin arizalarinin
onceden tespit edilerek giivenligin saglanmasi, kisa stireli yiik tahmini, ev enerji
yonetim sistemlerinin dizayn edilmesi gibi pek c¢ok alanda kolayliklar saglayabilir.
Kullanicilarin son yillarda kiiglik kapasiteli gilines enerji santralleri veya riizgar
tiirbinleri gibi {iretim birimlerini evlerine kurarak daha ucuz elektrik enerjisi kullanmak
istemeleri, hanelerde yapilacak enerji yonetimini daha ilgi ¢ekici hale getirmektedir.
Ciinkii yenilenebilir enerji santrallerinden {iretilen enerjinin optimum sekilde
kullanilmas: (depolanmasi, sebekeye satilmasi vs.), kullanicilarin 6nemli miktarlarda
tasarruf etmelerini saglayabilir. Bununla birlikte sadece iiretim birimlerinin optimize
edilmesi yerine, hem iiretim hem de tiiketim birimlerinin koordineli olarak kontrolii,
enerji kullaniminin verimini daha da arttirabilecektir. Uretim ve tiiketimin koordineli bir
sekilde yapilmasi hem tiiketicilerin enerji kullanim maliyetini azaltabilecek hem de
dagitim sirketlerine ekstra katkilar saglayabilecektir. Ozellikle yenilenebilir enerji
kaynaklarinin sebep oldugu dalgali iiretim veya aksam saatlerinde olusan pik tiiketim
gibi problemlerin, kullanicilarin tiiketim aligkanliklarini  degistirmesi sayesinde

azaltilabilecegi disiiniilmektedir (Palensky ve Dietrich, 2011). Fakat gelecek giic



sistemlerinin ¢ok fazla sayida dagitilmis iiretim santrali barindiracagi goéz Oniine
alindiginda, iiretim ve tiiketim birimlerinin, tek bir DSO tarafindan aktif olarak kontrol
edilmesi pek de miimkiin gézilkmemektedir. Bunun yerine kii¢iik capli mikro sebekeler
olusturularak, her bir mikro sebekenin kendi igerisinde kontrol edilmesi, DSO
tizerindeki stresi azaltarak koordinasyonun daha kolay bicimde gerceklestirilmesini
saglayacaktir. Bu sayede hem yenilenebilir enerji santrallerinin sebep oldugu dalgali
tiretim etkisi daha rahat ortadan kaldirilabilecek hem de miisterilerin aktif birer katilimci
olmasi kolaylasacaktir (Guerrero ve ark., 2010).

Bu tez ¢alismasinda, konut mikro sebekelerinin optimum sekilde isletilmesi igin
MOYI destekli bir Enerji Yonetim Sistemi (EYS) sunulmustur. Tez kapsaminda ilk
olarak, meskenlerde ve sanayi kuruluslarinda yiik izleme caligmalarina biiyiik katki
saglayabilecek MOY1I yontemi detayl1 bir sekilde incelenmis ve MOY1 analizi igin, iki
farkl1 derin 6grenme modeli sunulmustur. Makine 6grenmesi metodunun bir alt dali
olan derin 6grenme, goriintii isleme, ses tanima, saglik yonetimi gibi pek cok alanda
elde ettigi iistiin basarilardan dolay1 en ¢ok ilgi goren ve arastirilan konularin baginda
gelmektedir (Li ve ark., 2019; Peng ve ark., 2020). Derin 6grenme yOnteminin
basarisinin arkasindaki sir ise, yliksek miktarda veri ile egitilmesi ve bu sayede,
biinyesinde bulunan derin katmanlardaki agirlik degerlerinin, optimum sekilde
egitilebilmesidir. Giiniimiizde diinya ¢apinda milyonlarca akilli saya¢ kurulumunun
yapildig1 ve bu sayaclarin her gegen saniye veri iirettigi géz Oniine alindiginda, derin
ogrenme metodunun MOY] analizinde kullamilabilecek en uygun yontemlerden biri
oldugu asikardir. Tezde sunulan ilk derin 6grenme modeli ile, evlerde aktif olarak
calisan cihazlar tespit edilmeye calisilmistir. Sunulan model, ger¢ek zamanli olarak
laboratuvar ortaminda test edilmistir. Sunulan ikinci model ise, literatiirde yer alan
caligmalarin aksine, cihazlarin hem enerji tiiketimlerini hem de aktivite durumlar1 analiz
edebilecek sekilde dizayn edilmistir.

Tezin ikinci kisminda ise, MOYI analizi sonucu elde edilen verilerin, mikro
sebekelerin verimli olarak isletilmesindeki rolii arastirilmistir. MOY1 yéntemi ile elde
edilen veriler analiz edilerek meskenlerde bulunan cihazlarin enerji tiikketim profilleri,
calisma siireleri, gilin igerisinde en ¢ok tercih edilen ¢alisma zamanlar1 ve kullanim
sayilar1 gibi parametreler, miisteriye Ozgii olarak tespit edilmistir. Bu parametreler
kullanilarak, mikro sebekelerin hem miisteri hem de dagitim sebekesi odakl bir sekilde
isletilmesi hedeflenmistir. Miisterilerin konfor seviyeleri, mikro sebekenin yonetim

kisitlar1 ve sebekenin ihtiyaglar1 dikkate alinarak etkin bir enerji yonetimi algoritmasi



sunulmustur. Sunulan algoritma, gercek zamanli olarak Aalborg Universitesi, Enerji

Teknolojileri Departmani, AC/DC Microgrid Laboratuvari’nda uygulanmaistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

MOY]1 analizinin en énemli bileseni, merkezi bir sayagtan okunan ve tiim evin
toplam elektrik enerjisi tiiketimini gosteren sinyaldir. Bu sinyal, farkli sensorler
yardimiyla okunabildigi i¢in farkli 6rnekleme frekansina (sampling frequency) sahip
olabilmektedir. Literatiirde yapilan c¢alismalar 6rnekleme frekansi agisindan ikiye
ayrilmaktadir: Alcak frekans ve Yiiksek frekans. 1 Hz ve daha diisiik frekansa sahip
Olctimler algak, 1 Hz’den daha yiiksek frekansa sahip olan dl¢iimler ise yliksek frekanslh
Olciimler olarak tanimlanmaktadir (Liang ve ark., 2009). Yiiksek frekansli dlgimler
(kHz, MHz), saniye basina birden fazla 6érnek (sample) icerdikleri i¢in cihazlarin enerji
tikketimleri hakkinda daha fazla detay igermektedir. Buna bagl olarak, yapilan analizler
yiksek  dogruluk ile  sonuglanmaktadir ve  cihazlar  basarili  olarak
siiflandirilabilmektedir (Zeifman ve Roth, 2011). Fakat bu 6l¢iimii yapmak igin
gelismis sensorlere ihtiyag vardir. Bununla birlikte, saniye basina dlgiilen veri miktari
daha fazla olacagi i¢in, ekstra depolama donanimina ihtiyag¢ vardir. Tiim bunlar yiiksek
frekansa dayali MOY1 analizinin maliyetini arttirmaktadir. Halbuki akilli sayaglarmn
kurulumu her gecen giin artmaktadir ve hali hazirda milyonlarca akilli saya¢ kurulu
vaziyettedir. Dolayis1 ile tiiketim verisini elde etmek icin binalara ekstra sensorler
yerlestirmek hem maliyetli hem de gereksizdir. Bununla birlikte akilli sayaglar, algak
frekansta 6l¢iim yaptig1 igin verilerin depolanmasi daha kolaydir. Dolayisiyla MOYI
metodunun gercek hayatta uygulanabilirligi géz oniine alinirsa, akilli sayaglardan elde
edilen algak frekansli Olclimler ile analiz yapilmasinin daha mantikli oldugu
goriilecektir. MOY1 analizinde géz 6niine alinmas1 gereken diger bir nemli parametre
ise veri tiiriidiir. Aktif gii¢ tilketim degerleri, MOYI probleminin ¢dziimiinde en sik
kullanilan veri tliriidiir. Bununla birlikte reaktif gii¢, harmonik bilesenler, gerilim veya
akimin rms/tepe degerleri, giic faktorii gibi Ozellikler kullanilarak da analizler
genisletilebilir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, genel olarak aktif gii¢ sinyalinin
kullanildig1 goriilmektedir. Bunun temel nedeni ise, akilli sayaclarin aktif gii¢ 6lgme
kapasitesine sahip olmasidir. Buna karsin reaktif gii¢ ol¢iimii tiim akilli sayaclarda
bulunan bir 6zellik degildir (Armel ve ark., 2013). Bu sebeple, sadece algak frekansta
aktif gilic Olglimleri kullanilarak yapilmis ¢aligmalar bu baslik altinda incelenecektir.
Farkli veri tipleri veya yliksek frekansli 6l¢timler kullanilarak yapilmis caligmalar ile
ilgili detayli bilgi, Zeifman ve Zoha’nin yapmis oldugu derleme c¢alismalarinda

bulunabilir (Zeifman ve Roth, 2011; Zoha ve ark., 2012).



MOYI analizinin ¢dziimiinde kullanilan metotlar iki alt baslhkta toplanabilir.
Bunlar optimizasyon temelli ve oriintii tanima temelli metotlardir. Optimizasyon temelli
metotlar, MOY1I problemini bir minimizasyon problemi olarak tanimlar. Temel amag,
miimkiin olan en iyi cihaz kombinasyonunu bularak sayactan okunan toplam tiiketim
verisi ile cihazlarin tiikettigi toplam enerji arasindaki farki minimize etmektir. Merkezi
sayactan okunan veri ile cihazlarin bireysel tiiketimleri arasindaki fark, agagidaki formiil

ile ifade edilebilir:

Min {pmyac )= s,(0)., (t)} 2.1

neN

Yukaridaki denklemde p,,.(#), ¢ Omek igin sayagtan okunan aktif gii¢

tiketimini ifade etmektedir. s, (¢), n. cthazin durumunu (ag¢ik-1/kapali-0) ve p (¢), n.

cihazin aktif gii¢ tiiketimini gostermektedir. N ise evde bulunan toplam cihaz sayisidir.

Denklem (2.1)’deki {s,,s,,...,s,} degerleri, kombinasyonel olarak degistirilerek,

miimkiin olan minimum deger elde edilmeye calisilir (Baranski ve Voss, 2004; Liang ve
ark., 2009). Fakat bu metodun kullanilabilmesi i¢in, evdeki tiim cihazlarin giig
tiiketiminin 6nceden bilinmesi gerekmektedir. Fakat her cihazin tiiketim verisinin elde
edilmesi, hem zahmetli hem de her zaman i¢in miimkiin olmayan bir yaklasimdir.
Bunun yaninda evde bulunan cihaz sayis1 arttik¢a, ¢6ziim uzay1 eksponansiyel olarak
artacaktir. En biiyiilk dezavantaji ise benzer gii¢ tiiketen cihazlarin ayirt edilmesi
zorlugudur. Tiim bu dezavantajlar1 sebebiyle optimizasyon temelli ¢aligmalar ¢ok sik
tercih edilmemektedir.

Oriintii tanima temelli metotlar, sinyallerin tanimlanmasin1 ve smiflandirilmasini
miimkiin kildig1 i¢in MOY1 ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Basitge agiklamak
gerekirse, cihazlarin 6nceden kaydedilen sinyalleri, bir referans sinyal kiitiiphanesi’nde
depolanir. Sonrasinda ise gercek zamanli olarak sensdrlerden okunan sinyaller,
kiitiphanede bulunan sinyaller ile kiyaslanir ve birbirine benzeyen sinyaller
siniflandirilir. MOY] analizini literatiir ile tanistiran ilk isim olan Hart, &riintii tanima
temelli bir yaklagim sunmustur (Hart, 1992). 1 Hz frekansinda olgiilen aktif ve reaktif
gii¢ sinyallerindeki kararli hal degisimlerini inceleyerek calismasini gergeklestirmistir.
Benzer giic degisimlerini (6rnegin su 1siticist devreye girdiginde cektigi giic 2kW,

devreden ¢ikarildiginda azalan giic -2kW) bir P-Q diizleminde siniflayarak cihazlar



simiflandirmay1 denemistir. Sunulan algoritma, tiiketim profili basit olan cihazlar
tanimada basarili olmasina karsin kompleks ve benzer giic tliketen cihazlar
tanimlamakta yetersiz kalmistir. ilerleyen yillarda analiz basarisini arttirmak igin daha
farkli modeller sunulmustur. Bunlardan birisi de Sakli Markov Modeli (SMM)’dir.

SMM, zaman serisi verilerinin modellenmesinde kullanilan istatistiksel bir
modeldir. Bu sebeple MOYI probleminin analizinde siklikla kullanilmaktadir. Kim ve
ark., Faktoriyel SMM, Kosullu SMM, Faktoriyel sakli yari-markov model ve Kosullu
faktoriyel sakli yari-markov modellerini, gozetimsiz 6grenme yaklasimi ile egiterek
siiflandirma bagarisini arttirmayr denemislerdir (Kim ve ark., 2011). Benzer bir
calismada, evde bulunan tiim cihazlarin gii¢ tiiketimlerinin onceden bilinmesini
gerektirmeyen veya analiz edilecek cihazlarin verisine ihtiyag duymayan SMM destekli
bir model sunulmustur (Parson ve ark., 2012). Bu c¢alismalar, cihazlarin durumlarini
modelledigi i¢in buzdolabi gibi tiiketim profili basit olan cihazlar i¢in iyi sonuglar
vermigtir. Fakat kurutma makinesi gibi ¢ok durumlu kompleks cihazlarin analizinde
yetersiz kalmistir. Kong ve ark., ¢gamasir makinesi gibi kompleks giic tiiketim profiline
sahip olan cihazlar1 daha 1yi temsil edebilmek ic¢in Hiyerarsik SMM modelini
kullanmislardir (Kong ve ark., 2016). Dinamik bayes agimi kullanarak cihazlar
modellemis ve basarili sonuglar elde etmislerdir. Bundan baska, geleneksel SMM,
Siiper durum SMM ve Eklemeli faktdriyel SMM gibi modeller kullanilarak MOY1
analizinin sonugclar gelistirilmek istenmistir (Kolter ve Jaakkola, 2012; Parson ve ark.,
2014; Makonin ve ark., 2015). SMM temelli yaklasimlar ile gelistirilen modellerden
bazilar1 bagarili sonuglar vermesine ragmen, bu modellerin en biiyilk dezavantaji
tasarim karmasikligidir. Modellenmesi gereken cihaz sayisi arttikga sistem karmasikligi
iistel olarak artmaktadir. Bununla beraber her cihazin ayr1 ayr1 modellenmesi gerekliligi
bu modelin kullanilabilirligini kisitlamaktadir (Zeifman ve Roth, 2011).

Akilli sayaglarin kullanimu ile birlikte verilerin ulagilabilirliginin artmasi sonucu,
makine Ogrenmesi ve derin &grenme yontemleri, MOYI analizinde siklikla
uygulanmaya baslanmistir. Destek vektor makineleri (support vector machines)
(Figueiredo ve ark., 2011; Barker ve ark., 2014; Basu ve ark., 2014; Mocanu ve ark.,
2016; Tabatabaei ve ark., 2016), K-en yakin komsu algoritmasi (k-nearest neighbors)
(Figueiredo ve ark., 2011; Weiss ve ark., 2012; Basu ve ark., 2014; Mocanu ve ark.,
2016; Tabatabaei ve ark., 2016), Karar agac1 (decision tree) (Basu ve ark., 2014; Liao
ve ark., 2014), Naive bayes (Mocanu ve ark., 2016), Ortalama kayma kiimeleme (mean

shift clustering) (Wang ve Zheng, 2011), AdaBoost (Mocanu ve ark., 2016) gibi makine



Ogrenmesi  algoritmalar1 literatiirde siklikla  ¢alistlmistir.  Bunlarla  beraber
Korelasyonsuz spektral bilesenler (uncorrelated spectral components) (Dinesh ve ark.,
2015), Dinamik zaman biikme (dynamic time warping) (Liao ve ark., 2014), Cizge
isaret isleme (graph signal processing) (He ve ark., 2016) gibi sinyal isleme
algoritmalart da MOYI ¢oziimiinde kullanilmistir. Bu algoritmalarin en biiyiik
dezavantaj1 ise, basart oranlarinin dogrudan 6zellik setlerine bagli olmasidir (Blum ve
Langley, 1997). Ozellik setleri, ham verilerin manuel olarak islenmesi sonucu, veriler
hakkinda daha detayli bilgiler sunan ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansini arttiran setlerdir. Fakat, makine 6grenmesi i¢in hangi 6zellik setlerinin
daha etkili oldugunu tahmin etmek ve model basarisini artirmak uzun siiren analizler
gerektirmektedir. Ozellikle karmasik sistemlerde, dzellik ¢ikarma ¢ok uzun bir zaman
ve yogun c¢aba gerektirmektedir. Tiim bu dezavantajlar, 6zellik setlerinin otomatik
olarak ¢ikarilmasi ile ortadan kaldirilabilir.

Derin 6grenme, verileri temsil eden 6zellikleri otomatik olarak c¢ikarabilecek
kapasitede, gii¢lii ve esnek bir mimariye sahiptir. Derin 6grenme tarafindan 6grenilen
ozellikler ¢ogunlukla manuel olarak c¢ikarilan 6zelliklerden daha iyi performans
gostermektedir (Goodfellow ve ark., 2016). Derin 6grenme modelleri, akilli sayag
verilerini  kullanarak  kendilerini  egitebilecekleri igin MOYI  analizinde
kullanilabilmektedir. Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde 3 farkli derin
O0grenme modelinin siklikla kullanildig1 goriilmektedir. Bunlar Evrisimsel Sinir Aglar
(ESA), Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (OSA) ve Otomatik Kodlayicilar’dir.

ESA, ozellikle gorlintii siniflandirma ve gorlintii isleme alaninda elde edilen
basarili sonuglar ile 6n plana ¢ikmaktadir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bir goriintii, ESA
tarafindan analiz edilirken, oncelikle resimde bulunan yatay ve dikey ¢izgiler gibi basit
ogeler, cok sayida kiiciik evrisim filtreleri kullanilarak tespit edilir. Bu Ogeler
birlestirilerek daha karmasik kavramlar elde edilir ve verileri temsil eden hiyerarsik
ozellikler cikarilir. Literatiirde, ESA tabanli MOYI analizi igin iki farkli yaklasim
kullanilmaktadir: Diziden Noktaya (D2N) (Zhang ve ark., 2018a) ve Diziden Diziye
(D2D) (Chen ve ark., 2018). Bu yontemlerin her ikisi de ayni girdi verilerini
kullanmaktadir. Bu girdiler, uzunlugu daha onceden belirlenmis (15,30,45 dk. gibi)
zaman serileridir. Eger tasarlanan ESA modeli, ¢ikti olarak bir dizi tahmin ediyorsa
D2D, tek bir nokta tahmin ediyorsa D2N olarak adlandirilir. Zhang ve ark.’nin 2018
yilinda yaptig1 ¢alismada, bir D2N modeli tasarlanmis ve egitilen model, su 1siticisi,

mikrodalga firin, buzdolabi, bulasik makinesi ve g¢amasir makinesi lizerinde test
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edilmistir (Zhang ve ark., 2018a). Gelistirilen modelin, D2D ve Eklemeli Faktoriyel
SMM modellerinden daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Chen ve ark. ise, D2D
modelini, gecitlenmis dogrusal birimler ve artik bloklar ile destekleyerek daha kapsamli
bir model ortaya koymuslardir (Chen ve ark., 2018). Elde edilen sonugclar, gelistirilmis
D2D modelinin, D2N modelinden daha basarili sonuclar verdigini, listelik diisiik gii¢
tiketimine sahip aydinlatma elemanlarin1 analiz etmede de basarili oldugunu
gostermektedir. Fakat D2D ve D2N modelleri, son katmanlarinda tam baglantili
katmanlar kullandiklar1 i¢in egitim siiresi kismen uzamaktadir. Brewitt ve Goddard,
egitim siiresini azaltmak icin, sadece evrisim katmanlarindan olusan bir ESA modeli
sunmuslar ve benzer sonuclar elde etmislerdir (Brewitt ve Goddard, 2018). Baslangicta
ham ses iiretimi igin gelistirilen bir model olan Wavenet modeli, MOY1 analizinde
kullanilmistir (Jiang ve ark., 2019). Bu modelin avantaji, daha az parametre ile daha
uzun girdi dizilerini analiz edebilmesidir. Camasir ve bulasik makinesi gibi uzun siireli
calisan cihazlarin analiz basarisinin arttirilmasi igin tercih edilmistir. Bunlardan baska,
orijinalinde goriintii isleme igin gelistirilen AlexNet ve VGG-16 modelleri, MOYI
analizine adapte edilmis ve umut vaat edici sonuglar elde edilmistir (Cui ve ark., 2019;
Kong ve ark., 2019). Yukarida belirtilen yontemlerin birbirine gore kismi avantajlari
olsa da, ESA, ge¢mis ve gelecek veriler arasinda baglant1 kuramadig: i¢in zamana bagl
degisiklikleri analiz edecek bir mimariye sahip degildir.

OSA, geleneksel ileri beslemeli sinir aginin dahili hafizaya sahip olan bir
versiyonudur. Bu hafiza sayesinde dizi modellerini veya zaman serilerini daha kolay
analiz edebilmektedir. Dolayistyla MOYI analizinde akla ilk gelen ¢dziim
yontemlerinden birisidir. Mauch ve Yang, ii¢ farkli cihaz (buzdolabi, bulasik makinesi
ve mikrodalga firm) i¢in OSA’ nin modifiye edilmis versiyonu olan Uzun Kisa Siireli
Bellek (UKSB) modelini uygulamiglardir (Mauch ve Yang, 2015). Bir evin toplam
tiketim verileri kullanilarak egitilen model baska bir ev iizerinde test edilmis ve
modelin genelleme kapasitesi Olgiilmiistiir. Cihazlarin aktif olarak calistig1 siireler
kismen tespit edilebilmesine ragmen enerji tiikketimi tahmini yetersiz kalmistir. Bagka
bir yaymnda yazarlar, Mauch ve Yang’in sunmus oldugu modeli tek boyutlu evrisim
katmanu ile birlestirerek gelistirmislerdir (Kelly ve Knottenbelt, 2015a). Yazarlar, kendi
olusturduklart UK Domestic Appliance-Level Electricity (UK-DALE) veri setini
kullanarak ¢ift yonli UKSB modelini, MOYI analizi iizerinde test etmislerdir.
Gelistirilen model, Eklemeli faktériyel SMM modelinden daha iyi sonuglar vermesine

karsin, kompleks gii¢ tliketimine sahip camasir makinesi gibi cihazlarin analizinde
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yetersiz kalmistir (Kelly ve Knottenbelt, 2015a; Mauch ve Yang, 2015). Murray ve ark.,
ESA ile OSA'nin modifiye edilmis baska bir versiyonu olan Gegitlenmis Ozyinelemeli
Birimler’i (GOB) birlestirerek yeni bir model &nermislerdir (Murray ve ark., 2019).
Yazarlar, OSA'nin zaman analizi yetenegini kullanarak enerji ayristirma sonuglarini
iyilestirmeyi amaglamislardir. Yukarida belirtilen calismalar incelendiginde, OSA
tabanl yaklasimlarin MOYI problemlerinin ¢dziimiinde basarili sonuglar verebildigi
goriilmektedir. OSA temelli modelleri evrisim katmanlar1 ile birlestirmek model
basarisin1  artirabilmektedir. Bununla birlikte OSA tabanli yontemler, ozellikle
kompleks giic tiiketen cihazlar i¢in hala yetersizdir ve daha fazla analiz
gerektirmektedir.

MOY] analizinde kullamlan {iciincii derin 6grenme yontemi ise, Otomatik
Kodlayicilar’dir. Otomatik Kodlayicilar, bir kodlayici ve bir kod ¢6ziicli birimlerinden
olusmaktadir. Kodlayict kismi, giris verilerini analiz ederek ayirt edici 6zelliklerini
iceren yeni konsantre vektor gosterimi olusturmaktadir. Kod ¢oziicii kismi ise, bu vektor
gdsterimini istenen formatta yeniden olusturur ve ¢ikt1 olarak verir. MOY1 problemi goz
Oniine alindiginda, toplam tiikketim verileri giiriiltiilii girdi olarak kabul edilebilir
(buradaki giiriiltii, hedef cihaz disindaki cihazlarin enerji tiiketimidir). Model, ¢ikti
olarak, analiz edilmek istenen cihazin enerji tiiketimini vermektedir. Kelly ve
Knottenbelt, hedef cihazin tiikettigi enerjinin haricindeki tiiketimi giirtiltii olarak
varsayarak yeni bir giiriiltii arindirict Otomatik Kodlayic1 onermislerdir (Kelly ve
Knottenbelt, 2015a). Sirojan ve ark. ise modelin analiz kapasitesini gelistirmek igin
ESA ile birlestirilmis yeni bir Otomatik Kodlayict modeli sunmustur (Sirojan ve ark.,
2018). Farkli Otomatik Kodlayici versiyonlar: ile yapilan analizler, ESA ve OSA ile
benzer sonuglar verebilmektedir. Elde edilen sonuglar, Otomatik Kodlayicilar’in, MOY1
probleminin ¢éziimiinde kullanilabilecek yontemlerden biri oldugunu gostermektedir.

Yukarida bahsedilen c¢alismalar, farkli derin 6grenme modelleri kullanarak
cihazlarin enerji tiikketimini tahmin etmeyi ve basar1 oranini arttirmay1 hedeflemektedir.
Fakat analiz sonuglarinin kismen birbirine yakin oldugu goézlemlenmektedir. Dolayisi
ile bu sonugclar, sadece farkli modeller deneyerek daha basarili sonuclar elde etmeyi
ummak yerine, yeni fikirlerin dahil edildigi, yeni analiz metotlarina ihtiya¢ oldugunu
gostermektedir. Bu kapsamda Shin ve ark., MOYI analizi sonuglarini incelemis ve
hatali ¢iktilarin ¢ogunun cihazin g¢alismadigi donemlerdeki giriiltiilii tahminlerden
kaynaklandig1 sonucuna varmistir (Shin ve ark., 2019). Bunu 6nlemek i¢in, cihaz basina

iki farkli ESA tabanli derin 6grenme modeli uygulanmistir. Ilk modelin amaci, enerji
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tiiketimini tahmin etmek iken ikinci model, yiiklerin agik veya kapali olma durumlarinm
analiz etmektedir. Her iki derin 6grenme modelinin kayip fonksiyonlar1 toplanarak,
ciktida tahmin edilen giiriiltiiler ortadan kaldirilmak ve daha kararli bir enerji tiikketimi
tahmini elde edilmek istenmistir. ikinci model, birinci model i¢in bir diizenleyici gorevi
gormektedir. Sunulan model ile, D2D (Zhang ve ark., 2018a) ve giiriiltii arindirict
Otomatik Kodlayici (Kelly ve Knottenbelt, 2015a) modellerinden daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Bu yaklasimdan farkli olarak, MOY1 analiz basarisim artirmak igin,
analiz sonrasi elde edilen sonuglarin iyilestirilmesine yonelik ¢alismalar yapilmaktadir.
Cesitli optimizasyon veya yeni derin 6grenme modelleri kullanilarak, bir 6nceki
asamada elde edilen ciktilar yeniden degerlendirilmektedir ve hatali tahminler
diizeltilmek istenmektedir. Kong ve ark., kompleks gii¢ tiiketimine sahip cihazlarin
analiz basar1 oranlarini artirmak i¢in ESA tabanli bir sonug iyilestirme (post-processing)
yaklagimi sunmustur (Kong ve ark., 2019). Yazarlar, cihaz basina iki adet ESA modeli
egitmis ve bunlar1 UK-DALE veri seti iizerinde test etmistir. ilk olarak, birinci ESA
modeli kullanilarak kompleks gii¢ tiiketimine sahip cihazlar i¢in bir analiz
gergeklestirilmistir. Birinci modelden elde edilen ve giirtiltiilii tahminler barindirin
ciktilar, ikinci ESA modeli tarafindan filtrelenerek yeni c¢iktilar elde edilmistir.
Filtreleme, hedef cihaza ait olmayan tahminleri ortadan kaldirma islemidir. Ikinci ESA
yardimu ile giiriiltiilii tahminler filtrelenerek analiz performansi artirilmistir. Benzer bir
calismada yazarlar, MOYI performansm iyilestirmek igin optimizasyon temelli bir
sonug iyilestirme yaklagimi sunmuslardir. Grafik sinyal isleme ve karar agaci metotlari
kullanilarak elde edilen MOYI sonuglari, optimize edilmistir. Optimizasyon islemi
sonrasi, enerji tahmini sonuglarinin basarisinin 6énemli 6l¢iide arttig1 bildirilmistir (He
ve ark., 2019).

MOY]1 analizi ile ilgili diger bir dnemli nokta ise modellerin farkli veri setleri
arasinda transfer edilebilmesidir. Ornegin, UK-DALE veri setinde egitilmis bir modelin
The Reference Energy Disaggregation Data Set (REDD) (Kolter ve Johnson, 2011) veri
seti lizerinde test edilmesi durumunda, analiz dogrulugu ne o6lgiide degisecektir? Bu
soruyu cevaplamak icin yazarlar, ESA ve GOB tabanli hibrit bir model kullanarak
modellerin farkli veri setleri lizerindeki analiz kabiliyetlerini test etmislerdir (Murray ve
ark., 2019). Sonuglar, veri setleri arasinda aktarimin miimkiin oldugunu belirtmektedir.
Ancak sonuglarin daha fazla veri seti kullanilarak test edilmesi gerekmektedir. Bu
analiz daha da derinlestirilerek iki farkli transfer 6grenme modeli kullanilmis ve

gelistirilen derin 6grenme modellerinin genelleme kapasitesi incelenmistir (DIncecco ve
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ark., 2019). Cihaz transfer 6grenimi (transfer learning) ve veri setleri arasi transfer
O0grenme yaklasimlar1 kullanilarak umut verici sonuclar elde edilmistir. Bu konudaki
caligma sayis1 az olmakla birlikte oniimiizdeki yillarda daha fazla calisma yapilacag ve
veri setleri arasinda transfer yapabilme kabiliyetinin artirilabilecegi diisiiniilmektedir.

Yukarida bahsedilen ¢aligsmalar, cihazlarin eneryji tiiketimini tahmin etme lizerine
yogunlagmistir. Bununla beraber, toplam tiiketim sinyallerini analiz ederek hangi
cithazin aktif oldugunu tespit etme ¢alismalar1 da literatiirde mevcuttur. Bu calismalar
yiik tanmima (load identification) ¢alismalar1 olarak da adlandirilmaktadir. Yik tanima,
acilan veya kapatilan cihazlarin aninda algilanmasi ve tanimlanmasi iglemidir. Bu
teknik kullanilarak cihazlarin giinliik kullanim sayilari, en sik kullanildiklar: periyotlar
ve kullanicilarin giinliik davraniglari hakkinda 6nemli istatistiksel bilgiler elde edilebilir.
Bu baglamda, Devlin ve Hayes, giinliik yasam aktivitelerini tespit etmek icin 3 katmanl
bir yapay sinir ag1 modeli sunmustur (Devlin ve Hayes, 2019). UK-DALE veri seti
kullanilarak tiiketiciler tarafindan kullanilan cihazlar tanimlanmis ve elde edilen verilere
gore 24 saat, pisirme siiresi, yikama siiresi ve uyku siiresi gibi siniflara ayrilmistir.
Ancak analiz, 1 kW ve daha iizeri aktif gii¢ tiiketen cihazlarla sinirli tutulmustur.
Barsim ve Yang, derin bir evrigimsel giiriilti arindirict Otomatik Kodlayict yapisi
sunmuslardir ve model fizibilitesini 11 farkli cihaz igin test etmistir (Barsim ve Yang,
2018). UK-DALE veri kiimesi kullanilarak test edilen model, genellikle basarili
sonuglar vermesine karsin ozellikle diisiik giiclii (1s1k, TV) ve kompleks gii¢ tiiketen
cihazlar icin yetersiz kalmistir.

Literatiirdeki MOYT ¢alismalarmin ¢ok biiyiik cogunlugu, cihaz bazinda analizin
dogruluk oranlar ile ilgilenmistir. Ancak elde edilen sonuglarin nerede ve nasil
kullanilacag: ile ilgili yapilan arastirma sayis1 yok denecek kadar azdir. Halbuki MOY1
analizi, cihazlarin izlenebilmesini miimkiin kildig1 i¢in, enerji yonetimi, cihaz giivenligi,
yiik tahmini gibi pek ¢ok alanda tiiketiciye ve dagitim sirketlerine katki saglayabilir.
Dolayisi ile bu tezde, literatiirde yapilan caligmalardan farkli olarak MOYI analizi
sonrast elde edilen verilerin kullanilabilirligi arastinlmistir. He ve ark., MOYI
analizinin, bina seviyesinde yapilacak olan TTY uygulamalarina saglayacagi katkiyi
arastirmiglardir (He ve ark., 2013). Binalarda TTY’nin uygulanabilmesi icin, ev
sahipleri ile dagitim sebekesi arasinda bilgi aligverisini saglayacak bir Bina Yiik Kontrol
Merkezi olmas1 gerektigini belirtmislerdir. Bu merkez, sebekeden gelen fiyat veya acil
durum sinyallerini tiiketicilere iletmek ve tiiketicilerden gelen cevabi koordineli bir

sekilde sebekeye iletmekten sorumlu tutulmustur. Bu sekilde binalar, sebekenin
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taleplerine cevap verebilen birer yilik veya jenerator olarak degerlendirilmistir. Gergek
zamanl ve ¢evrim dist MOYT analizinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 ortaya konularak,
yiiksek frekansli olciimler ile gercek zamanli bir MOYI analizi gerceklestirilmistir.
Yiikleri yiiksek giic ve diisiik gii¢ tiiketenler olarak iki gruba ayiran yazarlar, MOYI
analizinin gercek zamanli olarak uygulanabilmesi i¢in gereken yazilim/donanim
gereksinimlerini belirtmislerdir. Lin ve Tsai ise, MOYI analizi destekli bir ev enerji
yonetim sistemi tasarlamiglardir (Lin ve Tsai, 2015). K-en yakin komsu algoritmasi
kullanilarak MOYI analizi gergeklestirilmis ve cihazlarin en ¢ok kullanildiklar
periyotlar belirlenmistir. Belirlenen bu periyotlar goz oniine alinarak, genetik algoritma
ile bir maliyet optimizasyonu gergeklestirilmis ve cihazlarin, elektrik fiyatlarinin ucuz
oldugu periyotlara kaydirilmas1 (load shifting) saglanmistir. Bu sayede tiiketicilerin
otomatik olarak enerji maliyetlerini diisiirebilecekleri gosterilmistir. Gelistirilen
algoritma, laboratuvar ortaminda elde edilen yiiksek frekansh Olciimler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Fakat sunulan yOntemin evlerde uygulanabilmesi igin ekstra
sensorler kullanilarak yiiksek frekanslh dlgiimlerin elde edilmesi gerekmektedir. Bunun
haricinde sunulan makine 6grenimi algoritmasi, uzun siiren 6zellik ¢ikarma islemleri
gerektirmektedir. Bu dezavantajlara ragmen sunulan calisma, MOY]1 analizinin evlerin
enerji yonetiminde kullanilabilecegini gostermektedir.

Ev enerji yonetimi, uzun zamandir calisilan ve iyi bilinen bir konudur. En
yaygin olarak kullanilan enerji yonetimi metotlarindan birisi de, evde bulunan cihazlarin
planlanarak calistirilmasi ve tiiketilen enerjiden tasarruf edilmesidir. Yapilan yayinlar
incelendiginde, programlanacak cihazlarin parametrelerinin (enerji tiiketimi, ¢alisma
siiresi vs.) goz ardi edildigi, sadece varsayimlar yapilarak optimizasyonun
gergeklestirildigi goriilmektedir. Fakat optimizasyonin sonucu, direk olarak cihazlarin
parametrelerine baghdir ve bu noktada varsayim yapmak, sonuglari tamamen
degistirebilmektedir. Ornegin Setlhaaolo ve ark., TTY alaninda kullanmak fiizere
evlerde bulunan cihazlarin optimum olarak planlanmasini hedeflemislerdir (Setlhaolo
ve ark., 2014). Bu dogrultuda, cihazlarin tiikettikleri gii¢, kullanim kilavuzlari
yardimiyla elde edilirken, cihazlarin kullanildiklar1 periyotlar, her cihaza yerlestirilen
sensorler yardimiyla elde edilmistir. Adika ve Wang’in yaptig1 calismada ise, ev ve
evde bulunan cihazlar, sensorler yardimiyla bir ay boyunca takip edilmis, ve cihazlarin
en sik kullanildig1 zaman araliklar1 olasiliksal olarak elde edilmistir (Adika ve Wang,
2013). Bagka bir ¢alismada ise Zhao ve ark., cihazlarin ¢alisma zamanlarini optimize

ederken, bu cihazlarin giinde toplam 16 kere calisacagini varsayarak optimizasyon
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islemini gerceklestirmistir (Zhao ve ark., 2013). Buna benzer olarak Anvari-
Moghaddam ve ark., her cihazin giinde bir kere c¢alisacagini varsayarak cihaz
planlamasimi gerceklestirmislerdir (Anvari-Moghaddam ve ark., 2014). Halbuki
mikrodalga firm, tost makinesi gibi cihazlar, giin igerisinde birden fazla kez
calisabiliyorken, ¢amasir makinesi gibi cihazlar, evde yasayan kisi sayisina gore 2-3
giinde bir calisabilmektedir. Yukarida incelenen caligmalarda da goriildiigii gibi,
tasarlanan ev enerji yonetim stratejilerinin ¢ogunlugu ya cihazlarin parametrelerini elde
etmek icin ekstra sensorler kullanmakta, ya da varsayimlar yapmaktadir. Fakat
varsayimlara dayali optimizasyon, miisterilerin konfor ve onceliklerini goz ardi etmek
demektir. Ciinkli bir sanat¢i ile bir dgrencinin yasam tarzi birbirinden tamamen
farklidir. Dolayis1 ile MOYI analizinin enerji yonetimine dahil edilmesi, hem
miisterilerin konfor seviyelerinin g6z Oniine alinmasi1 hem de daha kesin bir yonetim

olusturulmasi i¢in biiyiik yararlar saglayabilmektedir.
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3. MIKRO SEBEKELER

Elektrik enerjisinin kullanim orani, iilkelerin refah ve gelismislik seviyelerini
gosteren en Onemli faktorlerden birisidir. Popiilasyonun hizli bir sekilde artmasi,
sanayilesme, teknolojik gelismeler gibi etmenler sonucunda elektrik enerjisi tiiketimi
artmaya devam etmektedir. Uluslararasi Enerji Ajansi’nin (International Energy
Agency) raporuna gore, 1974 yilinda 6,298TWh olan diinya cap1 elektrik enerjisi
tiretimi, 2018 yilinda 26,730TWh’e yiikselmistir. Veriler incelendiginde, 1974-2018
yillart arasindaki yillik biiylimenin ortalama %3.3 civarinda oldugu goriilmektedir. 2018
yilindaki tiiretim ise bir Onceki yila kiyasla %3.9 daha fazladir (Agency, 2020).
Tiiketilen enerjinin her gegen yil artmasi ve buna bagl olarak fosil yakitlarin azalmasi,
enerji sektdriinde yeni dnlemlerin alinmasini kaginilmaz bir hale getirmektedir (Uney ve
Cetinkaya, 2014).

Geleneksel olarak elektrik enerjisi, zengin dogal kaynaklarin bulundugu ve
genellikle tiiketicilerin yasadigi bolgelerden uzak yerlerde {retilip, uzun iletim
hatlariyla miisteriye ulastirilmaktadir. Bu iiretim sistemine, Merkezi Uretim Sistemi ad1
verilmektedir. Fakat elektrik sektoriinde, teknolojinin gelismesine paralel olarak énemli
degisimler yasanmaktadir. Dagitilmis iiretim santralleri (DUS), elektrik enetjisi
depolama birimleri, talep yonetimi uygulamalari, mikro sebeke yapilari, bilgi ve iletisim
teknolojileri gibi farkli tip teknolojik arag ve c¢oOziimlerin sebekeye dahil edilmesi,
geleneksel gilic sistemlerinin  daha verimli ve esnek calisabilmesine olanak
saglamaktadir (Ekanayake ve ark., 2012). Nihai hedef, enerji verimliligini en {ist diizeye
cikarmak ve tiiketicilerin enerji pazaria katilimini miimkiin kilabilmektir.

Bu teknolojik degisimin en onemli aktdrlerinden birisi olan DUS’ler, genel
olarak dagitim sebekesine veya elektrik sayacinin tiiketici tarafina baglanan iiretim
birimleri olarak tanimlanmaktadir (Ackermann ve ark., 2001). Riizgar tiirbinleri, gilines
enerjisi santralleri, geleneksel gaz tiirbinleri, gaz motorlari, mikro tiirbinler, biyokiitle
enerjisi santralleri, kojenerasyon santralleri gibi iiretim santralleri, birer DUS 6rnegi
olarak gosterilebilirler (van Gerwen, 2006). Merkezi iiretim santrali olarak
tasarlanmayan bu santraller, cogunlukla bagimsiz iireticiler veya miisteriler tarafindan
isletilmektedir. Tiiketime veya miisteriye yakin olmasi sayesinde iletim kayiplar
minimize edilebilmekte, enerji verimliligi ve giivenilirligi artirilabilmekte ve daha
diisiik dagitim/iletim altyapisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Geleneksel iiretim santralleri ile

kiyas edildiginde ise isletme maliyetleri daha diisiiktiir. DUS’lerin sebeke
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entegrasyonunun artmasi, sebekeden talep edilecek enerji miktarin1 da azaltacag: igin,
yapilmasi gereken iletim ve dagitim hatti yatirnmlar1 da 6telenebilmektedir. Bununla
beraber yenilenebilir enerji gibi ¢evre dostu kaynaklar1 kullanarak iiretim yapilabildigi
icin hem ithal kaynaklara olan bagimliligi azaltmakta hem de sera gazi salimini
engellemektedir. Ancak DUS’ler, bazi dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir. Bu
ufak capli santraller, maksimum giicli liretebilmek (riizgar ve gilines santralleri) veya
sebeke ile koordineli bir sekilde c¢alisabilmek igin genellikle gilic elektronigi
dontstiiriiciileri ile sebekeye baglanmaktadirlar. Bu doniistiiriiciilerin  biinyesinde
bulunan yart iletken anahtarlar, yiiksek frekansli PWM sinyalleri ile kontrol
edilmektedir. Bu iglem, harmonik bilesenlerin iiretilmesine neden oldugu icin dagitim
sirketleri ve tiiketiciler i¢in sorun teskil edebilmektedir. Diger bir dezavantaj ise,
yenilenebilir temelli DUS’lerin sebeke entegrasyonun hizli bir sekilde artmasidir.
Riizgar tiirbini ve gilines enerjisi santrallerinin iiretimi, dogrudan hava kosullarina
baglidir ve dnceden tahmin edilmesi zordur. Dolayisi ile ¢ok sayida yenilenebilir enerji
santralinin kurulmasi, dalgal1 ve stirekli olarak degisebilen bir enerji liretimine sebebiyet
verebilmektedir. Bu belirsizlik, iiretim/tiiketim dengesinin ayarlanmasini ve dolayist ile
sebekenin ekonomik bir sekilde isletilmesini zorlastirmaktadir. Bu dengeyi
saglayabilmek icin devamli yedek kapasite bulundurmak, dagitim sirketleri i¢in ekstra
bir maliyet olusturmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina en fazla yatirim yapan
iilkelerden olan Almanya ve Danimarka, bu problem ile karsilagsmaktadir (van Gerwen,
2006). Sebekeye dahil olan DUS sayismin az olmasi, genel olarak sistem agisindan
onemli bir problem teskil etmemekle birlikte entegre edilen DUS sayis arttikga, bu
santrallerin sebekeye yaptiklar1 etkiler de artmakta, kontrol ve koordinasyonu
zorlasmaktadir. Giivenilir, verimli ve siirdiiriilebilir bir enerji yOnetimi i¢in bu
santrallerin koordineli bir bigimde kontrol edilmesi ve isletilmesi biiyiik 6nem arz
etmektedir.

Mini sebekeler olarak da adlandirilan mikro sebekeler, biinyesinde c¢esitli
DUS’ler, enerji depolama birimleri, elektrikli ara¢ sarj istasyonlari, dogrusal veya
dogrusal olmayan yiikler gibi elemanlar barindiran ufak ¢apli sebekelerdir. Bu konsept,
yenilenebilir enerji santrali entegrasyonunun getirdigi olumsuz etkileri hafifletmek,
DUS’lerin bir arada ve etkin bir sekilde isletilmesini saglamak igin gelistirilmistir
(Guerrero ve ark., 2010). Basit bir AC mikro sebeke mimarisi Sekil 3.1°de

goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Genel bir AC mikro sebeke mimarisi

Mikro sebekeler, biinyelerinde dizel jeneratorler, kojenerasyon santralleri gibi
farkli tip DUS’ler de baridirabilmektedir. Bu sayede 1s1 enerjisi gibi farkli tip enerjiler
de tiretilerek enerji verimliligi arttirilabilir. Mikro sebekeler, hem sebeke baglantili hem
de sebekeden ayr1 (ada modu) olacak sekilde iki farkli konfigiirasyonda
calisabilmektedirler. Sekil 3.1°de goriilen S anahtarinin kontrol edilmesi ile bu iki
konfigiirasyon arasinda gecis saglanabilmektedir. Sebekeye bagli calisan mikro
sebekelerin gerilim ve frekans degerleri, dagitim sebekesi tarafindan kontrol
edilmektedir ve bu mikro sebekeler, dagitim sebekesi tarafindan tek bir kaynak/yiik
olarak goriilmektedir. Bu sebeple temel amag, iiretim birimlerinin isletme kosullar: ve
sebekeden gelen fiyat sinyalleri gibi cesitli parametreleri géz oOniine alarak mikro
sebekenin optimum sekilde isletilebilmesidir. Ada modunda c¢alisan mikro sebekeler
icin ise kontrol ve koordinasyon biraz daha karmasiktir. Ciinkii sistemin iiretim ve
tilketim dengesinin saglanmasi, gerilim ve frekans degerlerinin sabit tutulmasi gibi
sartlarin yerine getirilmesi i¢in gii¢ elektronigi doniistiiriiciilerinin hassas bir gekilde
kontrol edilmesi gerekmektedir. Enerjinin ulastirilmasinin ¢ok zor oldugu cografik
bolgelerin veya arizadan dolay1 enerjisiz kalan bolgelerin enerji ihtiyaci, bu tip mikro
sebekeler yardimiyla karsilanabilmektedir. Kullanim amacina bagl olarak AC veya DC
besleme hatlar1 barindiran farkli tip mikro sebekeler tasarlanabilmektedir. DC ve

AC/DC mikro sebeke yapilarinin bir 6rnegi, Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Farkli tip mikro sebeke mimarileri
Enerji depolama birimleri, yenilenebilir enerji santralleri iceren mikro

sebekelerin en onemli elemanlarindan birisidir. Riizgar tiirbinleri veya giines enerjisi
santralleri tarafindan iiretilen kesintili enerji, bataryalar yardimiyla dengelenerek daha
stabil calisan bir mikro sebeke elde edilebilir. Bununla beraber depolama birimleri,
mikro sebekelerin daha ekonomik bir sekilde isletilmesine Onemli katkilar
saglamaktadir. Enerji iiretiminin, tliiketimden fazla oldugu zaman dilimlerinde, artan
enerji depolanabilir veya sebekeye geri satilabilir. Uretimin yetersiz kaldig1 zamanlarda
ise gereken enerji sebekeden veya enerji depolama birimlerinden karsilanabilir. Mikro
sebekenin iiretim/tiikketim dengesinin saglanmasi i¢in yapilan bu islemler, bir enerji
yonetimi algoritmasi ile gergeklestirilirse mikro sebekenin igletme maliyeti 6nemli
derecede azaltilabilir (Luna ve ark., 2016). Enerji depolama elemanlarinin mikro
sebekeye dahil edilmesi sayesinde hem sistemde olusan gii¢ dalgalanmalar
azaltilabilecek hem de sebekenin esnekligi ekonomik bir bigcimde arttirilabilecektir.
Kimyasal, elektrokimyasal, mekanik, elektriksel ve termal olmak tiizere farkli tip
siklikla  kullanilmaktadir

depolama teknolojileri, sistemlerinin  tasariminda

(Amrouche ve ark., 2016).

gl¢

Mikro sebekede yer alan diger bir eleman ise yliklerdir. Yiikler, tiiketici tiplerine
gore mesken, ticari binalar ve sanayi kuruluslar1 gibi farkli siiflara ayrilmaktadir. Bu
noktada meskenlere ayr1 bir parantez agmak gerekmektedir. Sadece tiiketici olarak goz
Oniine alinan meskenler, son yillarda kiigiik kapasiteli glines enerji sistemleri ve riizgar
tiirbinlerinin monte edilmesi ile ayni zamanda birer iiretici haline gelmektedirler.

Dolayist ile miisteriler, aktif birer katilimci konumuna gelerek iirettikleri enerjiyi
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depolayabilme, kontrol edebilme ve sebekeye geri satabilme imkanina sahip
olmaktadirlar. Bununla beraber tiiketiciler, TTY uygulamalarina katilarak ekstra tesvik
alma gibi sanslara da sahip olabilmektedir (Palensky ve Dietrich, 2011). Tiim bu
gelismeler, tiiketicilerin gelecek mikro sebeke tasarimlarinda aktif birer katilimci olarak
degerlendirilebilecegini gostermektedir.

Mikro sebekelerin, gelecek elektrik sistemlerinin en 6nemli aktdrlerinden biri
olacag1 diisiiniilmektedir (Guerrero ve ark., 2010). Yukarida detayli bir sekilde analiz
edildigi gibi, her bir mikro sebekenin kendi igerisinde isletilmesi ve bilinyesinde bulunan
DUS’lerin koordineli bir sekilde kontrol edilmesi sonucu, dagitim sebekelerinin yiikii
hafifletilmis olacak ve daha esnek bir dagitim sebekesi modeli olusturulabilecektir.
Bununla beraber, yenilenebilir enerji santrallerinin belirsiz ve dalgali iiretimi, bataryalar
veya diger iiretim birimleri tarafindan dengelenebilecegi igin yenilenebilir enerji santrali
entegrasyonunun olumsuz etkileri azaltilabilecektir. Belirtilen bu avantajlarin elde
edilmesi, ancak gii¢ elektronigi doniistiiriiciilerinin gelismis bir sekilde kontrol edilmesi

ile mimkundiir.

3.1. AC Mikro Sebekelerde Doniistiiriiciilerin Gorevleri

Mikro sebeke biinyesinde bulunan DUS’ler tarafindan yapilan iiretimin
geleneksel jeneratdrler ile yapilan iiretimden en biiyiik farki, DUS’lerin yiiksek bir
kontrol ve isletme esnekligine sahip olmasidir. Bu dzellik sayesinde DUS’ler, gelecek
elektrik sebekelerinin kontrol ve koordinasyonunda Onemli bir role sahip olacaktir.
Siiphesiz DUS’lere bu esnekligi ve kontrol kabiliyetini getiren birim, gii¢ elektronigi
doniistiiriiciileridir. Mikro sebeke biinyesinde bulunan DUS’lerin hemen hemen hepsi,
sisteme veya ortak baglanti noktasi (point of common coupling) olarak adlandirilan
baraya, bir veya birden fazla doniistiiriicii ile baglanmaktadir. Bu sayede birincil
kaynaklardan (prime mover) elde edilen enerji, arzu edilen gerilim ve frekans
degerlerine sahip olacak sekilde dontistiiriilebilmektedir. Tasarlanan mikro sebekenin
tipine veya kullanilan DUS tipine bagli olarak AC/AC, AC/DC, DC/AC ve DC/DC
dondistiirticiiler kullanilmaktadir. Bu tezde temel olarak ii¢ fazli DC/AC doniistiiriiciiler
kullanildig1 icin, bu baglik altinda DC/AC doniistiiriiciiler analiz edilecektir. Bu
dontstiiriiciiler, AC mikro sebekede iistlendikleri gorevlere gore iic farkli sinifa

ayrilmaktadirlar (Rocabert ve ark., 2012).
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Sebeke Besleyici (Grid Feeding): Bu tip doniistiiriiciilerin temel gorevi, stabil bir
sekilde calisan sebekelere, aktif veya reaktif gili¢ enjekte etmektir. Bunu saglayabilmek
icin Sekil 3.3(a)’da goriildiigii gibi bir akim kaynagi olarak tasarlanmaktadir. Sekilde

gorillen P* ve Q" sembolleri, sebekeyle takas edilmesi beklenen aktif ve reaktif giic

referans degerlerini gostermektedir. Glinlimiizde kullanilan yenilenebilir enerji
santrallerinin ¢ogu, sebekeye bu tip doniistiiriiciiler ile baglanmaktadir (Guerrero ve
ark., 2010). Ciinkii riizgar tlirbini ve giines enerjisi santralleri, maksimum gii¢ noktas1
izleme (maximum power point tracking) algoritmalari yardimiyla miimkiin olan
maksimum giicii iiretmek icin tasarlanirlar. Uretilen giic, sebeke besleyici
dontstiiriiciilere referans olarak verilerek sebekeye veya sisteme enjekte edilir.
Sebekeye akim veya giic enjekte etmenin ilk ve en 6nemli sart1 ise sebeke ile senkronize
olmaktir. Bunu saglamak icin faz kilitleme dongiileri (FKD) kullanilmaktadir. Sebeke

besleyici bir doniistiiriicliniin genel kontrol yapist Sekil 3.3(b)’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Sebeke besleyici doniistiiriicii yapisi a) Basitlestirilmis temsil (Rocabert ve ark., 2012), b)
Detayl1 kontrol mimarisi

Sekil 3.3’te gosterilen kontrol yapisi, kaskat kontrol (cascade control) veya i¢ ige
kontrol (nested control) olarak da adlandirilmaktadir. Bunun sebebi, i¢ ice bulunan iki
adet dongii ile kontroliin saglanmasidir. Bu dongiiler, sirasi ile dig dongii (outer loop) ve
i¢c dongli (inner loop) olarak adlandirilmaktadir. Kontrol mekanizmasini basitce
aciklamak gerekirse, ilk olarak doniistiiriicliniin rettigi aktif ve reaktif giic degerleri,
cikis akimi ve kondansator gerilimi kullanilarak hesaplanir ve referans degerler ile
karsilastinilir. Karsilastirma sonucu elde edilen hata, bir Oransal-Integral (PI-

Proportional Integral) kontrolor yardimiyla kontrol edilerek referans akim degerleri
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5 belirlenir. Bu referans akim degerleri, sebeke ile senkron olabilmek igin
FKD’den elde edilen faz agisi ile belirlenmektedir. Bu islem dis dongii olarak
adlandirilmaktadir. Dis dongiide aktif ve reaktif gii¢ kontrol edildigi i¢in, P/Q gii¢
kontrol dongiisii olarak da adlandirilmaktadir. D1s dongiiden elde edilen referans akim
degerleri, doniistiiriiciiniin ¢ikis akimi degerleri ile kiyaslanir ve bir Oransal-Rezonans

(Proportional Resonant-PR) kontrolér ile kontrol edilir. Bu kontroloriin ¢ikisinda ise

%

ege - . %
referans gerilim degerleri v, v 5

elde edilir. Bu islem ise i¢ dongii olarak

adlandirilmaktadir. I¢ déngiide akim degeri kontrol edildigi icin, akim kontrol dongiisii
olarak da adlandirilmaktadir. i¢ déngiiden elde edilen degerler, ters clarke déniisiimii
(inverse clarke transform) ile {i¢ faz sinyaline doniistiiriiliir. Elde edilen bu sinyal, DC
baglant1 (DC-link) barasinin gerilim degeri kullanilarak PWM sinyallerine doniistiirtiliir
ve doniistliriicliniin, istenilen aktif ve reaktif gii¢ degerlerini iiretmesi saglanir.

Sebeke besleyici doniistiiriiciilerin dogru bir sekilde calismasi igin, sistemin
gerilim ve frekans degerlerinin baska doniistiiriiciiler veya sebeke tarafindan kontrol
edilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde, senkron olacak bir gerilim bulamayacaklar1 igin
kararli bir sekilde calisamazlar. Ayrica bu donistiiriiciiler, diger sebeke besleyici

dontstiiriiciiler ile rahatlikla paralel calisabilmektedir (Rocabert ve ark., 2012).

Sebeke Diizenleyici (Grid Forming): Bu tip doniistiiriiciilerin temel gorevi, mikro
sebekenin gerilim ve frekans degerlerini (E*,@") diizenlemektir. Sebeke baglantili
calisan mikro sebekelerin gerilim ve frekans degerleri, dagitim sebekesi tarafindan
kontrol edildigi i¢in sebeke diizenleyici tip doniistiiriiciiye ihtiya¢ bulunmamaktadir.
Fakat ada modunda c¢alisan mikro sebekelerin dagitim sebekesi ile baglantisi
olmadigindan, gerilim ve frekans degerleri belirlenen limitlerin disina ¢ikmaktadir. Bu
degerleri arzu edilen araliklara cekmek ve orada sabit tutmak i¢in sebeke diizenleyici tip
dondtstiirticiiler kullanilmaktadir. Bu dontistiiriiciilerin kontrol mekanizmasi, sebeke
besleyici tip doniistiiriiciiler ile biiyiik benzerlik gostermektedir. Aralarindaki en 6nemli
fark ise dis dongiide aktif ve reaktif gii¢c yerine, gerilim ve frekans degerlerinin kontrol
ediliyor olugsudur. Temel amac1 sebekenin gerilimini kontrol etmek oldugu i¢in Sekil
3.4(a)’daki gibi seri empedansh bir gerilim kaynagi olarak modellenmektedir. Kesintisiz
giic kaynaklar1 (uninterruptible power source), sebeke diizenleyici doniistiiriiciilere
ornek olarak gosterilebilir. Bu doniistiiriiclilerin diger bir gorevi ise mikro sebekenin

ada modundan sebeke baglantili moda gecisini saglamaktir. Bunu saglayabilmek ig¢in
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dagitim sebekesinin gerilim, frekans ve faz acist degerleri tespit edilerek, mikro
sebekenin referans degerleri bu degerler ile eslestirilir. Her iki sebekenin de degerleri

esitlendiginde anahtar kapatilarak sebeke baglantili moda ge¢is saglanir.

Mikro sebeke
w* barasi
LG O~y
Q’ e | 6 |
Mikro sebeke —3| C — v
barasi E*
w” . V4 b)
v

E* CV — >

—> Mikro sebeke
p* barasi
R
S-S

Q*
<)

Sekil 3.4. Doniistiiriicii tiplerinin basitlestirilmis gosterimleri, a) Sebeke diizenleyici, b) Gerilim kaynakli
sebeke destekleyici, b) Akim kaynakli sebeke destekleyici (Rocabert ve ark., 2012)

Sebeke Destekleyici (Grid Supporting): Bu tip donistiiriiciilerin temel gorevi ise,
urettikleri aktif ve reaktif giicli, mikro sebekenin gerilim ve frekans degerlerinin
diizenlenmesine katki saglayacak sekilde kontrol etmektir. Sekil 3.4 (b) ve (c)’de
goriildiigii gibi, hem gerilim kaynakli hem de akim kaynakli olmak {izere iki farkli
sekilde tasarlanabilmektedir. Akim kaynakli olarak tasarlanmalar1 durumunda
sebekenin gerilim ve frekans degerlerinin en az bir sebeke diizenleyici dontistiiriicii ile
kontrol ediliyor olmasi gerekmektedir. Fakat gerilim kaynakli olarak tasarlanirlarsa,
hem sistemde bulunan yiikleri besleyebilmekte hem de sebekenin gerilim ve frekans
degerlerini kontrol edebilmektedirler. Bu sebeple sebeke besleyici doniistiiriiciiler ile
sebeke diizenleyici doniistiiriiciilerin  bir kesisimi olarak diisiintilebilir. Kontrol
mekanizmalar1 diger tip doniistiirticiiler ile benzerdir. Temel fark, dis dongilide yer alan
referans degerlerinin aktif gii¢/frekans ve reaktif gii¢/gerilimin birer fonksiyonu olarak

belirlenmesidir.
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3.2. Sebeke Senkronizasyonu

Dagitim sirketleri, tiiketicilere siirekli ve kaliteli bir elektrik enerjisi saglamakla
yukiimlidiir. Fakat elektrik sebekeleri, dogas1 geregi dinamiktir ve pek ¢cok bozucu etki
ile karsilagabilmektedir. Sebekede olusabilecek jeneratér ve hat arizalari, ani yiik
degisimleri, harmonik akimlarin artmasi gibi baz1 durumlar, sebekenin gii¢ kalitesini
etkileyebilmekte ve gerilim, faz acis1 gibi parametrelerin degismesine sebebiyet
verebilmektedir. Sebekeye entegre edilen DUS’ler, sebekeyi besleyebilmek veya
destekleyebilmek i¢in dagitim sebekesi ile senkron bir bi¢cimde isletilmektedirler. Bu
sebeple sebekenin elektrik enerjisi anlik olarak takip edilmekte ve DUS’ler, anlik
degisimlere uyum saglayacak sekilde kontrol edilmektedir. Ornegin bir ariza
durumunda, DUS’lerin ariza noktasmi besleyerek kisa devre akiminin artmasina
sebebiyet vermemesi igin ariza tespit edilmeli ve DUS’lerin baglantis1 kesilmelidir. Ya
da ariza tespit edildiginde DUS’lerin isletme modu degistirilmeli ve ada modunda
caligabilecek sekilde koordinasyon saglanmalidir. Bu gibi anlik degisimlerin tespit
edilebilmesi i¢in sebeke siirekli olarak izlenmeli ve gii¢ elektronigi doniistiiriiclilerinin
senkronizasyonu saglanmalidir.

Sebeke baglantili doniistiiriiciilerin senkronizasyonu, sebeke geriliminin dogru
bir sekilde analiz edilmesi ile saglanmaktadir. Temel frekanstaki sebeke geriliminin faz
acisi, genligi ve frekansi, sebekeye bagl calisan doniistiiriiciilerin ¢aligmasi i¢in gerekli
parametrelerdir. Kontrol algoritmalarinda kullanilan referans sinyallerinin dogru bir
sekilde elde edilmesini saglamak i¢in, sebeke geriliminin faz agisinin, dogru ve hizli bir
sekilde tespiti olduk¢a onemlidir. Bu degiskenleri elde edebilmek i¢in sifir gegis tespiti
(zero crossing detection) ve FKD yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Sifir gecis tespiti
metodunda, sebeke geriliminin isaret degistirdigi sifir noktalar1 tespit edilir ve faz acgisi
belirlenmeye calisilir. Fakat sifir noktalari, her yarim periyotta bir tespit edilebilecegi
icin analiz cevabi yavastir. Bununla beraber sebekede meydana gelebilecek gerilim
dengesizligi veya harmonik icerme gibi durumlarda analiz basaris1 diisebilmektedir
(Teodorescu ve ark., 2011). Giinlimiizde en c¢ok kullanilan ve kabul gormis
senkronizasyon yontemi ise FKD’dir (Golestan ve ark., 2019). FKD, dahili bir osilator
tarafindan iretilen sinyalin fazini, referans olarak verilen sinyalin fazi ile eslesecek
sekilde otomatik olarak ayarlayan geri beslemeli bir kontrol sistemidir. Sebeke

baglantili gili¢ elektronigi uygulamalarinda FKD, sebekenin gerilim agist an. , 1 tespit
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ederek, donistiriiciiniin ¢ikis akimmin faz agis1 6, degerinin, 6 _, ile senkronize
grid

edilmesine yardimci olur. Doniistiiriici akiminin ve sebeke geriliminin ayn1 fazda

olmadig1 durumlarda doniistiiriicti akimmnin frekansi1 @, degistirilerek senkronizasyon

saglanir. Eger doniistiiriicii akim1 sebeke geriliminin gerisinde ise fazlar esitleninceye

kadar @, , degeri azaltilir. Eger doniistiiriicli akimi sebeke geriliminin ilerisinde ise @,

degeri arttirthir (Ciobotaru ve ark., 2005). Gg”. , degerinin tespit edilmesi i¢in Sekil

3.5’te gosterilen FKD yapist siklikla kullaniimaktadir.

Va Vd = |V+|

abc /> 1
Vorid j vy —>f
v
Ye dq —(7» 0
w

C

Sekil 3.5. Genel bir FKD mimarisi

Sebekenin faz agisi t9g”. , In tespit edilebilmesi igin oncelikle, sebekenin gerilim

degerleri sensorler yardimiyla ol¢iiliir ve denklem (3.1) kullanilarak dq bilesenlerine
doniistiiriilir. Bu sebeple Sekil 3.5’te gosterilen mimari, dq-FKD yada SRF-PLL
(synchronous reference frame-phase locked loop) olarak da adlandirilmaktadir. Analizin
iic faz yerine dq eksenleri kullanilarak yapilmasmin temel sebebi, ii¢ fazli analizde
ortaya cikan ve temel frekansin iki katina esit olan yiiksek frekans osilasyonunun
elimine edilebilmesidir. Bu sayede bant genisligi azaltilmadan hizli ve daha dogru

sonuglar elde edilebilmektedir (Teodorescu ve ark., 2011; Sevilmis ve Karaca, 2020).

cos(6') cos(0 —277[) cos(0 +2?7[)

vﬂ: rle 7= 2 (3.1)
{V %) " %)=3 ~sin(0) ~sin(0' ~2Z) ~sin(6 +%%)

Doniisiim sonrast elde edilen d bileseni v,, sebeke geriliminin pozitif dizi

(positive sequence) bilesen degerinin genligini gdstermektedir. Sebeke geriliminin g

bileseni v, ise, Sekil 3.5'te gosterildigi gibi bir PI kontrolorti araciliiyla sifir degerine

yakinsamaya calisir. PI kontroldriiniin ¢ikisi, dinamik cevabi hizlandirmak i¢in sebeke

acisal frekansi ile toplanir. Burada kullanilan agisal frekans . =271, f ise sebekenin
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temel frekans degeridir. Toplama isleminden sonra elde edilen agisal frekansin

integralinin alinmasiyla 6., acist elde edilir. 6 denklem 3.1°deki park

FKD >
dontistimiintin yapilabilmesi i¢in geri besleme yapilir. Gerilimin dengeli oldugu ideal

kosullar altinda v, bileseni sifirdir ve 0,

sebeke geriliminin faz agisina esittir.
Sebeke voltajinin  harmonik bozulma veya gerilim dengesizliklerinden
etkilenmedigi ideal kosullarda, yiiksek bant genislikli dq-FKD, sebeke voltajinin faz
acisin1 ve genligini, hizli ve hassas bir sekilde tespit edilebilmektedir. Ancak gerilim
cokmesi veya gerilim dengesizligi gibi durumlarda, dq-FKD istenilen performansi
verememektedir. Bunun en biiylik nedeni ise negatif dizi (negative sequence) bileseni
tarafindan tiretilen ve temel frekansin iki katina sahip olan osilasyonun dogru bir sekilde
filtrelenememesidir. Bu osilasyonun etkisi, hem pozitif hem de negatif dizi
bilesenlerinin ayr1 ayri analiz edilmesi mantigina dayali olarak calisan Decoupled
Double Synchronous Reference Frame FKD yontemi ile azaltilabilmektedir (Rodriguez

ve ark., 2007). Bu sayede ideal olmayan sebeke kosullar1 altinda da faz agis1 dogru bir
sekilde tespit edilebilmektedir.

3.3. Kontrol Yontemleri

Glinlimiizde kullanilan gii¢ elektronigi doniistiiriiclileri, anahtarlamali olarak
calisgan modern yar1 iletken cihazlar kullanilarak tasarlanmaktadir. Bu sayede
dontstiiriiciiler, yiiksek kontrol kabiliyetine sahip olmaktadir. Mikro sebekelerin esnek
ve sebeke uyumlu olarak calisabilmesi i¢in bu doniistiirticiilerin gelismis bir sekilde
kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu sayede mikro sebekenin gerilim/akim regiilasyonu,
giic paylasimi, giic akisi kontrolii ve diger yiiksek seviyeli kontrolleri rahatlikla
saglanabilir. Literatiirde calisilan dort farkli kontrol yontemi bulunmaktadir. Bunlar
Merkezi (centralized), Merkezi olmayan (Decentralized), Dagitilmis (distributed) ve

Hiyerarsik (hierarchical) kontrol metotlaridir.
3.3.1. Merkezi kontrol
Merkezi kontrol, mikro sebekede bulunan elemanlarin kontroliiniin tek bir

merkezden saglanmasi yaklasimidir. Sistemde bulunan DUS, enerji depolama elemani

gibi bilesenlerin isletme bilgileri, yiiksek hizli bir iletisim altyapisi kullanilarak merkezi



27

bir kontrolore gonderilir. Merkezi kontrolor gerekli analizleri yapar ve mikro sebekenin
arzu edildigi gibi calisabilmesi icin gerekli sinyalleri geri gonderir. Merkezi kontroliin

genel yapist Sekil 3.6 (a)’da goriilmektedir.

Merkezi Kontrol Merkezi Olmayan Kontrol

‘ kontrolér ‘ ’ K1 ‘ ‘ K2 ‘ ‘ K3 ‘

A o ' |‘q‘\‘ S '
NEES g ) g ..
N = N = |
| _ _ _ Mikro Sebeke | | __ _ Mikrogebeke |
a) b)

Sekil 3.6. a) Merkezi kontrol mimarisi, b) Merkezi olmayan kontrol mimarisi (Meng ve ark., 2017)

Mikro sebeke hakkinda gereken tiim bilgilerin merkezi bir noktada toplanmasi,
sistemin isletilmesini ve kontrol edilmesini kolaylastirmaktadir. Yenilenebilir enerji
iiretimi, batarya sarj durumu, sebeke elektrik fiyatlari, kontrol edilebilir yiik bilgileri
gibi veriler toplanarak, mikro sebekenin enerji yonetimi ve sebeke ile gii¢ aligverisi tek
bir merkezden kontrol edilebilir. Fakat tiim bunlarin saglanmasi i¢in kaliteli ve giivenilir
bir iletisim altyapisina ihtiya¢ bulunmaktadir. Clinkli mikro sebeke kontrol sinyallerinin
milisaniyelik periyotlar ile gonderilmesi gerekebilmektedir. Bunun haricinde merkezi
kontrolorde meydana gelebilecek bir arizanin tiim sistemin kararliligini etkilemesi de
gdz Oniinde bulundurulmast gereken diger bir dezavantajdir (Tsikalakis ve

Hatziargyriou, 2011).

3.3.2. Merkezi olmayan kontrol

Bu kontrol yaklasiminda, her birim kendi kendini kontrol etmektedir. Dolayis1
ile her birim, kendi gerilim/frekans Ol¢limlerini baz alarak kendi ¢ikisini regiile
etmektedir. Birimler birbirinden bagimsiz calistigi i¢in uygulanmasi pratik bir metottur.
Mikro sebekeye yeni dahil edilecek birimler rahatlikla entegre edilebilir. Fakat, her ne
kadar iiretim birimleri bagimsiz calisabilse de, sistemde bulunan yiikleri paralel olarak
beslemektedirler. Dolayis1 ile iiretim birimleri arasinda dogru bir giic paylasimi
yapilabilmesi icin doniistiiriiciiler koordine edilmelidir. Bunun i¢in ise minimum
diizeyde de olsa bir iletisim gerekmektedir (Guerrero ve ark., 2012). Merkezi olmayan

kontrol sisteminin genel yapis1 Sekil 3.6 (b)’de gdsterilmektedir.
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3.3.3. Dagitilmis kontrol

Kontrol mekanizmas1 bakimindan merkezi olmayan kontrol sistemine
benzemektedir. En onemli farki ise, donistiiriiciiler aras1 haberlesmenin, WiFi veya
Zigbee gibi iletisim protokollerinin  kullanilarak saglanmasidir. Bu sayede
harmoniklerin veya dogrusal olmayan yiiklerin gii¢ paylasimi tiizerindeki etkileri
azaltilabilmektedir. Tamamen dagitilmis bir kontrol semasinin temel dezavantaji, tim
birimlerin birbirleri ile olan koordinasyonunu, sadece iletisim kanali {izerinden
diizenleyebilmektir. Bu ise doniistiiriiciiler aras1 gelismis bilgi aligverisi semalarinin
sisteme dahil edilmesi ile mimkiindiir (Meng ve ark., 2017). Dagitilmis kontrol

sisteminin genel yapis1 Sekil 3.7 (a) 'da gosterilmektedir.

Hiyerarsik Kontrol
. ‘ iist kademe kontrol6r ‘
Dagrtilmis Kontrol yy X x
vy N S
‘ K1 ‘ ‘ K2 ‘ ‘ K3 ‘ iletisim ’ K1 ‘ ’ K2 ‘ ’ K3 ‘ lletisim

e L I NeE LR A

Sekil 3.7. a) Dagitilmis kontrol mimarisi, b) Hiyerarsik kontrol mimarisi (Meng ve ark., 2017)

3.3.4. Hiyerarsik kontrol

Mikro sebekelerde kullanilan DUS ve enerji depolama elemanlarinin sayisindaki
artis, dontistiiriiciiler arasindaki koordinasyonun dagitilmis kontrol metodunda oldugu
gibi sadece iletisim sinyali ile saglanmasimi zorlagtirmaktadir. Frekans/gerilim
regiilasyonu, DUS’ler aras1 aktif/reaktif giic paylasimi, dagitim sebekesi ile
senkronizasyon, enerji yonetimi ve ekonomik isletme gibi pek ¢ok amacin
gerceklestirilebilmesi  igin  daha gelismis kontrol mimarilerinin  kullanilmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in ¢ok katmanli bir kontrol yontemi olan Hiyerarsik kontrol
yapist Onerilmistir (Guerrero ve ark., 2010). Hiyerarsik kontrol sisteminin basit bir
temsili Sekil 3.7 (b)'de gosterilmektedir. Yapisal olarak dagitilmis kontrole benzemekle
birlikte en onemli fark, birimler arasi koordinasyonun bir {ist kademede, yeni bir

kontrolor ile saglaniyor olusudur. Bu sayede, hem iiretim birimlerinin koordinasyonu
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daha kolay saglanmakta hem de yeni baglanacak DUS’lerin ve enerji depolama
elemanlarinin  entegrasyonu kolaylagmaktadir. Merkezi ve dagitilmis kontrol
yaklasimlariin, hiyerarsik olarak birlestirilmis bir versiyonu olarak tasarlanmistir.
Birincil (primary), ikincil (secondary) ve iiglinciil (tertiary) olmak iizere ii¢ farkl
kontrol katmanindan olusan bir mimariye sahiptir. Katmanlar, gorevlere ve kontrol
sinyallerinin gonderilme frekansina bagl olarak ayrilmaktadir. Kontrol katmanlar1 ve

her katmanin genel gorevleri Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

AN Enerji Yonetimi
.. _ >
Ugiincil Optimizasyon
Katman
Gerilim/Frekans diizenleme
—>
ikincil Katman Sebeke Senkronizasyonu
Kararhhk
.. . N\ . . .
Birincil Katman —> Giig kalitesi
Yuk paylagimi

Sekil 3.8. Mikro sebeke hiyerarsik kontrol katmanlari

Birincil katman hiyerarsinin en altinda yer alan fakat en hizli caligmas1 gereken
katmandir. Mikro sebekenin kararliligini saglamak ve isletme sartlarini yerine getirmek
i¢cin her bir doniistiiriicii, birbirinden bagimsiz olarak kendi igerisinde kontrol edilir. Bu
kontrol, doniistiirticiilerin yerel 6l¢iimleri baz alinarak ve herhangi bir iletisim altyapisi
ihtiyac1 gerekmeden gerceklestirilmektedir. Doniistiiriiciilerin gerilim ve akim kontrolii
bu katmanda yapilmaktadir. Bunun yaninda mikro sebekede yer alan ytiklerin tiikettigi
gli¢, her bir liretim biriminin kapasitesi géz Oniinde tutularak doniistiiriiciiler arasinda
paylastirilir. Bu katmanda uygulanan kontrol mekanizmasinin genel yapist Sekil 3.9°da

goriilmektedir.

) 9
Gerilim _,;\H Akim > PWM + i
Déngiisii 7 Déngiisii Déniistiiriicii | |-out
0p
i w . . ..
Referans < Aktif/Reaktif Gii¢c Hesabi
sinyali iireticisi | |« E ve Diisiim Kontrolii N

Sekil 3.9. Birincil katmanda uygulanan kontrol dongiisii (Guerrero ve ark., 2010)

Sekil 3.9’da goriilen kontrol yapisi, doniistiiriiciniin kullanim amacina gore

degisebilmektedir. Baglik 3.1°de de agiklandig1 gibi doniistiiriiciiler akim kaynakli veya
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gerilim kaynakli olarak calisabilmektedir. Gilines enerjisi santralleri veya rilizgar
tirbinlerinde oldugu gibi doniistiiriiclilerin  akim kaynakli olarak tasarlanmasi
durumunda, Sekil 3.9’da goriilen gerilim dongiisii, aktif/reaktif gilic kontrolii saglayan
bir P/Q gili¢ dongiisii ile degistirilir. Akim kaynakli doniistiirticiilerde sadece enjekte
edilecek akim kontrol edildigi i¢in diisiim kontroliine (droop control) gerek kalmadan
paralel ¢alisma saglanabilir (Rocabert ve ark., 2012). Mikro sebekenin gerilim ve
frekansinin kontrol edilmesi gereken sistemlerde oldugu gibi doniistiiriiclilerin gerilim
kaynakl1 olarak tasarlanmasi durumunda, akim dongiistinden 6nce gerilim dongiisiiniin
kullanilmast gerekmektedir. Bu sayede sebeke arzu edilen gerilim/frekans limitleri
dahilinde calisacak sekilde isletilebilir. Mikro sebekelerde birden fazla akim ve gerilim
kaynaklt dontstiiriici  beraber ¢aligsabilmektedir. Bu doniistiiriiciilerin  paralel
calisabilmesi i¢in diisiim kontrol metodu kullanilmaktadir.

Sekil 3.10’da goriildiigi gibi birden fazla gerilim kaynakli donistiiriiciiniin
paralel baglanmasi durumunda, doniistiiriicliler arasinda sirkiilasyon akimlart meydana
gelebilmektedir. Bunu engellemek ve iiretim birimleri arasinda dogru bir yiik paylagimi
saglamak icin, senkron jeneratorlerin paralel g¢alismasi icin de kullanilan diisiim

kontrolii kullanilmaktadir.

Dontistiriicii 1 ‘ﬁ /—\ Donlistiricl 2
1 I

Sekil 3.10. Paralel bagli doniistiirticiiler

Mikro sebekelerde diisiim kontroliiniin temel amaci, c¢ekilen yiike bagl olarak
frekans ve gerilim degerlerinin degisimine sebep olan senkron jeneratdrlerin davranisini
taklit etmektir. Senkron jeneratorler, sebeke frekansi arttigi zaman iiretilen aktif giicii,
sebeke gerilimi arttig1 zaman da iretilen reaktif giicli azaltarak sistem kararliligini
saglamaktadir. Diisiim kontroliiniin uygulanmasiyla doniistiiriiciilerin anma giiciine gore
paralel bagl doniistiiriiciiler arasinda gii¢ paylasimi yapilmaktadir. Uretim birimlerinin
cikis empedansinin veya hattin empedansinin endiiktif oldugu AC mikro sebekelerde,
aktif giic/frekans (P/f) ve reaktif gii¢/gerilim (Q/V) diisiimleri kullanilmaktadir. Sekil
3.11’de gosterilen bu diisiimler, hatlarin baskin sekilde endiiktif oldugu (X>>R) orta

gerilim sebekelerinin gerilim ve frekans degerlerini diizenlemek i¢in kullanilmaktadir.
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Wy, Ey
w’ \Awi E* \‘”‘r;r
. Depolama Uretim | Kapasitif Yiik | Endiiktif Yiik
Prax a) Prax “Qax b) Q ax

Sekil 3.11. a) P/w diistim karakteristigi, b) Q/E diisiim karakteristigi (Guerrero ve ark., 2010)

Diisiim hesabin1 yapabilmek icin Oncelikle doniistiiriciinlin iirettigi aktif ve
reaktif giic degerleri, yerel olarak dl¢iilen gerilim ve akim degerlerinin clarke doniisiimii
sonrasi elde edilen bilesenleri ile agagidaki gibi hesaplanabilir.

P=v

ra touta TVer g o p (3.2)

Q=Vey 5 fowra = Veya loup (3.3)

Burada Ver dontstiiriicti ¢ikisinda kullanilan LCL filtresinin kapasitoriiniin gerilimini

gosterirken, i

o 1se filtrenin c¢ikis akimimi ifade etmektedir. Elde edilen bu giic

degerleri, bir algak geciren filtre yardimiyla filtrelenir ve igerisinde yer alan giiriiltiiler
azaltilir. Daha sonra asagida gosterilen diisiim denklemleri kullanilarak yeni gerilim ve

frekans degerleri elde edilir (Chandorkar ve ark., 1993).

w=o"-k,(P-P") (3.4

E=E—k,(0-0') (3.5)

Burada @" ve E* referans agisal frekans ve gerilim degerlerini, @ ve E ise diigiim
hesab1 sonras1 doniistiiriiclinlin iiretmesi gereken gerilim ve agisal frekans degerlerini

gostermektedir. P* ve O ise referans aktif ve reaktif giic degerlerini ifade etmektedir.

Sekil 3.11°de gosterilen frekans ve gerilim diistim karakteristiklerinin egimleri &, ve
k, degerleri, kazang degeri olarak kullanilir. Bu nedenle, mikro sebekede paralel olarak

calisan gerilim kaynakli doniistiiriictiler, P/f ve Q/V diisiis karakteristiklerine gore ¢ikis
giiclerini diizenlemektedir.
Diistim kontrolii ile gii¢c paylasimi saglikli bir bicimde yapilabilse de bu metodun

baz1 dezavantajlari bulunmaktadir (Planas ve ark., 2013). Bunlardan ilki hat
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empedansinin endiiktif olmas1 durumunda yukaridaki denklemlerin gegerli olmasidir.
Fakat hatlarin baskin sekilde rezistif oldugu (R>>X) al¢ak gerilim sebekelerinde ise bu
diistimler tam tersi olacak sekilde, aktif gii¢c/gerilim (P/V) ve reaktif gii¢/frekans (Q/f)
olarak degismektedir. Dolayisi ile diisiimler, hattin R/X oranina direkt bagimlidir (Yao
ve ark., 2010). Bu sebeple, geleneksel P/f ve O/ diistimleri her sebekeye dogrudan
uygulanamaz. Bu sorunu ¢ozmenin en kolay yolu, hattin empedansini endiiktif
yapabilmek i¢in doniistiiriicliniin ¢ikisina yiiksek degerli bir endiiktans eklemektir.
Ancak bu yontem hem maliyeti arttiracagi hem de ekstra gerilim diistimiine sebebiyet
verecegi i¢in kullaniglt degildir. Bunun yerine doniistiiriicli, sanki ¢ikisinda sanal bir
endiiktans (virtual impedance) varmis gibi modellenir ve bu sanal empedans, kontrol
dongiilerinin igerisine dahil edilir. Sanal empedans degeri yliksek se¢ildigi i¢in hat
endiiktifmis gibi kontrol saglanir. Boylece doniistiiriiciiler aras1 gii¢ paylasimi, hattin
R/X oranina bakilmaksizin dogru bir sekilde saglanabilmektedir (Guerrero ve ark.,
2005).

Hiyerarsik kontroliin sonraki kontrol katmani Ikincil katmandir. Yukarida
detayli olarak belirtildigi gibi birincil katmanda her bir birim yerel olarak kontrol
edilmektedir ve birimler arasinda herhangi bir haberlesme veya iletisim
bulunmamaktadir. Gli¢ paylasimi i¢in kullanilan diisiim kontrolii ise, gerilim ve frekans
degerlerinin sapmasina sebebiyet verebilmektedir (Vasquez ve ark., 2012). Bu
sapmalarin etkisini azaltmak ve sebekeyi istenilen limitler dahilinde ¢alistirmak ig¢in
ikincil kontrol kullamlir. ikincil kontrol, tiim iiretim birimlerinin isletimini koordine
etmek icin iletisim ve genis alan izleme (wide area monitoring) sistemlerini kullanir.
Sinyalleri birka¢ dakika araliklar ile gonderdigi i¢in birincil kontrol ile
karsilastirildiginda yavas bir dinamige sahiptir (Rocabert ve ark., 2012). Sekil 3.12°de
paralel bagl iki donistliriiciiniin aktif giic paylasimi ve ikincil kontroliin etkisi
gosterilmektedir.

Merkezi ve Merkezi olmayan olmak ftizere iki farkli ikincil kontrol yapisi
bulunmaktadir. Merkezi yaklasimda, mikro sebekenin gerilim ve frekans degerleri
Olciilerek bir iletisim sistemi vasitasiyla kontrol merkezine iletilir. Bu degerler, referans
degerler ile kiyaslanarak bir PI denetleyici yardimiyla gerilim ve frekans sapmalari
hesaplanir. Elde edilen sapma degerleri her bir iiretim biriminin birincil katmanina geri
gonderilir ve mikro sebekenin gerilim ve frekans regiilasyonu saglanir. Merkezi

yaklasimin genel bir yapis1 Sekil 3.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. Paralel bagli doniistiiriiciilerin gii¢ paylasimi ve ikincil kontrol etkisi (Guerrero ve ark., 2012)
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Sekil 3.13. Birincil ve ikincil katman kontrol mekanizmasi (Shafiee ve ark., 2013)

Merkezi ikincil kontroliin en biiylik dezavantaji, tiim sistemin tek bir merkezden
kontrol edilmesidir. Meydana gelebilecek herhangi bir ariza, ikincil kontroliin tamamen
devre dis1 kalmasina ve tiim sistemin etkilenmesine sebebiyet verecektir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak ic¢in merkezi olmayan ikincil kontrol mekanizmasi kullanilmaktadir
(Shafiee ve ark., 2013).

Merkezi olmayan ikincil kontrolde, her bir iiretim birimi i¢in ayr1 bir ikincil
kontrol tasarlanmaktadir. Ikincil kontrol, iletisim sistemi ile birincil kontrol arasina

yerlestirilir. Mikro sebekede bulunan tiim {iretim birimlerinin Ol¢timleri (frekans,



34

gerilim ve reaktif gii¢), iletisim sistemi yardimiyla toplanir ve bu degerlerin ayr1 ayri
ortalamasi alinir. Sonrasinda kararli durum hatalarini ortadan kaldiracak uygun kontrol
sinyalleri birincil katmana gonderilir. Bu sayede hem daha giivenilir bir ikincil kontrol
saglanmakta hem de diisiim kontroliiniin yetersiz kaldig1 reaktif giic paylasimi sorunu
ortadan kaldirilmaktadir (Shafiee ve ark., 2013).

Hiyerarsinin son katmani ise Sekil 3.14’°te gosterilen {i¢iinciil kontrol katmanidir.

Sebeke baglantili ¢calisan mikro sebekelerin kontroliinde kullanilmaktadir.

Dagitim Baglanti
Sebekesi Balra5| a
@ ' ’ Mikro Sebeke
r—y "y~ 777 I
»
| [ Atif/Reaktif :
| | Gii¢ Hesabi I
| |
| Preb |
| =N | N
| \\*) - > -/
IQ |
| seb p * |
| /S | Pl |
Ly L |
A |
| Q |
: Uciinciil Kontrol :

Sekil 3.14. Ugiinciil kontrol katmani ve sebeke ile etkilesim (Guerrero ve ark., 2010)

Bu katman, mikro sebekenin optimum olarak isletilmesi i¢in sebeke ile olan gii¢
aligverigini diizenler. Sebekeye enjekte edilmesi veya sebekeden cekilmesi gereken
referans gii¢ degerleri, cesitli optimizasyon yontemleri ile hesaplanir. Bu hesap,
jeneratorlerin  iiretim maliyeti, iretim tahmini (eger yenilenebilir santraller
bulunuyorsa), enerji alig/satis fiyatlari, bataryanin sarj durumu gibi degiskenler dikkate
alinarak hesaplanabilmektedir. Mikro sebekenin, hesap sonrasi elde edilen referans gii¢
degerlerini iiretebilmesi igin {iciinciil katmanda iiretilen kontrol sinyalleri 6nce ikincil
katmana daha sonra ise birincil katmana gonderilir. Birincil katman ise, aldig1 sinyallere
gore iretim degerlerini revize eder. Bu sekilde mikro sebekenin optimum sekilde

isletilmesi saglanmis olur.
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4. GELiSMIS YUK iZLEME YONTEMLERI

Gelismis yiik izleme yontemleri, ¢esitli sensorler yardimiyla evlerde, binalarda,
sanayi kuruluslarinda veya savas/yilik gemilerinde bulunan cihazlarin durumunun ve
enerji tiikketimlerinin ayr1 ayri izlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Yukarida belirtilen
alanlarda kullanilan yiikler periyodik olarak izlenerek, her cihaz igin ger¢cek zamanh
veya istatistiksel bilgiler kolaylikla elde edilebilir. Elde edilen veriler kullanilarak
kapsamli enerji yOnetim stratejileri, glivenilir yiik planlamalari, kisa siireli yik
tahminleri gibi pek cok fayda saglanabilir. Literatiirde bilinen iki farkli yiik izleme
yontemi bulunmaktadir. Bunlar MY1 ve MOYT’dir.

4.1. Miidahaleci Yiik izleme (MY])

Teknolojinin geligmesi ile birlikte piyasaya siiriilen pek cok teknolojik ekipman
sayesinde evlerdeki yiikleri uzaktan izlemek miimkiindiir. Akilli prizler, bu amag i¢in
siklikla tercih edilmektedir ve kullanimi her gecen giin yayginlagsmaktadir. Geligsmis bir
akilli priz, bagl oldugu cihazin aktif gii¢, reaktif gii¢, akim, gerilim, frekans degerlerini
ve cihazin agik/kapali olup olmadigimi takip edebilecek bir donanima sahiptir. Bu
prizler, Wi-Fi ve Zigbee gibi kablosuz iletisim teknolojilerini kullanarak ol¢tiikleri
degerleri baska cihazlara aktarabilmektedirler. Ornek bir akilli priz ve kullanilis1 Sekil

4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Akill1 priz ve baglant1 sekli

Akilli prizler, iizerlerinde bulunan ve wuzaktan kontrol edilebilen bir
agma/kapatma tusuna sahiptirler. Bir MY sisteminde, ev aletlerinin izlenebilmesi i¢in
her bir cihaza ayn bir akilli priz baglanmaktadir. Prizler, cihazlar1 24 saat boyunca

izlemektedir ve toplanan veriler bir kontrol merkezine gonderilerek orada
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depolanmaktadir. Kontrol merkezinde toplanan veriler c¢esitli iletisim protokolleri
yardimryla tiiketiciler ve dagitim sirketleri ile anlik olarak paylasilabilmektedir. MY],
gelismis, sistematik ve yiliksek dogruluk ile g¢alisan bir yiik izleme sistemidir ve
glinlimiizde akilli evlerde siklikla uygulanan bir yontemdir. Okunan verilerde hata
paymin diisiik olmast sayesinde gergek zamanli enerji yOnetimi rahatlikla
uygulanabilmektedir. Ancak bu sistemin en biiyiikk dezavantaji, birden fazla sensor,
kapsamli bir kurulum, saglam bir iletisim altyapisi, bakim ve giincelleme gibi
gereksinimleri bulunmasidir. Tiim bu &zellikler MYT'yi yiiksek maliyetli bir sistem
haline getirmektedir. Diger bir dezavantaj1 ise, kullanici verilerinin gizliligi olgusudur.
Kullanicilar, tiiketim verilerini paylasma konusunda isteksiz olabilmektedir. Bu
dezavantajlar azaltabilmek i¢in MOYI ydntemi, MY1’ye alternatif olarak sunulmustur

(Hart, 1992).

4.2. Miidahaleci Olmayan Yiik izleme (MOY1)

4.2.1. Tanim

MOYI, MYI’nin yiiksek maliyeti nedeniyle gelistirilen alternatif bir yontemdir.
Her cihaz i¢in ayr bir sensor veya akilli priz kullanmak yerine tiim evin tlikettigi enerji,
merkezi bir saya¢ yardimiyla olgiiliir. Sadece bir sensor (merkezi sayag) analiz igin
yeterli oldugundan, MY sistemine gére daha az maliyetli bir yontemdir. Evlerin igine
herhangi bir sekilde girilip ekstra sensor yerlestirilmedigi i¢in miidahaleci olmayan
olarak amilmaktadir. MOYI, evin merkezi sayacindan okunan toplam enerji tiiketim
verisinin, ¢esitli matematiksel yontemler, sinyal isleme algoritmalar1 veya &grenme
yontemleriyle analiz edilmesi ve her bir cihazin bireysel enerji tiiketim verilerinin elde
edilmesi islemi olarak tanimlanabilir. Diger bir deyisle MOYI, merkezi sayagc
sinyallerini filtreleyerek analiz edilmesi hedeflenen cihazin enerji tiikketim verisinin veya
calisma durumunun elde edilmesini saglayan bir filtre olarak ifade edilebilir. Sekil
42’de, MOYI analizi sonrasi elde edilen bireysel cihaz tiiketim verileri

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. MOY1 yénteminin basit bir gdsterimi

4.2.2. MOYI analizinin faydalar

Bagarili bir MOYI analizinin ardindan, cihazlarla ilgili iki 6nemli c¢ikt1 elde
edilmektedir. Bunlar:
- Yiikk Tamma (load identification): Aktif olarak c¢alisan yiiklerin
tanimlanmast
- Enerji Ayristirmasi (energy disaggregation): Toplam tiiketim verisinin
bilesenlerine ayrilarak her bir cihazin enerji tiiketiminin ayri ayri tahmin
edilmesi
Yukarida belirtilen verilerin elde edilmesi, tiiketiciler ve dagitim sirketleri i¢in
pek ¢ok yarar saglayabilir. MOY1’nin genel mimarisi ve analiz sonrasi elde edilebilecek
baz1 faydalar Sekil 4.3'te goriilmektedir. Sekilde gosterildigi gibi analiz sonrasi elde
edilen veriler, miisterilere anlik olarak bildirilerek onlarin enerji tasarrufu yapmasi
saglanabilir. Bunun yaninda sekilde gosterilen diger yararlar ise asagidaki gibi

agiklanabilir:

Ev enerji yonetimi: Cihazlarin gercek zamanl veya istatistiksel verileri kullanilarak,
gelismis bir ev enerji yonetim sistemi tasarlanabilir. Ozellikle kiiciik kapasitede giines

enerjisi, riizgar tiirbini veya bataryanin kurulu oldugu evlerde enerji yonetimi 6nem arz
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etmektedir. Clinkii yenilenebilir kaynaklardan elde edilen enerjinin en verimli sekilde
depolanmasi veya kullanilmasi gerekmektedir. Bu sebeple enerji fiyatinin diisiik oldugu
saatlerde enerjinin sebekeden alinmasi, ev cihazlarinin bu saatlerde kullanilmasi ve
ylksek oldugu saatlerde ise enerjinin sebekeye geri satilmasi gibi pek ¢ok tedbir, enerji
yonetimi ile otomatik olarak alinabilir. Cihazlarin ¢aligma siireleri, tiikettikleri enerji
gibi veriler kullanilarak daha verimli bir sistem dizayn edilebilir. Bu sayede miisterilerin

fatura giderlerinin azalmasi saglanabilir.
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D) & ([
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Sekil 4.3. MOY1 analizinin genel mimarisi ve bazi faydalar

Cihaz bazinda yiik tahmini: Dagitim sirketleri, sebeke planlamasi yapmak igin
genellikle gelecekte tiiketilecek enerji miktarini bilmek ister. Bu veriyi elde edebilmek
icin ise tliketicilerin Onceki kullanimlar1 baz alinarak yiik tahminleri gerceklestirilir
(Cetinkaya, 2013). Tiketicilerin davraniglar1 belli bash degiskenlere (mevsim, giin,
gilinlin vakitleri vs.) gore degisebildigi ve tahmin etmesi kolay olmadig1 i¢in bu yiik
tahmini her zaman belirli bir hata icermektedir. Halbuki, enerji ayrigtirma analizi
sonucunda elde edilen veriler kullanilarak yiik tahmini daha az hata ile ve daha gercekgi
olacak sekilde gergeklestirilebilir. Ornegin buzdolabi, ¢amasir makinesi, bulasik
makinesi gibi cihazlar genellikle belirli bir aliskanliga gore ve belirli bir siire boyunca
calistirlmaktadirlar. MOYT ile cihazlarin ¢alisma siiresi, takip eden dakikalarda ne

kadar enerji harcanacagi ve ne kadar siire ¢alisacag: gibi veriler tahmin edilebilir.
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Talep Tarafi Yonetimi (TTY): TTY, dagitim sebekesinin ihtiyaglar1 dogrultusunda
misterilerin enerji yonetim programlarina katilmasini hedefleyen bir uygulamadir. Bu
uygulamalardan bir tanesi ise, sebekenin pik enerji tiikketimi veya anlik asir1 yiiklenme
gibi anlarda miisterilerin yikiiniin direk olarak kontrol edilebilmesini Onermektedir
(Palensky ve Dietrich, 2011). Miisteriler ile anlagsmalar yapilarak belirli cihazlarin
kontrolii, ihtiya¢ anlarinda DSQO’ya birakilir. Bunun karsiliginda miisterilere tesvik
olarak o6deme yapilmaktadir. Fakat bu uygulamanin hayata gecirilebilmesi igin
cihazlarin anlik durumlarinin, tiikettikleri enerjinin, caligma siiresinin bitimine ne kadar
siire kaldig1 gibi parametrelerin bilinmesi gerekmektedir. Bu parametreler MOY 1 analizi
ile elde edilerek DSO’ya bildirilebilir. Anlik yiik bilgilerinin DSO ile paylagilmasiyla
daha hassas bir kontrol gerceklestirilebilir. DSO'nun sebekedeki gegici durumlara tepki
vermesi gerektiginde, Otelenebilir yiikler kontrol edilerek sebeke daha verimli ve

ekonomik bir sekilde isletilebilir.

Kendi Kendine Ogrenen Evler: Derin 6grenme yontemleri, yeterli verinin mevcut
oldugu durumlarda bu verileri otomatik olarak analiz ederek kullanicilarin tiiketim
aliskanliklarini 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Derin 6grenme temelli MOYT analizi
ile her cihaz hakkinda detayl istatistiksel bilgiler elde edilebilir ve miisteriye 6zel bir

enerji yonetimi modeli olusturabilir.

Miisteri Yonlendirme: Evlerde kullanilan cihazlarin her yil yeni modelleri piyasaya
stirilmekte ve her model, daha az enerji tliketecek sekilde tasarlanmaktadir. Fakat
tiikketiciler, genellikle cihazlarmmn enerji tiiketimlerinden habersizdir. MOY1 analizi ile
evlerde bulunan belirli cihazlar icin elektrik tliketim analizi yapilabilir. Bu analiz
sonucu cihazlarin ortalama enerji tiiketimleri, piyasada mevcut olan teknolojik iiriinler
ile kiyas edilerek miisterilere bir rapor verilebilir. Mevcut enerji tiikketimi, daha verimli
yeni bir cihaz satin alinmas1 durumunda elde edilecek kazang ve amortisman siiresi gibi
bilgiler miisteriler ile paylasilarak onlarin yeni cihazlara yatirim yapmalari, bu sayede

enerjiyi daha verimli kullanmalar1 saglanabilir.

Giivenlik: Evlerde bulunan cihazlar genellikle belirli bir seviyede gii¢ tiiketmektedirler.
Ornegin buzdolabr 100-150 W, su 1siticis1 1000-1500W civarinda bir gii¢ tiiketimine
sahiptir. Cihazlarda herhangi bir ariza meydana geldiginde ise, alisilmadik bir enerji

tiiketim profili ortaya ¢ikar. Genel cihaz tiiketim profilleri derin 6grenme yardimiyla
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Ogrenilerek, cihazlarin bu profillerin disinda bir gii¢ tiiketmesi durumunda kullaniciya
bilgi verilerek cihaz devre dis1 birakilabilir. Bu sekilde ariza biiylimeden engellenmis
olur ve miisteri giivenligi saglanir. Ozellikle cihazlarin veya makinelerin ¢ok pahali

oldugu endiistriyel kuruluslar i¢in ¢ok faydali olabilecek bir uygulamadir.

4.2.3. Akademi ve ozel sektor ilgisi

MOY] ile ilgili ilk akademik ¢alisma, 1992 yilinda George W. Hart tarafindan
yapilan ufuk agici bir arastirma ile baslamistir (Hart, 1992). Bu ¢alismada, genis bir
tanimlama yapilmig, problem matematiksel olarak formiilize edilmis ve miimkiin olan
uygulama alanlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Dahasi, cihazlar tiiketim profillerine
gore modellenerek bir profil simiflandirmasi tanimlanmstir. Ik ¢alismadan bu yana
yaklasik 28 yil gecmistir. Kaynak aragtirmasi basligr altinda paylasilan arastirmalar géz
Oniline alindiginda ise, istenilen basar1 seviyesine heniiz ulagilamadigini sdylemek yanlis
olmaz. Son yillarda UK-DALE (Kelly ve Knottenbelt, 2015b), REDD (Kolter ve
Johnson, 2011) ve Personalised Retrofit Decision Support Tools for UK Homes using
Smart Home Technology (REFIT) (Murray ve ark., 2017) gibi halka acik veri setlerinin
paylasilmas1 ve akilli sayaclardan elde edilen verilerin artmasiyla ¢alismalar ivme
kazanmistir. Bu sebeple MOYI c¢alismalari, akademi camiasinda hala yogun ilgi
gormektedir.

MOY]I, akademide oldugu gibi 6zel sektdrde de biiyiik ilgi gérmektedir. Ciinkii
bu yontemin ayni zamanda ticari bir boyutu da bulunmaktadir. Sirketler, tiiketicilere
enerji ayristirma trlinleri sunarak kazang elde etmektedirler. Bugiin, enerji ayristirma
tirlinleri sunan 40'tan fazla sirket bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 Bidgely, Watt-is ve
Enetics gibi sirketlerdir. Her firma kendi donanimi/yazilimi ile ¢6ziimler sunmaktadir.
Bazi firmalar akilli saya¢ verilerini kullanmakta iken, digerleri ise kendi gelistirdikleri
0zel sensorler ile verileri toplayarak kullanmaktadirlar. Dogal olarak ¢ogu firma,
gelistirdikleri  algoritmalar veya ¢oziim yontemleri hakkinda detayli bilgi
paylasmamaktadir. Bilgiler paylagilmadigi i¢in ise ticari {iiriinler arasinda kiyaslama
yapilmasi pek miimkiin degildir. Basitce ifade etmek gerekirse, ticari MOY1 iiriinlerinin
reklamlarda belirtildigi kadar basarili ¢alisip caligmadigini analiz etmek pek miimkiin
goriinmemektedir. Bu soruyu cevaplamak ic¢in referans bir veri setine ihtiyag vardir.
Sirketler, gelistirdikleri algoritmalar1 bu referans veri setleri ilizerinde test ederek

sonuglarin1 halka agik olarak paylasirlarsa, miisteriler daha basarili analiz yapan
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firmalar1 gorerek tercihlerini ona gore degistirebileceklerdir. Ayristirma sirketlerinden
biri olan EEme, 2015 yilinda radikal bir karar alarak Pecan Street (Holcomb, 2012)
tarafindan 264 evden toplanan gercek zamanli veri setini kullanarak gelistirdikleri
algoritmay1 test etmis ve sonuglarimi paylagsmistir. 1 yillik akilli saya¢ verileri
kullanilarak (6rnekleme frekansi 15 dk) klima, su 1siticisi, kurutma makinesi ve ¢gamasir
makinesi i¢in analizler yapilmis ve cihazlar, ortalama %70 basar1 oram ile
siniflandirilabilmistir. Bu oran, diger sirketler i¢in bir referans niteligi tagimaktadir.
Diger sirketlerin de bu veri setini kullanarak sonuglar1 paylasmasi durumunda, daha
berrak bir vizyon yakalanabilecek ve bu teknolojiyi kullanmak isteyen miisteriler i¢in

1yi bir referans elde edilmis olacaktir.
4.2.4. Problem formiilasyonu

MOYI, tek kanalli gizli kaynak ayristirma (single channel blind source
seperation) problemi olarak goz Oniine alinmaktadir. Bu problemde, tek bir sensérden
Olcililen sinyal, karma sinyal olarak adlandirilmaktadir. Karma sinyal, birden fazla
kaynak sinyalin bir araya gelmesiyle olusmus tek bir sinyal olarak diisiiniilebilir. Bu
problemin temel amaci ise karma sinyalin analiz edilerek kaynak sinyallerinin elde
edilmesidir. Bu agidan bakildiginda MOY1 problemi ile bire bir ortiistiigii rahatlikla
soylenebilir. MOYI’deki karma sinyal, merkezi sayactan okunan toplam tiiketim
verisini, kaynak sinyaller ise her bir cihazin bireysel enerji tiiketim sinyalini ifade
etmektedir.

Temel bir MOYI probleminde analiz edilecek veri, merkezi sayactan okunan

aktif gU.Q verisidir ve Psayac :{psayac(l)apsayac(z)a"'apsayac(T)}a psayac(t) € R+Vekt6rfl ile

ifade edilmektedir. Burada 7, okunan Ornek sayisini ifade etmektedir. Evde bulunan

herhangi bir cihazin elektrik tiikketim degerini de P, ={p,(1), p,(2)....., p,(T)} , p,(t) € R, ile

ifade edelim. Her bir 6rnek i¢in, merkezi saya¢ verisinin cihazlarin bireysel enerji
tiiketimlerinin toplamina esit olmasi beklenmektedir. Fakat bununla birlikte dl¢tim ile
ilgili ufak bir hata pay1 da goz oniinde tutulmalidir. Dolayisiyla genel formiil asagidaki
gibi gosterilebilir:

Prac() =D 5,(1).p, (1) +e(t) (4.1)

neN
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Denklem (4.1)’de yer alan N, evde bulunan cihaz sayisini, §, ise cihazlarin

n
durumunu (acgik-1/kapali-0) gostermektedir. Okuma sirasinda olusabilecek hata payi ise
e ile gosterilmektedir. Fakat MOY1 analizi genellikle evde bulunan tiim cihazlar igin
degil, sadece belirli cihazlar i¢in yapilmaktadir. Analiz edilecek cihaz sayisint M ile,

analiz edilmeyecek olan cihazlarin toplam enerji tiikketimini ise U = {u(1),u(2),...,u(T)} ,

u(t) € R, ile ifade edersek, yeni formiil asagidaki gibi gosterilebilir:

Prae = D 5,(0).p,, () +u(t) +e(t) (4.2)

meM

Eger m. cihazin galigmaya bagladigi an ¢,, ,,, ¢alismay: bitirdigi an ¢ m V€ bu

stire igerisinde harcadigi enerji vektori P, ([4,,,, %, 1) 1le gosterilirse, cihazin tikettigi

toplam enerji asagidaki gibi bir formiil ile ifade edilebilir:

trsz,m
P(A= > p, ) 4.3)

t= t{m,m

MOY]I probleminin temel amaci ise, hedeflenen cihazin ¢,,, ¢ i Ve P([2,, ;]

o

degerlerini tespit edebilmektir.
4.2.5. Cihaz tipleri

Denklem (4.1) ve (4.2), basit denklemler olmasina ragmen, ¢ok fazla sayida
cihazin bulunmasi ve bunlarin ¢alisma prensiplerinin farkli olmasi, bu denklemlerin
¢dziilmesini zorlastirmaktadir. Her cihazin kendine ait bir yiik profili vardir. MOYI
problemini sistematik bir sekilde ele almak icin cihazlarin belirli siniflara ayrilmasi
gerekmektedir. Bu siiflar Sekil 4.4’te gosterilmektedir. Hart (Hart, 1992), cihazlar yiik

profillerine gore asagidaki gibi siniflandirmistir:

Tip-I: Bu kategori, iki durumlu (agik/kapali) cihazlar1 ifade eder. Bu cihazlar, agik
olduklar siire boyunca sabit gii¢ tiiketirler. Tost makinesi ve su 1siticisi, bu tip cihazlara

ornek olarak gosterilebilir.
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Tip-I Tip-ll Tip-lll
iki Durumlu Coklu Durumlu Degisken

=

Sekil 4.4. Cihaz tiplerinin siniflandirilmasi

Aktif Gii

Zaman

Tip-II: Bu kategori, ¢ok durumlu cihazlar1 ifade eder. Bu kategoriye 6rnek olarak
kurutma makinesi verilebilir. Bu makineler genellikle bir motor ve bir 1siticidan olusur.
Birden fazla ¢alisma durumuna (kapali, motor ¢alisma, 1sitict g¢alisma, motor-+isitici
calisma durumlar1) sahip oldugu ic¢in ¢ok durumlu olarak adlandirilmaktadir. Makine,
her bir durum igin farkli bir tiiketim profili sergilemektedir. Camasir ve bulasik

makinesi de bu kategoriye drnek olarak verilebilir.

Tip-III: Bu kategoride bulunan cihazlarin enerji tiiketimleri periyodik degildir ve
siirekli olarak degisebilmektedir. Kullanicinin miidahalesine gore enerji tiikketimi artig
veya azalig gosterebilmektedir. Matkap ve aydinlik seviyesi ayarlanabilir 1siklar bu

kategoride yer almaktadir.

Tip-IV: Bu kategori siirekli olarak calisan, sabit ve diisiik gii¢ tiikketen cihazlar igin
tanimlanmistir (Zeifman ve Roth, 2011). Yangin dedektdrleri, modemler, c¢esitli

sensorler bu kategoride degerlendirilebilir.

4.2.6. MOYI analizinde kullanilan verinin oézellikleri

Yukaridaki boliimlerde de detayli olarak agiklandigi gibi, MOY1 analizinin en
Oonemli pargasi merkezi sayagtan okunan verilerdir. Bu verilerin 6zellikleri, analiz
basarisin1 dogrudan etkileyen en dnemli faktordiir.

Sayactan okunan verinin tipi, ilk onemli faktordir. Aktif giic, reaktif giic,
harmonik bilesenler gibi pek ¢ok degisken, analiz esnasinda kullanilabilmektedir. Fakat
aktif giic degeri, MOYI probleminin ¢éziimiinde en sik kullanilan veri tipidir. Analiz
esnasinda aktif glic sinyalindeki degisiklikler takip edilir. Cihaz agildiginda veya

kapatildiginda toplam tiiketim sinyalinde meydana gelen artis ve azalmalar, ¢esitli kenar
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algilama algoritmalar1 tarafindan tespit edilir. Algilanan kenarlar, gesitli kiimeleme
yaklagimlar1 ile analiz edilir ve cihaz tanimlanmaya c¢alisilir. Ancak bazi cihazlar,
benzer aktif gii¢ tiiketmektedir. Dolayisiyla sadece aktif giic degisimi analiz edilerek,
benzer gilic tiiketen veya ayni anda devreye giren/cikan cihazlari tespit etmek kolay
degildir. Bu nedenle, reaktif gii¢, harmonik bilesenler, gerilim veya akimin rms/tepe
degerleri, gilic faktorli, akim ve gerilim giirtiltiileri gibi 6zellikler kullanilarak analiz
daha da derinlestirilebilir. Literatiirdeki calismalar incelendiginde, c¢alismalarin
cogunlugunda aktif gii¢ sinyalinin kullanildig1 gériilmektedir. Bunun temel nedeni ise,
akilli sayaclarin hemen hemen hepsinin aktif giic 6lgme kapasitesine sahip olmasidir.
Buna karsin reaktif giic Olciimii tim akilli sayaclarda bulunan bir 6zellik degildir
(Armel ve ark., 2013).

Sayactan okunan verinin 6rnekleme frekansi ise diger bir 6nemli parametredir.
Veriler, cihazlar hakkinda yeterli ayirt edici ozelligi barindiracak kadar yliksek
cozlinlirliikte, ancak optimum maliyeti saglayacak kadar da diisiik c¢Oziiniirliikte
olmalidir. Verinin 6rnekleme frekansi arttikca cihaz hakkinda elde edilen detaylar da
artmaktadir. MOYI alaninda yapilan ¢alismalar, veri ¢oziiniirliigii acisindan ikiye
ayrilmaktadir. Tlki diisiik ¢Oziiniirliik olarak isimlendirilir. Ornekleme frekans: 1 Hz ve
daha diisiik olan dl¢timler bu sinifa aittir. Digeri ise yiiksek ¢oziintirliik olarak bilinir ve
ornekleme frekansi 1 Hz'den daha yiiksek olan verileri igerir (Liang ve ark., 2009).
Yiiksek c¢oziintirliiklii veriler, daha detayli bilgi saglamasina ve cihaz tanimlama
basarisin1 artirmasina ragmen, yiiksek bir donanim maliyetine sahiptir. Diislik
¢cozinlrliiklii veriler ise, uygun maliyetli olmasina ragmen, cihazlar hakkinda daha
sinirl1 bilgi saglamaktadir.

Toplanan verilerin ¢oziinlirliiglinii dogrudan etkileyen faktorlerden birisi de veri
toplama modiilleri veya sayaclaridir. Piyasada, farkli frekanslarda 6l¢lim yapabilen
cesitli enerji sayaclari mevcuttur. Ayrica enerji ayristirma iriinleri satan sirketler
tarafindan gelistirilen ve detayl 6l¢iim yapabilen enerji sayaclart da bulunmaktadir. Bu
sayaclarin kullanimi, cihazlarla ilgili detayli verilerin elde edilmesinde faydali olmasina
karsilik miisterilere ekstra maliyet getirmektedir. Ancak, milyonlarca dolar degerinde
akilli sayac altyapisi ¢cogu lilkede halihazirda kurulmus ve kurulmaya devam etmektedir
(Engie, 2019). Dahasi, kurulumlar dagitim sirketi tarafindan yapilmaktadir ve miisteriye
ekstra maliyet getirmemektedir (Accenture, 2013). Dagitim sirketleri tarafindan yapilan
bu biiylik yatirimin tam potansiyeline ulasabilmesi i¢in, bu sayacglardan elde edilen

verilerin MOYI ¢oziimiinde kullanilmasi esastir. MOYI analizi i¢in kullanilacak
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algoritmalar, akilli sayaglarin kapasiteleri ve donamimlari dikkate alinarak
gelistirilmelidir. Akilli sayaclar, bir 6l¢glim ve bir iletisim kismi olmak iizere iki
boliimden olugmaktadir. Birinci boliim, akim ve gerilim olgiimleri yardimiyla aktif ve
reaktif gii¢ degerlerini hesaplamaktadir. ikinci kisim ise, hesaplanan verileri dagitim
sirketi ile (genis alan ag1 yardimiyla) veya ev ici ekranlar1 gibi evlerin yerel agiyla (ev
alan ag1 yardimiyla) paylasmaktadir. Veriler, dagitim sirketi ile her 15 dakikada bir,
yerel ag ile de 6-7.5 saniyede bir paylasilabilmektedir (Armel ve ark., 2013).

Yukarida detayl olarak belirtilen gerekgeler sebebiyle, MOY1 analizinin diisiik
¢oOziiniirliklii aktif gii¢ verileri kullanilarak gerceklestirilmesi, hem miisteri hem de
dagitim sirketi agisindan daha az maliyetli olacaktir. Bu sayede akilli sayag altyapisi

i¢in yapilan yatirimlar da ekstra deger kazanacaktir.
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5. DERIN OGRENME

Yapay zeka, insanlar gibi diisiinmek ve onlarin eylemlerini taklit etmek icin
programlanmis makinelerin, insan zekasini simiile etme islemi olarak tanimlanabilir
(Nilsson, 2014). Giinliik hayatta insanlar bir¢cok olayla karsilasir ve bu olaylar, insanlar
tarafindan 6znel veya nesnel olarak algilanir. Makinelerin “akilli” kararlar alabilmesi
icin olaylar1 insanlar gibi algilamalar1 ve kendi deneyimlerini olusturmalari
gerekmektedir. Makinelerin, giinliikk hayatta kullanilan c¢esitli sensorlerden okunan
verileri analiz etme ve bu verileri kullanarak kendi bilgi kiitiiphanelerini olusturma
becerisine Makine Ogrenmesi adi verilmektedir. Uzman goriislerine goére makine
O0grenmesi, gercek hayatta uygulanabilecek yapay zeka sistemlerini olusturmak ig¢in
kullanilabilecek en giiclii yontemdir (Goodfellow ve ark., 2016). Yapay zekanin bir alt
baslig1 olan makine 6grenmesi, goriintii siniflandirma (Hatt ve ark., 2019), yiik izleme
(Tabatabaei ve ark., 2016), konugma tanima (Nassif ve ark., 2019) gibi pek ¢ok alanda
siklikla kullanilmaktadir. Makine O6grenimi algoritmalarmin basarisi, analiz edilecek
verilerin temsiline baghdir (Blum ve Langley, 1997). Veriyi temsil eden her bir bilgiye
ozellik ad1 verilmektedir. Verinin iglenmesini ve tanimlanmasini kolaylastirmak igin
cesitli Ozellik segme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar sayesinde makine
O0grenmesi asamasinda algoritmanin egitim siiresi kisaltilarak analiz kapasitesi
arttirilabilmektedir. Ancak, hangi 6zellik segme yoOntemlerinin problem c¢oéziimiinde
daha etkili oldugunu tahmin etmek ¢ogu zaman kolay degildir. Ham veriyi en iyi temsil
eden oOzellikleri tespit etmek icin ise farkli 6zellik kiimeleri olusturulmali ve kiimeler
makine 6grenmesi algoritmalar ile test edilmelidir. Fakat 6zellik kiimeleri manuel
olarak cikartildig1 i¢in yogun efor gerektirebilmektedir. Ek olarak, manuel olarak
cikarilan Ozellikleri yeni modellere uyarlamak kolay olmadigi i¢in, her yeni problem
icin bu siire¢ tekrar edilmelidir. Ozellikle karmasik sistemlerde, dzellik ¢ikarimi uzun
stiren arastirma ve model egitimi gerektirebilmektedir. Tiim bu dezavantajlar, 6zellik
cikarimi isleminin otomatik olarak yapilmasi ile elimine edilebilir.

Derin Ogrenme, verileri temsil eden 6zellikleri otomatik olarak gikarabilme
kapasitesine sahip bir makine 6grenmesi metodudur (Goodfellow ve ark., 2016). Derin
olarak adlandirilmasinin sebebi ise normal yapay sinir aglarina gore biinyesinde daha
fazla gizli katman ve noron bulundurmasidir. Daha fazla katman bulunmasi ise, girdi ile
cikt1 arasinda daha hassas bir eslestirme yapilabilmesini saglamaktadir. Modellerdeki

katman sayis1 arttikga, egitilebilir parametre sayisi da artacak, dolayisiyla modelin
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egitimi zorlasacaktir. Derin 6grenmenin bu kadar fazla sayida parametreyi
egitebilmesinin arkasindaki sir ise, biiyiik miktarda veri ile egitilmesidir. Egitim verisi
ne kadar biiyilik ve c¢esitli ise, model o kadar 1yi 6grenebilmektedir. Derin 6§renmenin
en biiyiik avantaji, makinelerin otomatik olarak 6grenmesini ya da hiyerarsik olarak
ozellik cikarabilmesini miimkiin kilmasidir. Ozellik ¢ikarma islemi gerceklestirilirken,
once ham verilerdeki en basit Ozellikler tanimlanir. Sonrasinda bu basit 6zellikler
birlestirilerek, verileri temsil eden daha karmasik konseptler olusturulur. Her katmanda
elde edilen temsiller basitten karmasiga dogru birlestirilir ve hiyerarsik 6zellikler
¢ikarilmis olur (LeCun ve ark., 2015). Ornegin, bir gériintiiyii ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 ile analiz ettigimizi varsayalim. Ilk gizli katman, gériintiide bulunan kenarlari
(basit yatay ve dikey ¢izgiler) en basit kavramlar olarak algilamakta ve bunlar tespit
etmektedir. Tkinci katman, uglar ve kdseler gibi daha genel ayrintilar algilar. Ugiincii ve
sonraki katmanlar ise, sekli neredeyse tiim ayrintilariyla temsil edebilmektedir. Derin
o0grenme, bu oOzellik katmanlarini, genel amagli bir 6grenme prosediirii kullanarak
verilerden 6grenebilmektedir (LeCun ve ark., 2015). Derin 6grenme tarafindan
Ogrenilen temsiller, cogunlukla manuel olarak ¢ikarilmis ozelliklerden daha 1yi
performans gostermektedir. Ornegin, Krizhevsky ve arkadaslari, 2012 yilinda yapilan
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Competition) 7 katmanli bir derin 6grenme modeli tasarlamistir ve %15.3
hata ile yarigsmay1 kazanmistir. Yarismada ikinciligi alan model egitiminde, manuel
olarak c¢ikarilmis Ozellikler kullanilmis ve goriintiiler %26.2 hata oram ile
tanimlanabilmistir. Halbuki Krizhevsky, otomatik olarak ¢ikarilan ozellikler ile
yarismaya katilmistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Giiniimiizde derin 6grenme, goriintii
siniflandirma (Gong ve ark., 2019), nesne tespiti (Zhao ve ark., 2019) ve konusma
tyilestirme (Kolbak ve ark., 2020) gibi pek ¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir. Derin
dgrenme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin temel farki, MOYT analizi baz almarak

Sekil 5.1°deki gibi gosterilebilir.
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Sekil 5.1. Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin kiyaslanmasi

Derin 6grenme metodu, derin yapist ve yiiksek analiz kapasitesi nedeniyle
MOYI analizinde biiyiik kolaylik saglayabilecek bir yapiya sahiptir. Bu metodu
kullanmanin avantajlarindan bazilar1 asagidaki gibi listelenebilir:

- Derin 68renme, bilgisayarlarin, akilli sayac verilerini analiz ederek cihaza
Ozgii enerji tliketimini otomatik olarak O6grenmesine olanak taniyabilir.
Ozellikle evlerde kullanilan aletlerin sayisi ve gesitliliginin ¢ok fazla oldugu
diistintildiiglinde, otomatik 6zellik ¢ikarma, hem zaman alan manuel 6zellik
¢ikarma islemini ortadan kaldirabilir, hem de MOY1 performansini artiracak
hiyerarsik ozellikler ¢ikarilabilir.

- Derin 6grenmenin en Onemli oOzelliklerinden birisi de genelleme
kapasitesidir. Genelleme kapasitesi, daha oOnceden egitilmis bir derin
O0grenme modelinin yeni bir veri setini analiz etme kabiliyeti olarak
tanimlanabilir. Ornegin, her yil diizenlenen ImageNet yarismasinda
katilimcilar, modellerini yaklasik 1,2 milyon goriintii ile egitmektedir.
Egitilen modeller, 150.000 yeni goriintii kullanilarak test edilmekte ve model
basaris1 dlgiilmektedir. MOYI probleminde de genelleme kapasitesi oldukca
onemlidir. Bunun en biiyiik nedeni ise her ev i¢in ayr1 bir model egitmenin
hemen hemen imkansiz olusudur. Dolayisi ile modeller belirli bir sayida evin
akilli saya¢ verisi kullanilarak egitilebilir. Egitim sonrasinda elde edilen
model, diger evleri test etmek i¢in kullanilabilir.

- SMM yo6nteminde oldugu gibi cihazlarin ayr1 ayri modellenmesine gerek

yoktur. Birden fazla cihaz, sadece bir model ile analiz edilebilir.
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- MOYI, akilli sayag verilerinin analizi temeline dayandigi igin bir zaman
serisi problemi olarak goz Oniine alinabilir. Derin 6grenme alaninda
kullanilan OSA, bellek tabanli aglari sayesinde zaman serilerini analiz
edebilecek bir mimariye sahiptir (Pascanu ve ark., 2013). Bu sayede, analiz
edilmesi zor olan Tip II (¢ok durumlu) ve Tip III (degisken gii¢) cihazlarin
analizini kolaylastirmasi beklenmektedir.

- GPU teknolojisinin gelismesine paralel olarak, ¢ok sayida veri daha kisa
siirede analiz edilebilir. Veri miktarinin fazla olmasi ise, modelin daha iyi

Ogrenebilmesini miimkiin kilar.

5.1. Derin Ogrenme Metotlar

5.1.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)
5.1.1.1. Sinir aglarimin yapisi

YSA, biyolojik sinir sistemi yapisindan esinlenilerek gelistirilmis bir 6grenme
algoritmasidir. Beyindeki ndronlarin ¢alismasi, ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve
Pitts tarafindan basit bir elektrik devresi ile modellenmistir (McCulloch ve Pitts, 1943).

Basit bir YSA modeli ve ona karsilik gelen biyolojik sinir sistemi Sekil 5.2°de

gosterilmektedir.
Biyolojik Sinir Aglari Yapay Sinir Aglari
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Sekil 5.2. Biyolojik ve Yapay sinir aglarinin karsilastirilmasi

YSA’nin analiz kapasitesi, biinyesinde bulunan katman sayist ve her katmanda
bulunan néron sayist ile iligkilidir. Tk katman giris katmani, son katman ¢ikis katmani,

aradakiler ise gizli (hidden) katmanlar olarak adlandirilmaktadir. Katmanlarda bulunan
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her bir hiicreye noron ya da birim ad1 verilmektedir. Cok katmanli bir YSA modeli Sekil

5.3’te gosterilmektedir.

Gizli
Katman

Giris
Katmani

Sekil 5.3. Genel bir YSA mimarisi

Genel bir YSA modeli, giris degerleri, néronlar1 birbirine baglayan agirlik
degerleri, bias degerleri, her noronun ¢ikisinda bulunan bir aktivasyon fonksiyonu ve bir
veya birden fazla c¢ikis degerinden olugmaktadir. Analiz edilmesi istenen veri, giris
katmanina verilir. Verinin 6zellik sayisi ile girdi katmaninin néron sayis1 birbirine esit
olmalidir. Girdiler, onlara karsilik gelen agirlik degerleri ile carpilarak dlgeklendirilir ve
bir bias degeri ile toplanir. Elde edilen deger, bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak
cikis degerleri girdilerin bir fonksiyonu olarak elde edilir. Bu isleme ileri yayilim adi
verilmektedir. Tek katmanli bir YSA modeli i¢in ¢ikti degeri, asagidaki formiil

yardimiyla hesaplanmaktadir:

y=0 () x,-w,+b) (5.1

neNI

Burada x giris degerlerini, w agirhiklari, b bias degerini, NI girdi sayisini ifade
etmektedir. Bu degerler carpilip toplandiktan sonra o ile gosterilen bir sigmoid veya
bagka bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak cikis degeri olan p elde edilir. Cikt1
degeri, hedeflenen ¢ikt1 degeri ile kiyas edilir ve bir kayip (loss) degeri elde edilir. Bu
kayip degeri, bir geri yayilim algoritmasi yardimiyla kiigiiltiilmeye calisilir. Boylece

modelin 6grenmesi saglanir.
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5.1.1.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bir ndronun ¢ikisin1 veya aktivite durumunu
belirleyen birimlerdir. Bir model egitilirken, girdiler ile ¢iktilar arasindaki kompleks ve
dogrusal olmayan iliskiyi daha dogru bir bigimde modellemek i¢in kullanilmaktadirlar.
Bunu saglamak i¢in genellikle dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 tercih
edilmektedir. Boylece noronlarin dogrusal olmayan ¢ikiglar verebilmesi ve modelin
daha dogru 6grenebilmesi saglanmis olmaktadir (Nwankpa ve ark., 2018). Sigmoid ve
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari, YSA modellerinde siklikla kullanilmaktadir

ve sirastyla agsagidaki formiiller ile ifade edilmektedir:

1

o) = (5.2)
e -1

tanh(x) = o (5.3)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (0,1) arasinda bir ¢ikis verdigi i¢in olasiliksal
olarak analiz edilmesi gereken problemlerin ¢ikisinda kullanilabilmektedir. En biiyiik
dezavantaj1 ise, ndron aktivasyonunun siir degerlere ulastigi bolgelerdeki gradyanin
neredeyse sifir olmasidir. Bu ise egitim kalitesini zayiflatmaktadir (Glorot ve Bengio,
2010). Hiperbolik tanjant fonksiyonu ise sigmoide benzer bir yapiya sahip olmakla
beraber (-1,1) arasinda bir ¢ikis vermektedir. Ciktisi sifir merkezli oldugu i¢in, egitim
islemini kolaylastirmaktadir. Bu iki aktivasyon fonksiyonu, modelleri dogrusal olmayan
bicimde egitebildigi i¢in siklikla kullanilmistir. Fakat egitilen modeller derinlestik¢e bu
aktivasyonlar doyuma gitmektedirler (Glorot ve Bengio, 2010). 2012 yilinda
Krizhevsky ve ark. tarafindan yapilan calisma, Diizeltilmis Dogrusal Birim (DDB)
1simli yar1 dogrusal aktivasyon fonksiyonunun da model egitiminde kullanilabilecegini
ispat etmistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Fonksiyon, girdinin negatif degerleri i¢in sifir,
pozitif degerleri icin ise ayni degeri ¢ikti olarak vermektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun dogrusal olmasi sayesinde model daha hizli egitilebilmektedir.
Fonksiyon, sifir harici degerler igin tiirevlenebilir oldugu i¢in gradyanlar kolaylikla elde
edilebilmektedir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 gibi doyuma ulasmadigi
icin kaybolan gradyan problemini de ortadan kaldirmaktadir. DDB fonksiyonu
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
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DDB(x) =max(0,x) (5.4)

DDB aktivasyonunun en biiyilkk sorunu ise, tim negatif degerlerin
sifirlanmasidir. Bu problem kaybolan DDB (dying ReLLU) olarak adlandirilmaktadir. Bu
problem, modelin verilere uygun sekilde egitilmesi yetenegini azaltir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak adina Sizintii DDB ve Parametrik DDB fonksiyonlar
kullanilabilmektedir (Dubey ve Jain, 2019). Bu aktivasyon fonksiyonlari, DDB
fonksiyonunun gelistirilmis c¢esitleridir. Girdinin pozitif oldugu degerler i¢in DDB ile
ayni ¢iktiyr vermektedir. Fakat girdinin negatif oldugu degerler icin, ¢ikt1 olarak direkt
sifir yerine negatif bir deger verilmektedir. Boylece DDB’de karsilagilan 6grenim
kapasitesinin zayiflamasi probleminin 6niine gecilmis olur. Sizintili DDB’de negatif
kisim sabit bir a egimi ile hesaplanirken, Parametrik DDB’de bu egim egitilebilir bir

parametre ile belirlenmektedir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Zhang ve ark.,

2018b):

PDDB(x)=max(ax,x) (5.5)

Derin 0grenme algoritmalarinda siklikla kullanilan fonksiyonlar, Sekil 5.4°te

gosterilmektedir.

Sigmoid Hiperbolik Tanjant
B R, s P l— [ SEETTTRRERRIEEE -
/
[ o}
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ODUzeItiImis Dogrusal Birim Sizintili/Parametrik DDB
10 .
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Sekil 5.4. Derin 6grenmede kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1
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5.1.1.3. Geri Yayillhim Algoritmasi

Bir model egitiminin ilk iterasyonunda agirliklar rasgele veya belirli metotlar
kullanilarak secilmektedir . Dolayis1 ile ilk iterasyonda hesaplanan ¢ikis degeri ile hedef
deger arasindaki fark biiyiiktir. Geri yayilim algoritmasi, bu farki azaltmak ig¢in
kullanilan bir yontemdir (Rumelhart ve ark., 1986).

Bu algoritmanin ilk asamas: ileri dogru hesaplama evresidir. Ileri, hesaplama
dogrultusunun giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru oldugunu belirtmektedir. Bu
asamada egitim setinin girdileri, YSA’nin giris katmanina verilir. Denklem (5.1)
kullanilarak her bir néronun degeri ileri yonde hesaplanir. Agin ¢ikis katmaninda elde
edilen degerler, elde edilmesi hedeflenen degerler (etiket degerler) ile karsilastirilarak
bir kayip degeri hesaplanir. Bu degerin hesaplanmasi igin kullanilan fonksiyona kayip
fonksiyonu ad1 verilmektedir. Problem tipine gore kayip fonksiyonu belirlenmektedir.
Ornegin smiflandirma problemlerinde ikili ¢apraz entropi (binary cross entropy),
regresyon problemlerinde ise ortalama karesel hata (mean squared error) gibi
fonksiyonlar tercih edilmektedir. Iyi bir model egitebilmek icin kayip degerinin
miimkiin oldugu kadar azaltilmas1 gerekir. Bu sebeple kayba neden olan mevcut agirlik
degerleri, ikinci asamada giincellenerek kayip degerinin azaltilmas1 beklenir.

Ikinci asama, geriye dogru gidis evresidir. Bu asamada kayip fonksiyonunun
tiirevi, tiim katmanlardaki agirliklara gére hesaplanmaktadir. Bu sayede her bir agirligin
toplam kayip degerine olan etkisi hesaplanabilir. Bunu hesaplayabilmek i¢in Olasiliksal
gradyan azaltma (Bottou, 2010), RMS-prop, Adam (Kingma ve Ba, 2014) ve Adadelta
(Zeiler, 2012) gibi farkli optimizasyon metodlar1 kullanilmaktadir. Fakat hepsinin
temelinde zincir alma kuralina dayali tiirev ve geriye yayilim ile hesaplama
bulunmaktadir. Asagidaki denklem kullanilarak agirlik  giincelleme islemi

gergeklestirilmektedir:

w¥*=w.—a oL
i I aW

i

(5.6)

Burada w mevcut agirlik degerini, a 6grenme oranini, L kayip fonksiyonunu ve w* ise
yeni hesaplanacak agirlik degerini ifade etmektedir. Ogrenme orani, deneme yanilma
yontemi ile belirlenen bir katsayidir. Eger cok biiyiik secilirse, optimum noktanin

bulunamamasi ihtimali vardir. Cok kiiclik secilmesi durumunda ise arama adimlari
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kiigiik olacagi i¢cin optimum noktayr bulma siiresi gecikecektir. Bu sebeple 6grenme
orani, model egitimi i¢in Onemli bir parametredir. Kayip fonksiyonunun belirli bir

agirhiga gore tiirevi ise zincir kurali kullanilarak asagidaki gibi alinmaktadir:

(5.7)
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fleri dogru hesaplama, kayip degerinin hesaplanmasi, geriye dogru gidis ve
agirliklarin giincellenmesi islemi bir iterasyon anlamina gelmektedir. Egitim islemi,
belirli bir iterasyon sayisina ulasilinca veya kayip degeri belirli bir degerin altina

diistince sonlandirilir.

5.1.2. Ozyinelemeli sinir aglar1 (OSA)

X, X,,...,X; gibl zamana bagl dizi modellerini veya zaman serilerini analiz

edebilecek sekilde tasarlanmis olan bir sinir ag1 modelidir. Bu yapiyr diger sinir
aglarindan ayiran en 6nemli 6zellik ise parametrelerin, modelin farkli kisimlar1 arasinda
paylasilabiliyor olmasidir (Rumelhart ve ark., 1986). Temel olarak, bir olaylar zincirine
karsilik gelen tekrarlayan bir yapiya sahiptir. Goriintii isleme problemlerini ele alirsak,
model egitiminde birbirinden farkli goriintiler kullanilmaktadir ve goriintiiler
birbirinden bagimsiz olabilmektedir. Ancak zaman serileri i¢in durum ayni degildir.
Gelecekteki veri, gecmisten gelen veri ile dogrudan baglantili olabilmektedir. Ornegin
bir dogal dil isleme problemini ele alalim. Dogal dil isleme, bir insan tarafindan telaffuz
edilen bir ciimlenin ses dalgalarinin analiz edilmesi ve bilgisayar ortaminda
cOoziimlenmesi islemidir. Bu sentezleme yapilirken, bir climle igerisinde bulunan
herhangi bir kelimenin yapisi, ondan once yer alan 6zneler, nesneler veya baglaglara
bagl olabilmektedir. Bu sebeple ciimle, bir biitiin halinde analiz edilmelidir. OSA
mimarisinin 6zyinelemeli (recurrent) olarak adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her
0gesi i¢in (climledeki kelimeler gibi) aymi gorevi daha onceki c¢iktilara bagli olarak
yerine getirmesidir. Agin bu sekilde tasarlanmasi sayesinde zamana bagli durumlar,
dahili bir hafiza gibi davranan hiicreler ile modellenebilir. Ozellikle girdi ve ¢iktmnin
degisken uzunluga sahip oldugu problemlerin ¢oziimiinde umut verici sonuglar elde
edilmektedir (Graves, 2012). MOY] problem gdz &niine alindifinda ise, cihazlarn

enerji tiiketimi bir zaman serisidir ve enerji tliketimi, bu zaman serisi boyunca
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degisebilmektedir. Ornegin, firm ve bulasik makinesinin her ikisinin de ¢alistirildiklari
an 2 kW gii¢ ¢ektigini varsayalim. Eger anlik analiz yapilirsa, bu iki cihazi birbirinden
ayirmak imkansiz olmaktadir. Dolayis1 ile tiikketim, belirli bir siire takip edilip, ilerleyen
dakikalarda meydana gelecek profil degisimleri gozlemlenmelidir. Bu sayede yiikleri
daha kesin bir bigimde smiflandirilabilecektir. OSA, dahili hafizas1 ve gegici
davraniglart modelleyebilmesi sayesinde bu problemin c¢oziimiinde biiyiik kolaylik
saglayabilir. Literatiirde ii¢ farkli OSA versiyonu bulunmaktadir. Bunlar Basit OSA
(vanilla RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitlenmis Ozyinelemeli Birimler
(GRU)’dir.

5.1.2.1. Basit OSA

Farklt mimarilere sahip OSA modelleri bulunmak ile birlikte, en temel olan
model, vanilya OSA olarak da isimlendirilen basit OSA’dir. Basit OSA’ nin mimari

yapist Sekil 5.5’te gosterilmektedir.

®
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Sekil 5.5. Basit bir OSA mimarisi (Olah, 2015)

©
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OSA mimarisini daha detayli tamtabilmek adma Sekil 5.5, iki pargadan
olugsmaktadir. Seklin solundaki kisim, modelin sembolik gosterimidir. Sagdaki kisim
ise, sembolik gosterimin detayli yapisin1 gostermektedir. Sekilde gdsterilen A4, bir sinir
ag1 modelini temsil etmektedir. Girisler mavi ile gosterilen x degerleridir ve bir zaman
serisini temsil etmektedir. Cikislar ise 4 ile gosterilen mor noktalardir. Sekilden de
anlasilacag1 gibi her bir girig, 6nceki girisleri hesaba katarak bir ¢ikis hesaplamaktadir.
Boylece tiim zaman serisi birbirine bagli ve dinamik bir sekilde temsil edilebilmektedir.

Basit OSA modelinin matematiksel formiilasyonu ise asagidaki gibidir:

¢=0(W..-x + ch-ct_1+bc) (5.8)

h=o(W, c+b,) (5.9)
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Burada x girdi, / ¢ikti, ¢ sakli durum (hidden state) veya hafiza hiicresi, ¢ sigmoid

aktivasyon fonksiyonu olarak sembolize edilmistir. W, W, ve W, sirasiyla giris,
sakli durum ve ¢ikis agirlik matrislerini ifade etmektedir. b, ve b, ise sakli durum ve

c¢ikis i¢in kullanilan bias degerlerini gostermektedir.

OSA mimarisinin en biiyiik problemi ise kaybolan gradyanlar (vanishing
gradient) veya patlayan gradyanlar (exploiding gradient) olarak isimlendirilen ve
modelin 6grenmesini kisitlayan problemlerdir (Pascanu ve ark., 2013). Kaybolan
gradyan problemi, egitim esnasinda kullanilan geri yayilma islemi sirasinda hatanin
kiiciilerek sifir olmasi anlamima gelmektedir. Patlayan gradyan problemi ise, geri
yayilim sirasinda hatanin hizli bir sekilde biiytimesidir. Bu iki problem, modelin
O0grenmesini engellemektedir. Bu problemin temel nedeni ise modele girdi olarak
verilen dizinin ¢ok uzun olmasidir (Chung ve ark., 2014). Verinin uzunlugu arttikea,
modelin veriler arasi iliski kurma kapasitesi zayiflamaktadir. Bu problemi ¢dzmek igin
iki farkli yaklasim sunulmaktadir. Birincisi, literatiirde Olasiliksal Gradyan Inis
(Stochastic Gradient Descent) olarak adlandirilan ve makine 6grenmesi egitiminde
siklikla kullanilan optimizasyon algoritmalari kullanmaktir. Bu dogrultuda Kirpilan
Gradyan (Clipping Gradient) metodu kullanilarak gradyan vektorlerinin normlarinin
limitler digmna ¢ikmasi kirpilarak engellenmektedir (Bengio ve ark., 2013). Ikinci
yaklasim ise model yapisini ekstra gegitler ile desteklemek ve daha komplike modeller
gelistirmektir. Bu dogrultuda UKSB ve GOB isimli iki adet gelismis OSA metodu
sunulmus ve bu metotlar, literatiirde biiyiik ilgi gérmiistiir (Hochreiter ve Schmidhuber,

1997; Cho ve ark., 2014).
5.1.2.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)

UKSB, uzun siireli zaman serilerini, kaybolan veya patlayan gradyanlar
problemine maruz kalmadan analiz edebilmek igin tasarlanmis 6zel bir tiir OSA
metodudur (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Mimarisi basit OSA’ya benzemekle
birlikte, gradyan akisin1t daha iyi kontrol edebilmek ic¢in daha fazla gecit
bulundurmaktadir. Bu sebeple kismen karisik bir mimariye sahiptir. UKSB mimarisi

Sekil 5.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 5.6. Uzun Kisa Siireli Bellek mimarisi (Olah, 2015)

UKSB mimarisinin en énemli bileseni hafiza hiicresidir (memory cell). Zamanla
durumunu koruyabilen bu hiicre sayesinde ge¢misten gelen bilgiler sonraki katmanlara
aktarilabilmektedir. UKSB, unutma ve giris gecitleri (forget/input gates) kullanarak,
hafiza hiicresi icindeki bilgileri degistirme kapasitesine sahiptir. Unutma gecidi, bu
hiicrede bulunan verilerin saklanip saklanmayacagina veya unutulup unutulmayacagina
karar vermektedir. Gegmise ait veriler 6nemli ise saklanmali, aksi halde unutulmalidir.
Unutma geg¢idinin ¢iktist 0 ise veriler unutulur, 1 ise saklanir. Bu karar bir sigmoid

aktivasyon fonksiyonu yardimiyla verilir ve asagidaki gibi formiilize edilir:

fi=o (W, -[h_.x1+b,) (5.10)

Giris gecidi, hiicrenin yeni girislerden elde edilen faydali bilgiler ile
giincellenmesini saglayacak olan verileri iiretir. Hangi degerlerin giincellenecegini ise
bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile belirler. Hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla da yeni aday degerler belirlenir. Giris gecidi ve yeni aday
degerler asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

i,=c (W,-[h_.x1+b) (5.11)

C,=tanh (W, -[ h_,.x1+ be) (5.12)

Yukarida gosterilen unutma gegidi, giris gecidi ve yeni aday degerler
kullanilarak, oOnceki katmandan gelen veriler giincellenmektedir. Bu giincelleme

asagidaki formiil ile yapilmaktadir:
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C,=f-C_ +i-C (5.13)

Son asamada ise hangi verilerin ¢ikt1 olarak alinmasi gerektigi kararlagtirilir. Bu
islem ¢k gecidi olarak adlandirilan gegitte yer alan bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu

yardimiyla belirlenir ve asagidaki gibi hesaplanir:

o,=0(W,-[h_.x1+b,) (5.14)

Hafiza hiicresindeki giincellenen veriler, degerleri -1 ile 1 arasinda tutabilmek
icin hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Sonrasinda ise yeni ¢ikti,

asagidaki formiil yardimiyla elde edilir:
h,=o,-tanh(C,) (5.15)

UKSB mimarisi, konugma tanima (Rao ve ark., 2017), dogal dil isleme (Chen ve
ark., 2016) ve duygu analizi (Wang ve ark., 2016) gibi pek ¢ok alanda basari ile

kullanilmaktadir.
5.1.2.3. Gecitlenmis Ozyinelemeli Birimler (GOB)

GOB, 2014 yilinda Cho ve ark. tarafindan sunulmus bir metottur (Cho ve ark.,
2014). Temel amag¢, UKSB mimarisinde bulunan gecit sayisini azaltmak ve daha az
parametre ile modeli daha hizli egitebilmektir. UKSB’ye benzer sekilde bilgi akisini
diizenlemek icin gegitlere sahiptir. Fakat ayr1 bir hafiza hiicresi bulunmamaktadir. GOB

mimarisinin genel yapist Sekil 5.7°de goriilmektedir.
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Sekil 5.7. Gegitlenmis 6zyinelemeli birim mimarisi (Olah, 2015)
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UKSB’de bulunan unutma ve giris gegitleri birlestirilerek yeni bir gilincelleme
gecidi (update gate) olusturulmustur. Bu gecit sayesinde ge¢cmisten gelen verilerin ne

kadarinin giincellenecegi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

z,=0(W.-[h_,.x1+b.) (5.16)

Reset kapisi (reset gate), bilgi akisinda yer alan geg¢mis bilginin ne kadariin
unutulacagina karar vermek i¢in kullanilir. Gilincelleme gecidine benzer sekilde

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

r=0 (W, [h_ .51+ b,) (5.17)

UKSB’de oldugu gibi, GOB modeli de ge¢misten gelen veriyi giincellemek icin
aday degerler olusturmaktadir. Bu degerler asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir:

by =tanh (W,, -[r, o h_,x,1+ b,; ) (5.18)

Son olarak modelin ¢ikisi, gegmisten gelen veriler ve aday degerler arasindaki

dogrusal bir interpolasyon olarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

hy=(-z)h,_ +z h, (5.19)

5.1.3. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

ESA, biyolojik gorsel korteksten esinlenilerek ¢oklu dizileri analiz etmek icin
tasarlanmis 6zel bir ileri beslemeli sinir ag: tliridiir. 1 boyutlu sinyaller veya zaman
serileri veya 2 boyutlu piksel verilerini i¢eren goriintiiler, ¢oklu dizilere 6rnek olarak
verilebilir. Bu sebeple goriintli isleme, nesne tespiti, dogal dil isleme gibi pek cok
alanda kullanilmaktadir (LeCun ve ark., 2015). Dogrusal bir matematiksel islemi olan
evrisim islemini kullanarak verileri analiz ettigi i¢in bu ismi almistir. ESA,

katmanlarinin en az birinde evrisim isleminin kullanildigi, goriintii ve sinyal gibi
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girdilerden  Ozellik  haritalarinin ~ ¢ikarilip  modelin ~ 68renme  kapasitesinin
gelistirilebildigi bir yapay sinir agidir.

Geleneksel sinir aglari, giris olarak bir vektor alir ve bu vektori gizli
katmanlardaki agirliklar ile 6lgeklendirerek bir ¢ikis almamizi saglar. Bunun anlami,
sinir aglarmda bulunan her bir néronun birbiri ile etkilesimde olmasi demektir. Ornegin,
bir gorlintliniin yapay sinir aglart ile analiz edilmesi i¢in Oncelikle vektore
dontstiirilmesi gerekmektedir. 200x200x3 boyutundaki bir goriintii, vektér formatina
dontstiirildiigii zaman 120,000 elemanl bir vektor elde edilir. Dolayisi ile yapay sinir
agmin ilk katmaniin 120,000 agirlik degerine sahip olmasi beklenir. Resim boyutunun
artmasi ile bu say1 da artacak ve daha fazla ndrona ihtiya¢ olacaktir. Fakat ndron
sayisinin artmasi hem islem ytkiini arttirir, hem de asir1 uyum (overfitting) problemine
yol acar. Bununla beraber, resim bir vektor olarak ifade edildigi i¢in pikseller arasindaki
uzamsal baglanti gozden kagirilmis olunur. Halbuki ESA, girdiyi kiigiik filtreler
kullanarak analiz ettigi icin ayrik etkilesim (sparse interaction) veya ayrik baglanti
(sparse connectivity) saglayabilmektedir (Goodfellow ve ark., 2016). Giris boyutundan
daha kiiciik filtrelerin kullanilmasi sayesinde, yatay ve dikey ¢izgiler gibi resmin énemli
kisimlar1 tespit edilebilir. Yukarida verilen Ornegi gbéz Oniine alirsak, tiim resim
islenerek 120,000 tane agirlik kullanmak yerine, resmin sadece 150-200 piksellik
onemli kisimlar1 islenerek daha az parametreli, daha verimli ve daha hizli bir model
egitilebilir. Geleneksel ve evrisimsel sinir aglarinda kullanilan katman baglantilar1 Sekil
5.8’de gosterilmektedir. Tiim néronlarin birbiri ile baglantili olmasindan ziyade sadece
belirli noronlar arasinda baglant1 olmasi, parametre sayisini azaltmaktadir. Sekil 5.8°de
gosterilen ayrik baglantili katmandaki baz1 néronlarin, birbirleri ile baglantili olmadigi
ve bu sebeple model performansinin azalacagi diisiiniilebilir. Fakat model derinlesip
daha fazla gizli katman kullanildikc¢a, tiim noronlar birbirleri ile dolayli olarak baglantili

hale gelmis olacaktir.

Tam Baglantih Katman Ayrik Baglantili Katman

Sekil 5.8. Ayrik ve tam baglantili katmanlarin fark:
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Genel bir ESA, geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi geri yayilim, kayip
fonksiyonu gibi parametrelere sahip olmak ile beraber farkli katmanlari biinyesinde
barindirmaktadir. Tipik bir ESA, art arda baglanmis Evrisim, Havuzlama ve Tam

baglantili katmanlardan olusmaktadir.

5.1.3.1. Evrisim katmam

ESA’nin en Onemli katmani olup hesaba dayali islemlerin ¢ogunlugu bu
katmanda yapilmaktadir. Evrisim katmaninin kullanilmasinin amaci girdi verilerinin
analiz edilerek onlar1 en iyi temsil eden Ozellik haritalarinin ¢ikarilmasidir (LeCun ve
ark., 1998). Evrisim ve oOzellik ¢ikarma islemi Sekil 5.9’da gdosterilmektedir. Girdi
verisindeki rakamlar, renkli bir resmin her pikselinin rengini sayisal olarak temsil

etmektedir.

122 157134 [
213 [141 | 86 [ J——— R
1011 Evrigim
14 | 196 | 101 Islemi
- oo o
14|
Girdi Verisi Filtre Ozellik Haritalari
6x6 3x3 4x4

Sekil 5.9. Ozellik haritasinin ilk elemanin elde edilmesi

Ozellik ¢ikarma, 6grenebilen ve genellikle 3x3 ile 11x11 boyutlar1 arasinda
secilen kiiclik filtreler yardimiyla yapilmaktadir. Her bir filtre bir dizi agirlik ile
tanimlanmaktadir. Bu filtrelerin her biri, girdi verilerinin farkli 6zelliklerini (uglar,
kenarlar, egriler gibi) 6grenmektedir. Sekil 5.9’da, bir adet 3x3 boyutunda filtre, 6x6
boyutunda bir giris goriintiisiine uygulanarak o6zellik haritas1 cikarilmaktadir. ilk
asamada filtre, girdinin sol {ist kdsesine uygulanir ve {ist {iste binen elemanlar ¢arpilarak
sonuglar toplanir. Elde edilen deger, 6zellik haritasinin ilk eleman olarak kaydedilir.
Daha sonra bu filtre saga ve asag1r dogru kaydirilarak diger elemanlar belirlenir. Bu
islem tamamlaninca elde edilen matris bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak
Ozellik haritas1 elde edilir. Kullanilan filtre sayis1 kadar o6zellik haritas1 elde

edilmektedir. Filtre sayisinin az secilmesi durumunda yeterli 6zellik kiimesinin
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cikarilamamasi ihtimali bulunmaktadir. Bu say1 c¢ok secilirse, aym1 Ozellikler gerek

olmadig halde tekrar 6grenilmektedir.

5.1.3.2. Havuzlama katmani

Bir ESA modeli tasarlanirken evrisim katmanlarindan sonra genellikle bir
havuzlama katmani eklenmektedir. Bu katmanin temel gorevi ozellik haritalarinin
boyutunu azaltmaktir (LeCun ve ark., 2015). Evrisim katmaninda kullanilan filtreler,
birden fazla 6zellik haritas1 ¢ikarmakta ve girdinin hacmini arttirmaktadir. Bu sebeple
egitim siiresi uzamakta ve asir1 uyum problemleri gézlemlenebilmektedir. Havuzlama
ile hem uzamsal boyut azaltilir hem de asir1 uyum probleminin Oniine gecilebilir.
Evrisim katmanina benzer sekilde, filtreler (genellikle 2x2) 6zellik haritalar1 iizerinde
gezdirilerek ciktilar elde edilir. Filtrenin uygulandigi elemanlarin ortalama degeri
(average pooling) veya maksimum degeri (maximum pooling) alinarak boyutlar
kiictltiiliir. 2x2’lik bir filtre ve 2 adimlik kayma ile yapilmis havuzlama islemi Sekil
5.10°da gosterilmektedir.

Maksimum

8 | 6
78|26 Havuzlama
_
1|4 4 1 n
7 2|6 |3 Ortalama s I
Havuzlama
_
4 | 2|5 |8 4| a

Sekil 5.10. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

5.1.3.3. Tam Baglantih Katmanlar

Geleneksel sinir aglarinin temelini olusturan katmandir. Bu katmandaki tim
noronlar, bir dnceki ve bir sonraki katmanlardaki noéronlar ile tam baglantilidir. Bu
katmanin amaci evrisim, havuzlama gibi katmanlar araciligi ile elde edilen ozellik
haritalarinin  siniflandirilmasi1 veya analiz edilmesidir. Yani ESA’nin son kismini
olusturmaktadir. Kendisinden 6nce gelen evrisim veya havuzlama katmanindan elde
edilen veriler vektor haline doniistiiriilerek bu katmana verilir. Tam baglantili katman

yapist Sekil 5.8°de gosterilmektedir.
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5.1.3.4. Seyreltme Katmam

Bu katman, bir derin 6grenme modelinin egitimi sirasinda rasgele segilen
noronlarin goz ardi edilmesi islemidir. Goz ardi edilen noronlar, ileri ve geri yayilim
esnasinda hesaba katilmamaktadir. Model tasarlanirken belirlenen seyreltme oranina
gore belirlenen ndronlar isleme alinmaz. Bu islemin tek amaci ise asir1 uydurmanin
Oniline gegebilmektir (Dahl ve ark., 2013). Bdylece modelin genellestirme kapasitesinin

artmasi beklenmektedir. Seyreltilmis bir sinir ag1 yapisi Sekil 5.11°de goriilmektedir.

Geleneksel Sinir Agi Seyreltilmis Sinir Agi

Sekil 5.11. Seyreltme islemi uygulanmais sinir ag1 yapisi
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6. DERIN OGRENME TEMELLI YUK iZLEME

Derin 6grenme modelleri, adindan da anlasilabilecegi gibi ¢ok katmanli ve derin
bir mimariye sahiptirler. Tasarlanan modeller, katman ve her katmanda bulunan néron
sayisi1 ile dogru orantili olarak milyonlarca egitilebilir parametreye sahip olabilmektedir.
Bu parametreler, modelin agirlik ve bias degerleridir. Eger iyi bir model egitilmek
isteniyorsa bu parametrelerin optimum sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bunu
saglayabilmenin en etkili yolu ise yeterli ve kaliteli veriye sahip olmaktir. Yeterli veri
ifadesi, analiz edilen probleme gore farklilik gosterebilmektedir. Bir derin §grenme
modelinin, tanimlanacak sinif basina 5000 6rnek barindiran bir veri seti kullanilarak
egitilmesi ile kabul edilebilir bir performans saglayacagi belirtilmektedir. 10 milyon
etiketli verinin bulunmasi1 durumunda ise bir insandan daha iyi tahminler yapabilecegi
ongoriilmektedir (Goodfellow ve ark., 2016). Bu nedenle veri setinin genis olmasi,
modelin 6grenebilmesi acisindan olduk¢a onemli bir etkendir. Kaliteli veri ise, veri
setinde bulunan &rneklerin dagilimini ve icerigini ifade etmektedir. Ornegin bir goriintii
siniflandirma probleminde, veri setinin %95°’1 araba fotograflarindan olusuyorsa,
egitilen model araba harici nesneleri ayirt etmekte zorlanacaktir. Modelin her bir
goriintliyli dogru bir sekilde smiflandirabilmesi i¢in her nesneden yeterli miktarda
verinin bulunmasi beklenir.

Derin 6grenme modelleri, Denetimli (supervised) ve Denetimsiz (unsupervised)
olmak iizere iki bicimde egitilebilmektedir. Denetimli 6grenmede, model egitimi igin
bir girdi ve girdiye karsilik gelen bir etiketli ¢ikti verisi gerekirken, denetimsiz
O0grenmede yalnizca girdi verileri egitim ig¢in yeterlidir. Bir goriintii siniflandirma
problemini ele alirsak, denetimli 6grenmede, giris olarak bir goriintii modele verilirken
cikis olarak ise o goriintiinlin hangi nesneye veya simifa ait oldugu (resmin etiketi)
modele bildirilir. Boylece model, girdi ve ¢iktilar arasinda bir iligki kurabilir. Fakat
denetimsiz Ogrenmede, giris olarak sadece goriintiiler kullanilir. Model goriintiileri
analiz ederek gerekli 6zellik haritalarini ¢ikarir ve birbirine benzer goriintiileri siniflar.
En son agsamada siniflandirilan goriintiiler, kullanici tarafinda isimlendirilir. Bu nedenle,
denetimsiz 6grenmede etiketli ¢ikti verilerine ihtiya¢g yoktur. Bu tez caligmasinda
denetimli 6grenme yontemi kullanilarak modeller egitilmistir. Bu sebeple hem girdi

verisine hem de etiketli bir ¢ikt1 verisine ihtiya¢ bulunmaktadir.
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6.1. Egitim Verisinin Hazirlanmasi

MOYI, cihaz diizeyinde verileri elde edebilmek igin toplam tiiketim verilerini
kullanmaktadir. Dolayis1 ile derin 6grenme modelinin girdisi ana sayaglardan okunan
toplam aktif gii¢ tiikketim verileridir. Belirli bir zaman diliminde Ol¢iilmiis 7 sayida

ornek igin elde edilen veri P gy00={P sapac(D: P sayac(2)s-oor Psayac(T)} vEKEOTU ile gosterilebilir.

Model, denetimli 6grenme ile egitildigi i¢in bir de etiketli ¢ikt1 verisine ihtiyacimiz
bulunmaktadir. Etiketli veri, toplam tiiketim verisine karsilik gelen cihaz bazinda
verilerdir. Bunlar, problemin tipine gore ya cihazlarin enerji tikketimini ya da ¢aligma
durumunu (agik/kapali) gosteren verilerdir. Eger n. cihazin enerji tiiketimi analiz
edilmek  isteniyorsa, ¢iktt  olarak cihazin  enerji  tiiketimini  gdsteren

P,=(p,1),p,),...p, ()} vektori kullanilmalidir. Eger n. cihazin ¢alisma durumu analiz

edilmek isteniyorsa ¢iktt olarak cihazin acgik/kapali durumunu gdsteren

S, =1{5,(1),5,(2),...s,(T)}  vektorii kullanilmahidir. Toplam tiiketim verisi merkezi

sayaclardan okunabiliyorken, cihaz bazinda veriler ise, akilli prizler yardimiyla elde
edilebilmektedir. Girdi ve ¢ikt1 verilerinin es zamanli olmasi, modelin 6grenmesi i¢in
onemlidir. Problemin tipine gore gereken veriler belirlenmeli ve sensdrler yardimiyla
elde edilmelidir. Sonrasinda ise veriler analiz edilmeli ve bir dizi 6n isleme siirecine tabi

tutulmalidir. Bu siirecin ilk adimi verilerin diizenlenmesidir.

6.1.1. Verilerin diizenlenmesi

Sensorlerden aliman veriler her zaman i¢in milkemmel bir yapiya sahip
olmayabilmektedir. Bu sebeple, elde edilen veriler, sensorlerde veya iletisim sisteminde
olusmus olabilecek arizalar goz oniinde tutularak incelenmelidir. Eger ariza sebebiyle
Olclim yapilamamig ise verinin o kismi veri setinden ¢ikarilmalidir. Boylece verideki
tutarsizliklar azaltilmis olunur. ikinci olarak, 6l¢iim igin kullanilan sensérler (merkezi
saya¢ ve prizler) farkli 6l¢lim stratejilerine sahip olabilmektedir. Bu sebeple ol¢iilen
degerler es zamanli olmamaktadir. Akilli sayaclar 7-10 saniye, akilli prizler ise 5-10
saniye gibi diizensiz araliklar ile Olglimler yapmaktadir. Dolayisi ile bu verilerin
islenerek es zamanl hale getirilmesi gerekmektedir. Bunu saglayabilmek icin dncelikle
orijinal veriler 1’er saniyelik drnekleme frekansina sahip olacak sekilde diizenlenir. Bu

doniisiim yapilirken sensorlerin 6l¢iim yapmadigi zaman araliklart sifir ile doldurulur.
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Sonrasinda iki ardigik ornek arasindaki sifir degerleri, ileri doldurma ydntemi ile
giincellenerek bir onceki 0rnegin degeri otomatik olarak atanir. Bu islem Sekil 6.1°de

gorsellestirilmistir.

h. saniye 22 22

h+1 0 22

h+2 0 22

h. saniye 22 208 ;2
h+4 28 —> : —>

h+7 15 : 0 28

+

. 0 28

Orjinal . 15 15
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h+9 0 15

Orneklenmis ileri

Veri Doldurma

Sekil 6.1. Veri diizenlilestirme islemi

6.1.2. Sentetik verilerin olusturulmasi

Egitim verisi ile ilgili gz onlinde bulundurulmasi gereken diger bir 6nemli
nokta ise, okunan veriler icerisindeki hedef cihazin (analiz edilmesi istenen cihaz)
kullanim sikligidir. Gergek zamanli elde edilen veriler, bir modeli egitmek icin her
zaman yeterli olmayabilir. Ornegin, elimizde bir evin akilli sayacindan okunmus 1 aylik
veri oldugunu farz edelim. Eger hedef cihaz, bu siire icinde yalmizca 1 kez
kullanilmissa, derin 6grenme modeli o cihazla ilgili yeterli 6zellik haritas1 olusturamaz.
Cihazin tiiketim profili yeterli derecede 6grenilemedigi i¢in de cihaz dogru bir sekilde
analiz edilemez. Bu problemin listesinden gelmek i¢in cihaz ile ilgili daha fazla veriye
thtiyacimiz bulunmaktadir. Veri setinin yetersiz oldugu durumlarda, yapay olarak
iretilen yeni veriler (sentetik veri) kullanilarak veri seti genisletilebilmektedir. Boylece
hem modelin 6grenme ve genellestirme kapasitesi artmakta hem de asir1 uyum
probleminin 6niine gecilebilmektedir (Dvornik ve ark., 2019). Ornegin goriintii isleme
problemlerinde, veri seti igerisinde bulunan orijinal goriintiiler ¢esitli yontemler
(dondiirme, 6lceklendirme, kirpma vs.) ile modifiye edilerek veri setine yeni birer veri
olarak eklenmektedir. Boylece veri setinin sentetik olarak biiytimesi saglanir.

MOYI probleminde yeni veri olusturmak oldukea kolaydir. Basitce ifade etmek

gerekirse, sentetik bir tiiketim profili olusturmak i¢in cihazlarin bireysel tiiketim
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profilleri rastgele birlestirilebilir. Boylece farkli cihaz kombinasyonlari olusturulabildigi
icin modelin analiz kapasitesi artmaktadir. Kelly ve Knottenbelt, sentetik veri {iretimi
i¢in basit bir yol énermektedirler (Kelly ve Knottenbelt, 2015a). Onerilen yontem Sekil
6.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.2. Sentetik veri tiretimi

Ilk olarak, cihazlarin tiikketim profillerinin bireysel olarak elde edilmesi ve
referans kiitliphanesinde saklanmasi1 gerekmektedir. Bu islem, akilli prizlerden okunan
veriler yardimiyla kolaylikla yapilabilmektedir. Daha sonra bir adet sifir vektorii
olusturulur. Kiitiiphanede saklanan tiikketim profilleri rastgele secilerek sifir vektoriine
sirasi ile eklenir. Dolayisi ile cihazlar, olasiliksal olarak vektor {izerine dagitilmis olur.
Bu sekilde sentetik veriler {iretilebilmektedir. Fakat yazarlar, bu yaklasimin basit
oldugunu ve gelistirilmesi gerektigini belirtmislerdir. Kelly ve Knottenbelt’in 6nerdigi
gibi, bir sifir vektorii olusturarak veriyi yeni bastan olusturmak hem zahmetlidir hem de
hane halkinin kullanim aliskanliklar1 g6z ardi edilmektedir (Kelly ve Knottenbelt,
2015a). Yilin baz1 donemlerinde 1sitic1, klima gibi cihazlar siirekli agik kalabilmektedir.
Fakat Onerilen metotta her bir cihazin agik veya kapali olma durumu rasgele
belirlenmektedir. Bu tez ¢aligmasinda ise miisterilerin tiiketim aliskanligi géz Oniine
aliarak sentetik veri liretilmistir. Miisterinin akilli sayacindan okunan veriler, temel
yik (baseload) olarak belirlenmistir. Temel yiik, orijinal tiiketim verisi oldugu i¢in
miisterinin tiikketim aligkanligin1 birebir yansitmaktadir. Dolayisi ile buzdolabi, modem,
klima gibi siirekli ¢alisan cihazlarmn tiikketimleri de bu ylikiin igerisinde bulunmaktadir.

Temel yiik analiz edilerek, hedef cihaz kullaniminin az oldugu zaman araliklar tespit
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edilmis ve bu araliklara, referans kiitiiphanede yer alan hedef cihaz tiiketim profilleri
olasiliksal olarak eklenmistir. Bu sayede hedef cihazin kullanim sikligimin daha fazla

oldugu bir yiik profili, miisteri aliskanliklarina bagh olarak elde edilmistir.

6.1.3. Verilerin olceklendirilmesi

Egitim ve test verilerinin 6lgeklendirilmesi, derin 6grenme basarisini etkileyen
onemli faktorlerden biridir. Agirliklarin glincellenmesi esnasinda gradyanlar, zincir
kuralina gore birbirleri ile ¢arpilmaktadir. Eger girdi verileri 6lgeklendirilmez ise, bu
gradyanlardan bazilar1 ¢ok biiyiik degerlere sahip olabilecegi icin patlayan gradyan
problemine sebebiyet verebilmektedir. Olgeklendirilmemis girdi degiskenleri, yavas
veya dengesiz bir 6grenme siireciyle sonuglanabilmektedir. Bu problemleri azaltmak
i¢in veriler, normallestirme (normalization) ve standartlagtirma (standardization) isimli
iki farkli yontem ile o6lgeklendirilmektedir. Normallestirme, bir degiskeni 0 ile 1
arasinda bir degere sahip olacak sekilde Ol¢eklendirmek anlamina gelmektedir.
Standardizasyon ise verileri, ortalamast O ve standart sapmasi 1 olacak sekilde
dlceklendirir. Z-skoru (z-score) olarak da adlandirilmaktadir. Olgeklendirmenin diger
bir faydasi da, diisiik giiglii cihazlarin yiiksek giiclii cihazlarin golgesinde kalmasini
engellemektir. Ornegin, bir firin ile bir ampuliin gii¢ tikketimi karsilastirilirsa, ampuliin
tilkketim degerinin (50W) firimin (2000W) yaninda ¢ok diisiik kalacagi asikardir. Bu
sebeple derin 6grenme modeli, ampul tiikketimini bir giiriiltii olarak degerlendirerek
O0grenemeyebilir. Bunu engellemek icin hem giris hem de hedef cihaz verileri, asagidaki

formiil ile 6l¢eklendirilmektedir:

(6.1)

Burada X orijinal degisken degerini, x4 degisken degerlerinin ortalama degerini, o, ise

degisken degerlerinin standart sapma degerini gostermektedir.

6.1.4. Giris penceresi boyutunun belirlenmesi

Derin 6grenme modellerinin basarisi, verinin kalitesi ve miktar1 ile dogru

orantihidir. Bu sebeple MOYI analizi icin merkezi sayaglardan uzun siireli veriler
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okunmasi gerekmektedir. Literatiirde yer alan veri setleri incelendiginde bu siirenin 3 ay
ile 1 yil arasinda olabilecegi goriilmektedir (Kolter ve Johnson, 2011; Kelly ve
Knottenbelt, 2015b; Murray ve ark., 2017). Ancak, veriler ¢ok uzun oldugu i¢in bu
verileri derin 0grenme modeline bir biitiin halinde girdi olarak verme imkanimiz
bulunmamaktadir. Bu nedenle egitim gergeklestirilmeden 6nce hem girdi hem de ¢ikt1
verileri, es zamanl olacak sekilde kiiciik dilimlere ayrilmalidir. Bu kiigiik dilimlerin
uzunlugu literatiirde pencere boyutu (window size) olarak adlandirilmaktadir. Dolayis1
ile derin 6grenme modeli, belirli bir pencere boyutuna gore dilimlenmis veriler ile
egitilmektedir. Her bir asamada pencere, belirli adimlar ile kaydirilarak dilimleme
islemi gergeklestirilmektedir. Bu islemin sonucunda elde edilen dilimler, derin 6grenme
modeline girdi ve ¢ikt1 olarak verilmektedir. Dilimleme islemi Sekil 6.3’te

gosterilmektedir.

Akilli Sayag Sinyali

T ' 2.Dilim ' = vetmsuses . -
- i ' n. Dilim
G et
'

1.Dilim |
>

Aktif Gug (kW)

\ 4

Pencere Boyutu

Sekil 6.3. Verinin kaydirilan pencereler ile dilimlenmesi

Model egitiminde goz onilinde bulundurulmasi gereken onemli parametrelerden
birisi de pencere boyutudur. Bu boyutun belirlenmesi, model basarisin1 nemli derecede
etkilemektedir. Kelly ve Murray, yaptiklar1 caligmalarda, her bir cihaz i¢in ayr1 bir derin
o0grenme modeli egitmislerdir (Kelly ve Knottenbelt, 2015a; Murray ve ark., 2019).
Modellerin pencere boyutu ise hedef cihazin calisma siliresi goz Oniine alinarak
belirlenmistir. Tost makinesi, su 1siticis1 gibi cihazlarin ¢aligma siiresi kisa oldugu i¢in
pencere boyutu kisa (5-10 dk.), ¢amasir ve bulagik makinesi gibi cihazlarin ¢aligma
stiresi uzun oldugu i¢in pencere boyutu uzun (1.5-2 saat) se¢ilmistir. Temel diislinceleri,
pencere boyutunun, cihazin tiim c¢alisma periyodunu kapsayabilecek sekilde

se¢ilmesidir. Bunun bir 6rnegi Sekil 6.4’te goriilmektedir.
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Sekil 6.4. Pencere boyutunun se¢imi

Pencere boyutunun cihazin caligma siiresine gore belirlenmesinin en biiyiik
dezavantaji, cihazin c¢aligma siiresinin Onceden bilinmesi gerekliligidir. Dolayisi ile
model egitimine baslamadan evvel cihazlarin enerji tiiketiminin analiz edilmesi
gerekmektedir. Fakat her cihazin enerji tiiketiminin tek tek analiz edilmesi miimkiin
olmayabilmektedir. Bununla beraber cihazlar farkli ¢alisma modlarina sahip oldugu i¢in
calisma siireleri degiskenlik gosterebilmektedir. Bu tez c¢alismasinda, farkli derin
O0grenme modelleri analiz edildigi i¢cin pencere boyutlart modele gore belirlenmistir.

Pencere boyutunun belirlenisi, her bir modelin alt baghiginda agiklanmaktadir.

6.2. Yik Tanima Analizi

Baslik 3.2°de de agiklandig1 gibi, MOYI kapsaminda cihazlarla ilgili iki temel
analiz yapilabilmektedir. Bunlar yiik tanima ve enerji ayristirma analizleridir. Bu bagshk
altinda yiik tanima caligmas1 incelenecektir. Yiik tanima, aktif olarak ¢alisan cihazlarin
tanimlanmasi1 ve devreye giris/¢ikis zamanlarinin tespit edilmesi iglemidir. Bu teknik
kullanilarak cihazlarin giinliik kullanim sayilari, en sik kullanildiklar1 periyotlar ve

kullanicilarin giinliik davranislar1 hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilmektedir.

6.2.1. Cok etiketli evrisimsel GOB modeli

Yiik tanima, cihazlarin aktivite durumunu tespit etme problemi oldugu i¢in bir
simiflandirma (agik-1/kapali-0) problemidir. Dolayist ile derin 6grenme modeli, bir
siiflandirict olarak tasarlanmalidir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, her cihaz
icin ayr1 bir derin 6grenme modelinin egitildigi gorilmektedir (Kelly ve Knottenbelt,
2015a; Zhang ve ark., 2018a; Murray ve ark., 2019). Derin 6grenme modellerinin biiytlik

miktarda veriyle egitildigi diisiintildiiglinde, her bir cihaz i¢in ayr1 bir model egitmenin
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zaman agisindan kiilfetli olacagi asikardir. Bu tezde, egitim siiresini kisaltmak igin
birden fazla cihazi tek bir derin 6grenme modeli ile analiz edebilen ¢ok etiketli bir
siniflandirict modeli Onerilmistir. Cok etiketli terimi, ayn1 anda birden fazla smifin
analiz edilebilmesi anlamina gelmektedir. Bir evde 20'den fazla cihaz oldugu
diisiiniildiiglinde, bu yaklagimin énemli 6l¢lide zaman tasarrufu saglayacagi asikardir.

Zaman serilerini analiz edebilme yetenegi goz oniine almarak OSA temelli bir
model, analiz igin tercih edilmistir. Bashk 4.1.2°de de aciklandig1 gibi Basit OSA
mimarisi uzun zaman serilerini analiz etmekte yetersiz kalmaktadir. Bu problemi
ortadan kaldirmak icin OSA’nin gelismis versiyonlar1 olan UKSB ve GOB
kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, Kelly ve Knottenbelt’in enerji ayristirma analizi
icin kullandig1 model gelistirilerek yiik tanima problemine adapte edilmistir (Kelly ve
Knottenbelt, 2015a). Bu model Sekil 6.5’te gosterilmektedir.

Ozyinelemeli Yiik
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Sekil 6.5. Cok etiketli evrisimsel GOB modeli

Tasarlanan model bir adet giris, bir adet tek boyutlu (1D) evrisim, iki adet ¢ift
yonlii GOB ve iki adet tam baglantili katmandan olusmaktadir. Evrisim katman icin,
filtre boyutu ve filtre sayis1 sirasiyla 3 ve 64 olarak secilmistir. GOB katmanlar1 256
norona, ilk tam bagh katman ise 128 norona sahip olacak sekilde belirlenmistir. Tim
gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanilmistir. Model egitimine baslamadan Once merkezi sayactan okunan veriler
dilimlenerek modele girdi olarak verilmeye hazir hale getirilir. Dilimlenen veriler, 1D
evrisim katmanina verilerek 6zellik haritalar1 elde edilir. Elde edilen 6zellik haritalari

sayesinde girdi verilerinin daha iyi temsil edilmesi saglanir. 1D evrisim katmaninin
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ciktilar;, &zyinelemeli GOB katmanma verilir. Ozyinelemeli katman, biinyesinde
bulunan hafiza hiicresi sayesinde verileri ge¢mis verilere bagli olarak degerlendirir ve
bir ¢ikt1 verir. Bu katmanin performansini artirmak igin ¢ift yonlii GOB (bidirectional
GRU) birimleri kullamlmustir. Cift yonlii GOB, girdi olarak verilen zaman serilerini
hem ileri hem de geri yonde analiz ettigi i¢in daha dogru ¢iktilar verebilmektedir. Cift
yonlii GOB’den alman ¢iktilar ise dogrusal olmayan kombinasyonlarin 6grenilmesi i¢in
tam baglantili katmana verilerek bir siniflandirma islemi gerceklestirilir. Modelin ¢ikis
katmaninin néron sayisi ise tanimlanmak istenen cihaz sayisi ile ayni segilir. Cok
etiketli siniflandirma problemlerinde ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu sigmoid
olarak belirlenir. Modelin agirliklari, Adam optimizasyon algoritmasi1 kullanilarak
giincellenmistir. Kayip fonksiyonu olarak, asagidaki denklem ile ifade edilen ikili

capraz entropi (binary cross entropy) fonksiyonu kullanilmistir:

Ly .= ~[5,(2)-1ogs, () + (1=s5,(t)-log(1-5,(t)))] (6.2)

teT

Burada s,(¢), ¢. anda n. cthazin agik/kapali durumunu gostermektedir. s,(¢) ise modelin

yaptig1 tahmin degeridir. Bu deger, 0-1 arasindadir ve cihazin ¢alisip ¢alismadigin

gosteren olasiliksal bir degerdir. Bu tezde, 5,(r) degerinin %50’den biiyiik oldugu

olasilik degerleri icin cihaz, agik olarak kabul edilmistir.

6.2.2. Analiz edilecek cihazlarin secimi

Ev aletleri, temelde kontrol edilebilir ve kontrol edilemeyen ytikler olarak iki
gruba ayrilir. Firin, ocak gibi cihazlar, miisterinin istegine bagli olarak caligmasi
gerektigi i¢in kontrol edilemeyen yiikler sinifina girmektedir. Kontrol edilebilir ytikler
ise, termostatik olarak kontrol edilebilen ve ertelenebilir yiikler olarak ikiye
ayrilmaktadir. Buzdolabi, klima gibi cihazlar, sicaklik degerlerine bagli olarak
calistiklar1 i¢in termostatik olarak kontrol edilmektedir. Camasir, bulasik, kurutma
makinesi gibi cihazlar ise, esnek calisma zamanlarina sahip oldugu icin ertelenebilir
yukler sinifina girmektedir. Bu sebeple kontrol edilebilir cihazlarin analizi, hem enerji
tasarrufu hem de talep tarafi yonetimi uygulamalarmi desteklemek i¢in 6nem teskil
etmektedir. Bu tezde, iki adet termostatik olarak kontrol edilebilen yiik (buzdolab1 (BD)

ve elektrikli 1sitict (EI)) ve yedi adet ertelenebilir yiik (mikrodalga (MD), su 1siticisi
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(SI), kahve makinesi (KH), bulasik makinesi (BM), kurutma makinesi (KM), camasir
makinesi (CM) ve tost makinesi (TM)) yiik tanima analizi i¢in kullanilmistir. CM, BM,
KM (yaklasik 1.8kW) ve EI, MD, SI (yaklasik 1kW) gibi cihazlar, benzer giic
tikketimlerine sahiptir. Boylece, benzer gii¢ tiikketimine sahip cihazlarin varhiginin, ytik
tanima analizi lizerindeki etkisinin gozlemlenmesi de miimkiin olmaktadir. Belirtilen

cihazlarin enerji tiiketim profilleri Sekil 6.6'da gosterilmektedir.
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Sekil 6.6. Analiz edilecek cihazlarin enerji tiiketim profilleri

6.2.3. Degerlendirme ol¢iitleri

Derin 6grenme modellerinin egitimi tamamlandiktan sonra test agamasina
gecilir. Bu asamada, test veri kiimeleri kullanilarak ¢iktilar alinir ve bu ¢iktilar, bazi
oOlgiitler ile degerlendirilerek modelin ne kadar etkili oldugu anlasilir. Siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢iktilarin1 degerlendirmek igin farkli performans olgiitleri
kullanilir.

Smiflandirma problemleri genellikle ikili degiskenleri (binary) tahmin etmek
icin tasarlanir. Elde edilen sonuglari analiz etmek icin ise, Sekil 6.7°de goriilen
Karmasiklik Matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir. Matris olusturulurken “1”
pozitif, “0” ise negatif olarak adlandirilmaktadir. Ornegin hastalik analizi yapan bir
siniflandirma modelini ele alacak olursak, 1 sonuglarin pozitif ¢iktigini ve kiginin hasta

oldugunu, 0 ise sonuglarin negatif ¢iktigini ve kisinin hasta olmadigini gostermektedir.
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Sekil 6.7. Karmasiklik matrisi

Matrisin = siitunlar1 ger¢ek verileri, satirlar1 ise tahmin edilen verileri
gostermektedir. Eger gergcek veri pozitif, tahmin edilen veri de pozitif ise, veri dogru
siniflandirilmis demektir. Pozitif deger dogru tahmin edildigi i¢in, Dogru Pozitif (DP)
degeri bir arttinlir. Eger gercek veri pozitif, tahmin edilen veri negatif ise, veri yanlig
siiflandirilmis demektir. Pozitif olmasi1 gereken deger negatif olarak tahmin edildigi
icin, Yanlhs Negatif (YN) degeri bir arttirtlir. Eger gerg¢ek veri negatif, tahmin edilen
veri pozitif ise, veri yanlhs smiflandirilmis demektir. Negatif olmasi gereken deger
pozitif olarak tahmin edildigi i¢in, Yanlis Pozitif (YP) degeri bir arttirilir. Son olarak
eger gercek veri negatif, tahmin edilen veri de negatif ise, veri dogru smiflandirilmig
demektir. Negatif deger dogru tahmin edildigi i¢in, Dogru Negatif (DN) degeri bir
arttirilir. Bu sekilde bir matris olusturulduktan sonra, asagida yer alan formiiller

kullanilarak analiz sonuglar1 degerlendirilmektedir.

duyarhilik = L , kesinlik = L
DP+YN DP+YP
(6.3)
Folo2x kesinlik x duyarhilik  dogruluk = DP+ DN
kesinlik + duyarhilik DP+DN+YP+YN

Dogruluk, dogru tahmin edilen degerlerin tiim degerlere orani olarak ifade
edilmektedir. Fakat bu 6lgiit, dengesiz veri setlerinde (imbalanced datasets) yaniltict bir
gosterge olabilir. Ornegin, iclerinden 1 kisinin kanser oldugu 100 kisiden alinan
orneklere bakarak bu kisilerin kanser olma durumunu analiz etmek istedigimizi
varsayalim. Eger modelimiz, 100 kisinin de negatif (kanser degil) oldugunu tahmin
ederse dogruluk oran1 %99 olarak hesaplanir. Bu oran ¢ok yiiksek olmasina karsin
kanserli vaka tespit edilememistir. Dolayisi ile model yetersiz kalmistir. Bu dezavantaji

ortadan kaldirmak icin farkli Olciitler kullanilmaktadir. Duyarlilik metrigi, gercekte
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pozitif olan verilerin yiizde ka¢inin dogru smiflandirildigini gostermektedir. Kesinlik
ise, pozitif olarak tahmin edilen verilerin yilizde kaginin dogru oldugunu gostermektedir.
Duyarlilik ve Kesinlik ters orantilidir ve ikisinin arasinda bir dengeyi goézetmek
gerekmektedir. Bu denge, Duyarlilik ve Kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini
hesaplayan F-/ metrigi ile saglanir. Bu metrigin en yliksek oldugu nokta tespit edilerek
hem Duyarlilik hem de Kesinlik degerinin en optimum degerleri elde edilebilir. Boylece
egitilen modeller arasindaki en dengeli model belirlenmis olur. Bu sebeple F-1 metrigi,

literatirde siklikla kullanilmaktadir.
6.2.4. Analiz sonuclan

Sunulan derin 6grenme modeli, Aalborg Universitesi, Enerji Teknolojisi
Boliimiindeki “IoT-Microgrid Living Laboratory” isimli laboratuvardan elde edilen
veriler ile egitilmis ve yine ayni laboratuvarda test edilmistir. Laboratuvarin genel

mimarisi Sekil 6.8'de gosterilmektedir.

i — D Elzl::lnkh Isitict D :._“m‘_ Sljr‘l;lrge

Tost Makinesi o
ow cal
Mutfak ow

Yangin Detektéri

Su Isiticist
D Nem Sensérii Buzdolabi-1 D ow
76W Kurutma M. Mikrodalga

ow ow

‘ | Oturma Odasi B"zdo.'fgl\','}z Fgw Carg‘:lslr M. Bulag‘lhl'( M.

&[]

[==——————

Lamba =
. siw  Ofis

Tiiketim

=

Sensorii
— Kontrol Odasi
-I: Girig / Uretim/Tiiketim Paneli Besleme
- [ex Joc]ealer [ve]rr [op| [ocH[oa] ac]
D Kapi Se’n'siiri.'l e

i _-~ EI: Elektrikli Isitici YP: Yakit Pili DCH:400V DC
i a DC: DC Baglant: RT: Riizgar Tiirbini DCL:48V DC %
, EA: Elektrikli Arag GP: Giines Paneli AC:230V AC '
roE BT: Batarya AS: Akilli Sayag k
Mutfak Kontrol Paneli

F jr—r—

Besleme Paneli

Sekil 6.8. IoT-Microgrid Living laboratuvari genel goriiniim



76

Analiz igin tiiketici sayacindan (prosumer meter) okunan aktif gii¢ tiiketim
verileri ve akilli prizlerden okunan cihaz gii¢ tiiketimleri kullanilmistir. Fakat baglik
6.1°de belirtildigi gibi, 6l¢iim sensorleri farkli oldugu i¢in okunan veriler es zamanl
degildir. Bunlar1 es zamanli hale getirmek i¢in veriler, baslik 6.1.1°de belirtildigi gibi
ornekleme periyodu 5 saniye olacak sekilde diizenlenmistir.

Ikinci asamada ise, verilerin kalitesi gdzlemlenmistir. Laboratuvar ortamindan
alian veriler, gergek bir ev verisini yansitamamaktadir. Ciinkii giin icerisinde cihazlarin
cogunlugu hemen hemen hi¢ kullanilmamaktadir. Bu sebeple baglik 6.1.2°de belirtildigi
gibi sentetik veriler {iretilmistir. Oncelikle laboratuvarda bulunan cihazlarin enerji
tiketim profilleri tek tek referans kiitliphanesine kaydedilmistir. Daha sonra
laboratuvarin temel ylkiiniin (buzdolabi, prizler vs.) iizerine, cihazlarin tiiketim
profilleri olasiliksal olarak eklenerek yaklasik 3 aylik bir sentetik tiiketim verisi elde
edilmistir.

Uciincii asamada, sentetik tiiketim verisi bashik 6.1.3’te belirtildigi gibi
standardize edilmistir. Bu sayede derin 6grenme modelinin egitiminin daha istikrarli ve
daha basarili olmasi beklenmektedir. Hesaplamada kullanilan cihaz parametreleri

Cizelge 6.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.1. Tezde kullanilan cihaz parametreleri

ST KH | TM| CM | BM | KM | BD El | MD
Maksimum giic tiikketimi | 1033 | 1513 | 659 | 1791 | 1954 | 1985 | 1356 | 1089 | 1141
Esik gii¢ degeri 100 10 | 100 5 5 5 10 100 10
Ortalama giic (1) 80 45 30 60 290 | 200 45 100 65
Standart Sapma (o, ) 270 | 220 | 130 | 195 | 670 | 570 40 250 | 245

Son asamada ise pencere boyutu se¢imi analiz edilmistir. Onerilen model ¢ok
etiketli bir siniflandirma yapisina sahip oldugundan, birden fazla cihaz ayni1 anda analiz
edilebilmektedir. Hem uzun siireli hem de kisa siireli c¢alisan cihazlar tek bir derin
o6grenme modeli ile egitileceginden dolayr her bir cihaz i¢in farkli bir pencere
boyutunun belirlenme sanst yoktur. Bunun yerine her iki tip cihaz i¢in yalnizca bir
pencere boyutu sec¢ilmelidir. Mikrodalga ve tost makinesi gibi kisa siireli calisan
cihazlarin ortalama 5-10 dakika, bulasik makinesi gibi uzun siireli ¢calisan cihazlarin ise
ortalama 1 saat ¢alistig1 diistintildiigiinde, ortalama 256 6rneklik bir pencere boyutunun

(yaklasik 20 dakika) analiz i¢in ideal oldugu diisiiniilmiistiir. Girdi ve ¢ikt1 verileri, 256
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orneklik pencere boyutu ve 64 6rneklik kaydirma kullanilarak es zamanli olacak sekilde
dilimlenmistir.

Tiim bu asamalardan sonra girdi ve ¢ikt1 verileri hazir hale gelmistir. Fakat ¢ikti
verileri, cihazlarin enerji tiiketim degerini degil cihazlarin durumunu (agik-1/kapali-0)
gostermelidir. Ornegin n. Cihaz igin, o cihazin aktivite durumunu gosteren
S, = {5,(1),5,(2),...s,(T)} vektorii elde edilmelidir. Bu vektor, akilli prizlerden okunan
cihazlarin aktif gili¢ tiiketiminin belirli bir esik degerini (bkz. Cizelge 6.1) gecmesi

durumuna gore asagidaki gibi belirlenmistir:

L, pu®) = esik giic degeri,
Sn()= {0 ,  Pp(0) < esik gii¢ degeri, (6.4)

Bu sayede toplam tiiketim verisi P gyuc= {2 sayac(Ds 2 sayac(@sers Psayae (7)) girdi olarak,

cithazin aktivite durumunu goésteren S, ={s, (1),s,(2).....s,(I)} vektorii ise etiketli ¢ikt1 verisi

olarak kullanilmistir.

Model egitimi ve baslangi¢ testleri, 3.60 GHz hizinda 6 ¢ekirdekli Intel Xeon
CPU islemci, 32 GB RAM, NVIDIA Quadro P600 grafik karti1 iceren ve CentOS
tizerinde c¢alisan bir DELL Workstation ile gerceklestirilmistir. Ek olarak, egitilen
modeller, 2.40 GHz hizinda i5 (2. Nesil) CPU ve 6 GB RAM'e sahip bir diziistii
bilgisayarda da test edilmistir. Sensor verileri, ¢evrimdisi veya ¢evrimici olacak sekilde
laboratuvarin merkezi veri toplama sistemine baglanilarak elde edilmistir. Derin
o0grenme modelleri, Keras kiitiiphanesi kullanilarak Python’da gelistirilmistir. Keras,
Python programlama dili ile yazilmis acik kaynakli bir sinir agi kiitiiphanesidir.
Francois Chollet tarafindan gelistirilmistir. Derin 68renme veya makine Ogrenimi
modellerini tasarlamaya olanak taniyan gelismis bir arayiizdiir. Keras, sinir aglarinda
siklikla kullanilan katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari, kayip fonksiyonlart gibi pek ¢ok
bileseni bilinyesinde hazir olarak bulundurmaktadir. Bu sebeple derin 6grenme alaninda

siklikla kullanilmaktadir.
6.2.3.1. Cevrim dis1 analiz

Cevrim dis1 analiz terimi, gecmise yonelik gerceklestirilen analizleri ifade etmek
icin kullanilmaktadir. Bu analiz ile tiliketicilerin 6nceki aylarda yapmis oldugu

kullanimlar sensorlerden okunarak analiz edilmektedir. Cevrim dis1 analiz i¢in baslik
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5.2.1’de sunulan cok etiketli evrisimsel GOB modeli kullamlmistir. Sonuglari
kiyaslayabilmek adina 4 farkli ¢ok etiketli derin 6grenme modeli daha egitilmistir.
Bunlar sirasiyla D2D (Zhang ve ark., 2018a), giiriiltii arindiric1 otomatik kodlayici
(Kelly ve Knottenbelt, 2015a), Basit OSA ve UKSB modelleridir. Analiz sonucu elde

edilen sonugclar, Sekil 6.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 6.9. Yiik tanima analizi sonuglari

Cevrim dist analiz sonrasi elde edilen sonucglar iki farkli acidan
degerlendirilebilir. Ilk olarak derin 6grenme modelleri acisindan bir degerlendirme
yapilirsa, OSA tabanli Basit OSA, UKSB ve GOB modellerinin, ESA tabanli D2D ve
giiriilti  arindirict  otomatik kodlayict modellerinden daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenebilir. Bu basarinin arkasindaki sir, tekrarlayan tabanli modellerin biinyesinde
bulunan hafiza hiicresidir. Bu hiicre sayesinde zamana bagli analiz yapilabilmekte ve
veri daha hassas bir bi¢imde analiz edilebilmektedir. ESA tabanli modeller kendi
arasinda kiyas edilirse, D2D modelinin giiriiltii arindirict  otomatik kodlayici
modelinden daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenebilir. Bunun temel nedeni ise D2D
modelinin daha derin bir yapiya sahip olmasidir. Bu sonug, ESA tabanli modeller
kullanilarak yiik tanimlama analizi yapilmak isteniyorsa daha derin ESA modellerinin
kullanilmas: gerekliligini gdstermektedir. OSA tabanli modeller kendi arasinda kiyas
edilecek olursa, uzun dizileri analiz etme kapasitesinin sinirli olmasi1 nedeniyle Basit
OSA modelinin basar1 oran1 digerlerine gore daha diisiiktiir. Bununla birlikte, UKSB ve
GOB, uzun dizilerin analizinde daha basarili sonuglar vermistir. Yapilan analiz
sonucunda, GOB modelinin UKSB ile benzer veya daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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Ikinci husus, cihaz tiirleri ve tiiketim profilleridir. Bu deneyde kullanilan Tip I
cihazlar (su 1siticisi, kahve makinesi ve tost makinesi), 2 ila 4 dakika civarinda bir
caligma siiresine sahiptir. Pencere boyutu 20 dakika civarinda belirlendigi i¢in, kisa
siireli ¢alisan cihazlarin tiiketimleri, model tarafindan giiriiltii olarak algilanmis olabilir.
Bu sebeple kisa siireli cihazlarin analiz basaris1 %65-82 arasindadir. Tip-II cihazlar,
bulasik, camasir ve kurutma makinesi gibi uzun siireli ¢alisan ve ¢ok durumlu
cihazlardir. Tiiketim profilleri uzun siireli oldugu i¢in daha ayirt edicidir. Fakat
karmasik profillere sahip olabilmeleri, onlarin analizini zorlastirmaktadir. UKSB ve
GOB modelleri ile uzun siireli tiiketim profillerinin analiz edilerek veriler arasinda daha
keskin baglantilar kurulabileceginden, analiz basaris1 Tip I'e kiyasla daha yiiksek
cikmustir (%77-96 arasi). Tip-1II cihazlarin enerji tiikketimi, kullanicinin tercihine baglh
olarak degisebilmektedir. Dolayis1 ile her kullanimda farkli seviyelerde enerji tiiketimi
gerceklesebilmektedir. Ancak derin 0grenme modellerinin genelleme kapasitesi
sayesinde farkli ayar noktalarinin kullanilmasina ragmen analiz basaris1 ytiksektir (%77-
94 arasi).

Pencere boyutu se¢iminin model basarisi iizerindeki etkisi ve modellerin

ortalama egitim siireleri Sekil 6.10'da gosterilmektedir.

Farkli pencere boyutlarinin etkisi Egitim zamani kiyaslamasi

Cihaz
bazinda 13 Saat
GOB
- ./\.\‘

GOB 88
0.7 4
—+— Cihaz bazinda UKSB 123

S
Z —e— GOB
i UKSB
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1 —— D2D
Otomatik K.
D2D I 7
0.5
Otomatik K. 6
64 128 256 512 1024 0 20 40 60 80 100 120
(a) Pencere Boyutu (b) Zaman (dk.)

Sekil 6.10. (a) Pencere boyutu se¢iminin etkisi, (b) Egitim zamani kiyaslamasi

Sekil 6.10 (a)’da goriilebilecegi gibi, farkli pencere boyutlarmin kullanilmasi
model basarisini etkilemektedir. GOB ve UKSB birimleri uzun siireli bellege sahip
oldugu i¢in, pencere boyutu arttikca analiz dogrulugu artmaktadir. Ancak, ¢ok uzun
pencere boyutlarinin se¢imi, ge¢mis verilerin hatirlanmasini zorlagtirabilecegi igin

analiz basaris1 diisebilmektedir. Basit OSA ise uzun dizileri analiz etmekte yetersiz
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kaldig1 igin model performansi hizla diismektedir. Bu sebeple, GOB ve UKSB’ye gore
basar1 orani daha diisiiktiir. D2D ve otomatik kodlayict modellerinden elde edilen
sonuglar ise yeterince iyi degildir.

Yukarida bahsedilen modellerin hepsi cok etiketli bir yapiya sahiptir ve 9
cihazin analizi i¢in tek bir model egitilmistir. Bunun yerine her cihaz i¢in ayr1 bir model
egitilirse, daha basarili sonuclar elde edilebilmektedir. Ciinkii her bir cihaz i¢in uygun
pencere boyutu segilerek basar1 orani arttirilabilir. Bu durumda, dokuz farkli cihaz i¢in
dokuz farkli modelin egitilmesi gerekir. Toplam egitim siiresi ise Sekil 6.10 (b)’de
“Cihaz bazinda GOB” satirinda gosterildigi gibi 13 saati bulabilmektedir. Bu siire, ¢ok
etiketli modeller ile kiyaslandiginda olduk¢a uzun bir siiredir. Halbuki Sekil 6.10 (a) 'da
goriildiigii gibi, cok etiketli GOB ve Cihaz bazinda GOB yaklasimi arasindaki -/ skoru
farki ihmal edilebilecek kadar kiigiiktlir. Ancak egitim siireleri arasinda biiyiik bir fark
vardir. Cihaz bazinda GOB modelinin diger dezavantajlari, egitilen her modelin sabit
stirliciide fazladan yer kaplamasi ve ayr1 ayri ¢alistirllmast gerekliligidir. Bu da ekstra
donanim gerektirmektedir. Enerji ayristirma algoritmalar1 potansiyel olarak ev veya
bina diizeyinde kullanilacagindan, bu 6nemli bir kisitlama olabilir.

Diger modellerin egitim siireleri dikkate alindiginda, D2D ve otomatik kodlayic1
modellerinin egitimleri, evrisim islemi igerdigi icin daha hizli yapilmaktadir. GOB,
UKSB ve Basit OSA modelleri, hafiza tabanli modeller oldugundan egitim siireleri daha
uzundur. Basit OSA, GOB ve UKSB’ye kiyasla daha kisa siirede egitilmesine ragmen,
analiz basarisi yetersiz kalmaktadir. GOB modeli hem daha hizli egitilebilmektedir hem
de UKSB ile ayn1 veya kismen daha iyi sonuglar verebilmektedir.

Analiz sonrasinda elde edilen yiik tanima ¢iktilari, bazi cihazlar i¢in asagidaki
sekillerde gosterilmektedir. Sekillerde yer alan kirmizi ¢izgiler, cihazin agik olup
olmadigin1 gosteren gercek degerler iken, turuncu c¢izgiler ise yapilan tahminleri

gostermektedir.
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Sekil 6.14. Kurutma Makinesi i¢in yiik tanima analizi ¢iktilar:
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Sekil 6.15. Camasir makinesi icin yiik tanima analizi ¢iktilar

6.2.3.2. Ger¢ek zamanh analiz

Literatlirdeki ¢alismalar, hazir veri setleri kullanilarak ¢evrimdis1 olarak
yapilmaktadir. Cevrimdisi analiz sirasinda, uzun siire kaydedilmis bir veri mevcut
oldugundan yiik tanima analizi daha kolay gerceklestirilebilir. Ancak ger¢ek zamanli
analizde, cihazlarin yalnizca anlik verileri mevcuttur. Bu nedenle, ger¢ek zamanli ve
cevrimdisi analizlerin dogruluk oranlar1 arasindaki farkin ne kadar biiyiik olacagi,
literatiirde heniiz ele alinmamis bir konudur.

Gergek zamanli analizi etkileyen en onemli faktdr siliphesiz secilen pencere
boyutudur. Baslik 5.1.1.4°te belirtildigi gibi pencere boyutunun, hedef cihazin tiim

caligma stiresini kapsayacak kadar uzun se¢ilmesi dnerilmektedir (Kelly ve Knottenbelt,



83

2015a). Ancak, gercek zamanli analiz sirasinda bu miimkiin degildir. Ciinkii cihaz
devreye girer girmez tespit edilmesi gerekir. Fakat cihaz devreye yeni girdigi i¢in
cthazin enerji tiikketim profilinin sadece kiiclik bir kismi1 (1-2 dk. gibi) elimizde
mevcuttur. Cevrimdist analizin aksine, ger¢ek zamanli analiz, cihazin dongiisiini
tamamlamasini beklemeden gerceklestirilmelidir. Bu nedenle, Sekil 6.16'da gdsterildigi

gibi bir analiz adimi tanimlanmustir.

Aktif Giig

Analiz /
Adimi
>
' it e * Zaman

iterasyon

»
Zaman (s)

Pencere Boyutu

Sekil 6.16. Gergek zamanli analiz siireci

Sekil 6.16’da gosterildigi gibi, gercek zamanli analiz esnasinda pencere
boyutuna bagl olarak merkezi sayactan belirli sayida 6rnek okunur ve bu veri, her bir
iterasyon i¢in Onceden egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak analiz edilir. Bir
sonraki analiz, analiz adimi olarak tanimlanan siirenin ardindan yapilmaktadir. Bu siire,
cihazin ¢alismasini aninda algilamak i¢in miimkiin oldugunca kisa se¢ilmelidir. Bu
tezde, iterasyonlar 60 saniyelik analiz adimi1 kullanilarak ilerletilmistir. Ger¢ek zamanh
analiz icin elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin ¢evrim dist analiz ile kiyaslamasi

Cizelge 6.2°de goriilmektedir.

Cizelge 6.2. Cevrim dis1 ve gergek zamanli analiz sonuglarinin F-1 metrigi ile kiyaslanmasi

Cevrim dist Analiz Gergek Zamanli Analiz

Cihazlar ve Basit Basit
Tipleri D2D | Oto.K. OSA UKSB | GOB | D2D | Oto.K. OSA UKSB | GOB

SI 10714 ] 0.116 | 0.694 | 0.738 | 0.822 | 0.620 | 0.000 | 0.597 | 0.701 | 0.755

Tip-1 | KH | 0.678 | 0.084 | 0.508 | 0.665 | 0.732 | 0.522 | 0.000 | 0.358 | 0.592 | 0.678

™™ | 0.549 | 0.161 0.351 | 0.682 | 0.651 | 0.395 | 0.000 | 0.219 | 0.651 | 0.661

CM | 0938 | 0954 | 0.893 | 0.940 | 0.962 | 0.924 | 0.897 | 0914 | 0.952 | 0.939

Tip-II | BM | 0.662 | 0.720 | 0.695 | 0.794 | 0.773 | 0.677 | 0.638 | 0.748 | 0.755 | 0.703

KM |0.509 | 0.735 | 0.681 | 0.846 | 0.831 | 0.498 | 0.716 | 0.586 | 0.759 | 0.761

BD | 0.679 | 0.661 0.675 | 0.764 | 0.777 | 0.688 | 0.653 | 0.690 | 0.733 | 0.698

Tip-

I EI | 0.878 | 0.624 | 0.899 | 0.933 | 0.935 | 0.821 | 0.426 | 0.719 | 0.868 | 0.825

MD | 0931 | 0.526 | 0.942 | 0.933 | 0.943 | 0.908 | 0.392 | 0.921 | 0.907 | 0.892
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Cizelge 6.2°de gosterilen sonuclar incelendiginde hemen hemen her cihaz i¢in
gercek zamanli analiz basarisinin daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bunun en bariz
sebebi, cihazlarin ¢alisma dongiisli tamamlanmadan 6nce analizin yapiliyor olmasidir.
Bu nedenle cihazlar dogru bir sekilde tespit edilememis veya yanlis cihazlar aktif olarak
tanimlanmistir. Ancak cihazin ¢alisma dongiisii ilerledik¢e yeni veriler okunmakta ve
basari orani artmaktadir. Gergek zamanli ve cevrimdigi analizler arasinda %5-10
arasinda bir dogruluk kaybi rapor edilebilir. Ayrica ¢amagir makinesi ve mikrodalga
firnin analiz basaris1 diger cihazlara goére daha yiiksektir. Bunun temel sebebi,
cihazlarin ayirt edici tiikketim profillerinin olmasidir. Sekil 6.6'da goriildiigii gibi, cogu
cihaz benzer ve dikdortgensel bir enerji tiiketim profiline sahiptir. Fakat bulasik
makinesi ve mikrodalga firm, siirekli degisen ve dinamik bir yiikk profiline sahip
oldugundan, derin 6grenme modelleri tarafindan daha yiiksek dogruluk orani ile analiz

edilmislerdir (Cimen ve ark., 2020b).

6.3. Enerji Ayristirma Analizi

MOYI analizinin diger bir ¢iktis1 olan enerji ayristirma, aktif olarak calisan
cihazlarin tiikettikleri enerjinin bireysel olarak tahmin edilmesi islemidir. Miisterilerin
onceki donemlerde kullandiklar: enerji, bu yontem ile analiz edilebilmektedir. Ornegin
ay sonunda, miisterilerin son 30 giinliik enerji tiiketimi analiz edilerek elektrik faturasi
bilesenlerine ayrilabilir. Boylece miisteri, hangi cihazin ne kadar enerji tiikettigini ve

bunun faturaya nasil yansidigini rahatlikla gorebilir.

6.3.1. Cok gorevli evrisimsel GOB modeli

Enerji ayristirma islemi, ¢ikti olarak cihazlarin bireysel enerji tiiketimlerinin
tahmin edildigi icin bir regresyon problemidir. Dolayist ile derin 6grenme modelinin
mimarisi, regresyon problemine uygun olacak bi¢imde tasarlanmalidir. Literatiirde bu
konu ile ilgili yapilmis pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Arastirmacilar, ESA, OSA ve
otomatik kodlayici tabanli farkli modeller kullanarak cihazlarin tiiketim degerlerini
tahmin etmeyi denemislerdir (Mauch ve Yang, 2015; Brewitt ve Goddard, 2018; Chen
ve ark., 2018; Cui ve ark., 2019; Harell ve ark., 2019). Her bir cihaz i¢in ayr1 bir derin
o0grenme modeli egiterek analiz basarisin1 arttirmayi hedeflemislerdir. Son yillarda

yapilan ¢alismalar, enerji ayristirma ve yiik tahmini analizinin beraber yapilmasinin
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model basarisini arttirdigini géstermektedir (Murray ve ark., 2019; Shin ve ark., 2019).
Yazarlar gelistirdikleri modellerde, yiikk tanima analizini yardimci gorev olarak
kullanarak enerji ayristirma analizi sonuglarini gelistirmeyi hedeflemislerdir.

Bu tez calismasinda ise, literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak her iki gorevi
ayni anda gergeklestirebilen ¢ok gorevli bir derin 6grenme modeli sunulmustur. Cok
gorevli terimi, birden fazla goérevi ayn1 anda yapabilen derin 6grenme modelleri i¢in
kullanilmaktadir. Bu tez caligmasindaki gorevler, enerji ayristirma ve yiikk tanima
islemleridir. Sunulan model, giris olarak ayni veriyi kullanmakta, fakat iki farkli ¢ikis
vermektedir. Bu sayede tek bir model egitilerek birden fazla analiz yapilabilmektedir.

Baslik 5.2.1°de detayl bir sekilde agiklanan Cok etiketli evrisimsel GOB modeli
gelistirilerek Cok gorevli evrisimsel GOB modeli elde edilmistir. Bu model Sekil
6.17’de gosterilmektedir.

Girdi Katmani
dilimlenmis penceler
4

1D Evrisim Katmani
filtre sayisi=16, filtre boyutu=3,
aktivasyon=ddb
1

Cift Yonlii GOB Katmani
noron s.=128, aktivasyon=tanh

1
Cift Yonlii GOB Katmani

noron s.=256, aktivasyon=tanh
1

Tam Baglantil Katman

noron s.=128, aktivasyon=tanh
I -

1
2. Cikis Katmani

noron s.=1, aktivasyon=sigmoid

Paylasilan
Katmanlar

4
1. Cikig Katmani
noron s.=1, aktivasyon=linear
1
X

+
Enerji Ayristirma

‘ ﬁl Analizi

@ Yiik Tanima Analizi

Sekil 6.17. Cok gorevli evrisimsel GOB modeli

Makine Ogrenimi algoritmalari, genellikle tek bir kayip fonksiyonunu
degerlendirerek tek bir gorev i¢in egitilir. Bununla birlikte, birbiriyle iligkili birden fazla
gorev varsa, birden fazla kayip fonksiyonu beraber degerlendirilerek model
egitilebilmektedir. Bu 6grenme yapisi, Cok gorevili 6grenme olarak adlandirilmaktadir
(Ruder, 2017). Cok gorevli teriminde bahsedilen gorevler, regresyon, siniflandirma veya
pekistirmeli 6grenme gibi farkli gérevler olabilir. Birden fazla iligkili goérev oldugunda,
bu gorevleri birlikte Ogrenmek, tek gorev Ogrenmeye kiyasla performans artigi
saglayabilmektedir (Zhang ve Yang, 2017). Cok gorevli 6grenme, katmanlardaki bilgiyi

paylasarak farkli gorevler arasindaki ortak ozellikleri 6grenmeyi amaglamaktadir. Bu
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yaklasimin bir tiirii olan ozellik 6grenme, farkli gorevlerin ortak 6zellik temsillerini
ogrenmeye odaklanir. Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 ile cok gorevli 6grenme
arasindaki temel fark, kayip fonksiyonlarinin tanimidir. Bu metot, goriinti
segmentasyonu (Kendall ve ark., 2018), dogal dil isleme (Collobert ve Weston, 2008)
ve yliz tanima/cinsiyet tanima (Ranjan ve ark.,, 2017) gibi makine &6grenimi
uygulamalarinda basartyla kullanilmistir.

MOY]1 analizi géz 6niine alindiginda, enerji ayristirma ve yiik tanima islemleri,
birbiriyle yakindan iligkili iki gorevdir. Cilinkii ikisi de merkezi sayac¢ sinyalinin
degisimine bagli olarak analiz edilmektedir. Bu nedenle, bu iki gorevin egitim
parametrelerinin paylasilmasi, performansin artmasina yardimci olabilir.

Tasarlanan model bir adet giris, bir adet tek boyutlu (1D) evrisim, iki adet ¢ift
yonlii GOB ve iki adet tam baglantili katmandan olusmaktadir. Evrisim katmani igin,
filtre boyutu ve filtre sayis1 sirastyla 3 ve 16 olarak segilmistir. GOB katmanlar
sirastyla 128 ve 256 norona, ilk tam bagl katman ise 128 noérona sahip olacak sekilde
belirlenmistir. Evrisim katmaninin aktivasyon fonksiyonu DDB, diger gizli katmanlarin
aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant olarak belirlenmistir. Model yiik tanima
analizinde kullanilan Cok etiketli evrisimsel GOB modeli ile benzer bir ¢alisma
mekanizmasina sahiptir. En 6nemli fark, paylasilan katmanlar ve ¢ikis katmanlary’dir.
Girdi katmanindan sonra ag, paylasilan katmanlar kullanilarak egitilmektedir. Yani her
iki gorev de aym katmanlari kullanmaktadir. Bu teknik literatiirde, kati parametre
paylasimi (hard parameter sharing) olarak adlandirilmaktadir. Daha az parametre ile
asir1 uyum riskini azaltmak i¢in ¢ok gorevli 6grenmede en yaygin kullanilan tekniktir
(Ruder, 2017). Paylasilan katmanlardan sonra, iki farkli gorev i¢in iki farkli ¢ikis
katmani kullanilmistir. Ik ¢ikis katmani olan Enerji Ayristirma’nin amaci, cihazlarin
enerji tiiketimini tahmin etmektir. Bu sayede cihazlarin yiik profillerini ve ortalama
enerji tikketimlerini belirlemek miimkiindiir. Ancak ¢ikis katmani, cihazin agik olmadigi
periyotlar i¢in giiriiltiili tahmin sonuglar1 verebilmektedir. Daha dogru sonuglar elde
edebilmek icin Yiik Tanima Analizi yapabilen ikinci bir ¢ikt1 katmani1 kullanilmaktadir.
Bu katmanin temel amaci ise, hedef cihazin agik oldugu dénemleri tespit etmektir. Yiik
tanima analizi, enerji ayristirma gorevinden daha kolay bir gorev oldugu i¢in dogruluk
orani daha yiiksek olabilmektedir. Kolay olmasinin sebebi ise ¢ikti olarak “I-cihaz
acik” veya “O-cihaz kapali” degeri vermesidir. Ayrica bu ¢ikis katmaninin énemli bir
faydasi daha vardir. Enerji ayristirma analizi ¢iktisi, cihazlarin aktif olmadig déonemler

icin giiriiltiilii tahminler yapma egilimindedir. Ancak yiik tanima analizi, cihaz agikken
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cikt1 olarak “1”, kapaliyken ise “0” degerini vermektedir. Dolayisiyla bu iki ¢iktinin
carpimi sonucunda cihazin ¢alismadigi periyotlarda yapilan giirtiltiilii tahminler ortadan
kaldirilabilir. Bu sekilde, enerji ayristirma analizi sonuglar iyilestirilebilir.

Modelin ¢ikis katmanlarinin néron sayisi, analiz edilmek istenen cihaz sayisi ile
ayni segcilir. Bu g¢alismada her bir cihaz i¢in bir model egitildiginden dolay1 ¢ikis
katmanlarinin néron sayist 1 olarak belirlenmistir. Cikis katmanlarmin aktivasyon
fonksiyonlarinin se¢imi Onem tasimaktadir. Enerji ayristirma islemi bir regresyon
problemi oldugu i¢in ¢ikt1 katmaninda /inear aktivasyon fonksiyonu, yiik tanima analizi
ise bir smiflandirma problemi oldugu i¢in ¢ikti katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Modelin agirliklari, Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak giincellenmistir. Kayip fonksiyonu olarak da sirasi ile ortalama karesel
hata (mean squared error) ve ikili ¢apraz entropi (binary cross entropy) fonksiyonlari

kullanmilmistir. Kay1p degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Lyse =%Z(pn(t>—ﬁn<r>)2 (6.5)
teT
L= ZT— [5,(t)-logs, (1) +(1=s,(2) - log(1-5,(1)))] (6.6)
te

Burada p,(r), t. anda n. cihazin tiikettigi enerjiyi gostermektedir. p,(r) ise derin

O0grenme modelinin enerji ayristirma katmanindan Watt cinsinden elde edilen tahmin

degeridir. Ikinci denklemde goriilen s,(r), ¢ anda n. cihazin acik/kapali durumunu
gosteren degerdir. s,(¢) ise derin 6grenme modelinin yiik tanima analizi katmanindan

elde edilen tahmin degeridir. Bu deger, 0-1 arasinda olan ve cihazin c¢alisip

calismadigini gosteren olasiliksal bir degerdir. Bu tezde, s,(¢) degerinin %50°den biiyiik

oldugu olasilik degerleri i¢in cihaz agik olarak kabul edilmistir.

Fakat derin 6grenme modelinin iki farkli kayip fonksiyonu ile egitilme sansi
yoktur. Cok gorevli 6grenme yaklasimi igin, goreve Ozgii kayip fonksiyonlari, bir
agirlik faktori ile carpilarak toplanir ve modeller tek bir kayip fonksiyonu ile egitilir
(Ranjan ve ark., 2017; Zhang ve Yang, 2017). Bu tezde onerilen ¢ok gérevli evrisimsel
GOB modeli, asagida belirtilen toplam kay1p fonksiyonu kullanilarak egitilmistir:

L

total

= Lys+(-)-L,,, (6.7)
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Burada o, ortalama karesel hata ve ikili carpraz entropi kayip fonksiyonlarim
Olceklendirerek birbirine yakin degerlere sahip olmalarmi saglayan bir agirlik

faktoriidiir.
6.3.2. Degerlendirme ol¢iitleri

Baglik 6.3.1°de sunulan model hem regresyon hem de siniflandirma
yapabilmektedir. Bu sebeple elde edilen sonuclar farkli dlgiitler ile degerlendirilmelidir.
Siniflandirma probleminin degerlendirilmesi i¢in kullanilan Olgiitler baghik 5.2.3’te
detayli olarak aciklanmigtir. Regresyon problemlerinin degerlendirilmesi igin ise
genellikle 3 farkli 6lgiit kullanilmaktadir. Bunlar Ortalama karesel hata (mean squared
error), kok ortalama karesel hata (root mean squared error) ve ortalama mutlak hata
(mean absolute error)’dir.

Ortalama karesel hata, regresyon gorevleri i¢in en ¢ok tercih edilen odlgiitlerden
biridir. Basit¢e ifade etmek gerekirse hedef deger ile regresyon modeli tarafindan
tahmin edilen deger arasindaki farkin karesel ortalamasidir. Farki degerlendirirken,
kiiciik bir hatayr bile karesel olarak cezalandirdigi i¢in model hakkinda karamsar bir
tablo ¢izebilmektedir. Bu fonksiyonun minimum degerinin daha kolay
bulunabilmesinden dolay1 egitim asamasinda kayip fonksiyonu olarak siklikla

kullanilmaktadir. Asagidaki gibi formiilize edilmektedir:

MSE, =% > (p.0-p,®) (6.8)
teT

Burada p,(r) gercek deger, p,(r) ise model tarafindan tahmin edilen degeri
gostermektedir. 7 ise toplam 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Kok ortalama karesel hata, regresyon gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan
Olciitlerden birisidir. Hedef deger ile model tarafindan tahmin edilen deger arasindaki

ortalama kare farkinin karekokiine esittir. Asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

RMSE, = \/} S (p.0-p,0) (6.9)
tel
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Ortalama mutlak hata, hedef deger ile model tarafindan tahmin edilen deger
arasindaki mutlak farkin ortalamasina esittir. Bu hata, aykir1 degerlere karsi daha
hassastir ve hatalar1 ortalama karesel hata kadar asir1 derecede cezalandirmaz.

Asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

1 _
MAE, == |p,(0)-p, () (6.10)
tel

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde, enerji ayristirma analizi
sonuglarmin degerlendirilmesi i¢in en ¢ok kullanilan ve kabul géren metrigin ortalama
mutlak hata oldugu goriilmektedir. Literatilir ile paralel olmasi i¢in sonuglar bu 6lgiit

kullanilarak degerlendirilmistir.
6.3.3. Kullanilan veri setinin tanitilmasi

Sunulan derin 6grenme modeli, REFIT isimli veri seti kullanilarak egitilmis ve
test edilmistir. REFIT (Murray ve ark., 2017), iiniversite ve Ozel sektor tarafindan
ylriitiilen akilli ev teknolojileri projesi kapsaminda olusturulmus bir veri setidir. 2015
yilinda Strathclyde Universitesi tarafindan yayinlanmistir. REFIT elektrik yiik dlgiimleri
veri seti, 20 farkli evin Watt cinsinden 6l¢iilmiis toplam tiiketim ve cihaz diizeyinde
tiiketim verilerini igermektedir. Veriler, 8 saniyelik araliklarla 6rneklenecek sekilde
diizenlenmistir. Bu veri setinin, MOY1 analizi, TTY uygulamalari, tiiketim ve kullanim
zamani istatistikleri gibi gelismis enerji hizmetleri arastirmalar1 i¢in kullanilmasi
amaglanmistir.

Veriler diizenli halde paylasildig: i¢in herhangi bir diizenleme islemine ihtiyag
bulunmamaktadir. Fakat modelin cihazlar yeterli derecede 6grenebilmesi i¢in, verinin
dengeli olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple veriler, cihazlarin kullanim sayilar
gozetilerek incelenmistir. Cihaz kullannminin az oldugu periyotlara, baslik 5.1.2°de
belirtildigi gibi sentetik veriler eklenmis ve verinin dengeli bir veri olmasi saglanmaistir.
Bunu saglamak i¢in Oncelikle analiz edilecek evde bulunan cihazlarin enerji tiiketim
profilleri tek tek referans kiitiiphanesine kaydedilmistir. Daha sonra evin temel yiikiiniin
lizerine, cihazlarin tiiketim profilleri olasiliksal olarak eklenerek daha dengeli bir

tiketim verisi elde edilmistir. Sonrasinda ise bu tiiketim verisi, bashik 5.1.3’te
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belirtildigi gibi, derin 6grenme modelinin daha iyi O0grenebilmesi igin standardize
edilmistir.

Son asamada ise pencere boyutu se¢imi analiz edilmistir. Analiz esnasinda her
bir cihaz i¢in bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Dolayis1 ile modellerin pencere
boyutlar farkl: segilebilmektedir. Bu kapsamda uzun siireli ¢alisan cihazlar i¢in pencere
boyutu 512 ornegi (yaklasik 70 dk.) kapsayacak sekilde belirlenmistir. Kisa siireli
calisan cihazlar icin ise 128 6rneklik (yaklasik 17 dk.) bir pencere boyutu se¢ilmistir.
Girdi ve ¢ikt1 verileri, yukarida belirtilen pencere boyutlar1 kullanilarak es zamanl
olacak sekilde dilimlenmistir.

Tiim bu asamalardan sonra girdi ve ¢ikt1 verileri hazir hale gelmistir. Fakat ¢ikt1
verileri, hem cihazlarin enerji tiikketim degerini hem de cihazlarin durumunu (agik-
1/kapali-0) gostermelidir. Ornegin n. Cihaz icin, o cihazin gii¢ tiiketimini gdsteren
P, =(p,), p,2),...p,(T)} vektori ve aktivite durumunu gosteren S, ={s,(1),s,(2).....s,(T)}
vektorii elde edilmelidir. Aktivite durumu vektorii, akilli prizlerden okunan cihazlarin
aktif giic tiiketiminin belirli bir esik degerini gecmesi durumuna gore asagidaki gibi

belirlenmistir:

L, pu0) = esik giic degeri,
Sn0)= {0 ,  Pn(0) < esik gii¢ degeri, (6.11)

Bu sayede toplam tiiketim verisi P gyuc= {2 sayac(Ds 2 sayac (2o Psayae (7)) girdi olarak,

cthazin gii¢ tiiketimini gosteren P, ={p,(),p,(2).... p,(I)} vektori ve aktivite durumunu

gosteren S, = {s,(1),s,(2)....s,(T)} vektorl ise etiketli ¢ikt1 verisi olarak kullanilmistir.

6.3.4. Analiz sonuclan

Cok gorevli evrisimsel GOB modeli, REFIT veri seti igerisinde yer alan 2
numarali ev kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. 2 numarali evin seg¢ilmesinin
nedeni, evde bulunan kontrol edilebilir cihaz sayisinin fazla olmasi, evde yasayan kisi
sayisinin fazla olmasi (bu sayede cihazlar daha ¢ok kullanildigi i¢in veri daha dengeli
bir yapida olacaktir) ve kaydedilen verilerin kaliteli olmasidir. Camasir makinesi (CM),
bulasik makinesi (BM), mikrodalga (MD), su 1siticist (SI) ve tost makinesi (TM) olmak

tizere 5 farkli cihaz analiz edilmistir ve her cihaz i¢in ayr1 bir model egitilmistir. BM ve
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CM, uzun siireli ¢alisan cihazlar oldugu icin pencere boyutu 512 6rnek, MD, SI ve TM,
kisa siireli ¢alisan cihazlar oldugu icin pencere boyutu 128 6rnek seg¢ilmistir. Modeller,
6 aylik veri kullanilarak egitilmis ve 3 aylik veri ile test edilmistir.

Analizin ilk asamasinda, denklem (6.7)’de yer alan agirhik faktoriiniin (a)
belirlenmesi tartisilacaktir. 6.3.1 baghig: altinda belirtildigi gibi, kayip fonksiyonlarini
kendi aralarinda 6l¢eklemek i¢in bir agirlik faktorii @ kullanilmaktadir. Girig verileri 6n
isleme esnasinda standardize edildigi i¢in kayip fonksiyonlarinin skalasi birbirine zaten
yakindir. Bu tezde agirlik faktorii, deneysel olarak basit bir yaklasimla elde edilmistir.
Model, her cihaz i¢in farkli @ degerleri (0 ile 1 arasinda) kullanilarak egitilmis ve
sonrasinda test edilmistir. Yukarida belirtilen bes cihaz i¢in ortalama sonuglar alinmig

ve Sekil 6.18'de gosterilmistir.

Enerji ayristirma analizi icin agirlik degerleri (a)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
L " L L L "

T
N N = = = =
N o ~ w N o
¢ =) n o e o

Ortalama mutlak hata (watt)

N
i
o

—o— Yik Tanima Analizi

0.1 F27.5

—&— Enerji Aynistirma Analizi

- T - = - -
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Yik tanima analizi icin agirlik degerleri (1-a)

Sekil 6.18. Farkli kayip agirlik faktorii degerlerinin model basarisina etkisi

Sekil 6.18, farkli agirlik faktorii degerlerinin model performansi iizerindeki
etkilerini gostermektedir. Kirmiz1 grafik, yiik tanima analizi sonuglarini gostermektedir.
Sekilden de goriildiigli gibi, agirlik faktorii a’nin “1” olmasi durumunda model, hemen
hemen hi¢ 6grenememektedir. Fakat a degeri azaltildik¢a yilik tanima analizi basarist da
artmaktadir. Mavi grafik ise enerji ayristirma analizi sonuglarini yansitmaktadir. Agirlik
faktorii a’nin “0” olmasi durumunda model basarisi oldukga diisiiktiir ve ortalama
mutlak hata degeri 27.5 civarlarindadir. Fakat a degeri arttirildik¢a model basaris1 da
artmaktadir. Fakat iki gorev arasinda bir denge gozetilmesi gerektigi asikardir. Cilinkii
birinin basaris1 artarken digerininki azalmaktadir. Gorevler arasindaki agirlik dengesi

ayarlandiginda, ozellikle enerji  ayristirma  analizi  performansinin  arttigi
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gozlemlenmistir. Her gdrevin bireysel performanslari, seklin her iki kenarinda (a=0 ve
a=1) goriilmektedir. Egitilen modeller, agirliklarin 0.4 ile 0.6 arasinda oldugu noktalar
arasinda daha iyi sonuglar vermektedir. Bu sebeple denklem (6.7)’deki toplam kayip
fonksiyonu esitliginde bulunan agirlik faktorii degeri a, 0.4 olarak belirlenmistir.

Analiz sonrasinda elde edilen sonuglar, D2D, D2N (Zhang ve ark., 2018a),
giiriiltii arindiric1 otomatik kodlayici (Kelly ve Knottenbelt, 2015a) ve AlexNet-1D (Cui
ve ark., 2019) modelleriyle kiyas edilmistir. Giris penceresi boyutu tiim modeller i¢in
ayni segilmistir. Cok gérevli evrisimsel GOB modeli, D2D ve giiriiltii armdirict
otomatik kodlayictyr modelleri igin ¢iktt penceresinin boyutu, adil bir karsilastirma
yapmak i¢in girisle ayni se¢ilmistir. D2N ve AlexNet-1D modellerinin ¢ikti pencere
boyutu, mimarileri nedeniyle bire esittir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.3’te

gosterilmektedir.

Cizelge 6.3. Cok gorevli evrisimsel GOB modelinin analiz basarisi ve kiyaslanmasi

F-1 Skor Ortalama Mutlak Hata

Ev-2 (yiik tanima analizi) (enerji ayrigtirma analizi)
D2D | Oto.K. | D2N | AlexNet-1D | GOB | D2D | Oto.K. | D2N | AlexNet-1D | GOB
CM | 0.880 | 0.401 | 0.920 0.939 0.939 | 19.92 | 36.56 | 12.33 9.40 8.70
BM | 0.809 | 0.663 | 0.792 0.787 0.782 | 39.03 | 39.95 | 21.05 14.94 13.35
MD | 0.606 | 0.311 | 0.580 0.590 0.685 | 7.81 7.85 4.12 3.61 2.16
SI | 0.865 | 0.801 | 0.881 0.869 0.876 | 21.32 | 21.57 | 11.31 10.09 8.36
™™ | 0.801 | 0.290 | 0.805 0.608 0.818 | 2.19 5.57 1.20 0.86 0.35

Cizelge 6.3’ten de goriilebilecegi gibi, cok gorevli evrisimsel GOB modeli ile
diger modellere kiyasla daha iyi sonuclar elde edilmektedir. Giiriiltii arindiric1 otomatik
kodlayict modelinin dogrulugunun diger modellere gore daha diisiik olmasinin nedeni,
daha s1g bir mimariye sahip olmasidir. D2N ve AlexNet-1D modelleri, daha derin bir
mimariye sahip olduklar1 ve her giris penceresi i¢in yalnizca tek bir nokta tahmini
yaptiklar1 i¢in daha yiiksek basar1 oranlarina sahiptir. Enerji ayristirma analizi sonuglari
gbz oniine alindiginda, ¢ok gorevli evrisimsel GOB modeli her cihaz icin daha iyi
sonuglar vermistir. Yiik tanima analizi goz Oniine alindiginda, ¢cok gorevli evrigimsel
GOB modeli ile elde edilen sonuglar ya daha iyidir ya da en iyiye ¢ok yakindir. Bu
modelin basarisinin sirr1, hem iki gorevi ayni anda egiterek parametre paylasimini
miimkiin kilmas1 hem de zaman serilerini analiz edebilme kabiliyetidir (Cimen ve ark.,
2020a).

Sekil 6.19 ve 6.20’de, bazi1 cihazlar icin yilk tanima analizi sonuglari

goriilmektedir. Sekilde yer alan kirmizi ¢izgi, cihazin agik veya kapali olma durumunu,
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turuncu ¢izgi ise tahmin edilen degeri gostermektedir. Kirmizi ve turuncu ¢izgilerin tist

liste binerek grafigin anlasilmasini zorlagtirmamasi i¢in bu c¢izgiler bir katsayi ile

carpilarak grafikte gosterilmistir.

a) Camagir Makinesi
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Sekil 6.19. Camasir makinesi ve su isiticisi i¢in yiik tanima analizi sonucu
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Sekil 6.20. Bulagik makinesi i¢in yiik tanima analizi sonucu
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Sekil 6.21. Camasir ve bulasik makineleri i¢in yapilan enerji ayristirma tahminleri
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Sekil 6.21°de ise, camasir makinesi ve bulagik makinesi i¢in enerji ayristirma
analizi sonuglar1 gosterilmistir.

Sunulan modelin diger bir avantaji ise, enerji tiiketim tahmini esnasinda yapilan
glirtiltiilii tahminleri elimine edebilmesidir. Bunu yapabilmek i¢in ikinci katmanin, yani
yiik tanima analizinin ¢iktilarindan faydalanilmaktadir. Yukarida detayli sekilde
anlatildigr gibi yiik tanima analizi ¢ikt1 olarak, cihazin acik oldugu yerlerde “1” ve
kapali oldugu yerlerde ise “0” degerlerini vermektedir. Dolayis1 ile bu ¢iktilarin, Sekil
6.17°de gosterildigi gibi birinci katmandan elde edilen ¢iktilar ile ¢arpilmasi sonucu
giiriiltiilii tahminler elimine edilebilmektedir. Giiriiltiilii tahminlerin giderilmesi islemi

Sekil 6.22°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.22. Camasir ve bulasik makineleri i¢in nihai tahminler

Sekil 6.22°de goriilen mavi ¢izgi, cihazin enerji tiiketimini, kahverengi ¢izgi ise
birinci katmanin ¢iktisin1 gostermektedir. Sekilden goriildiigii gibi cihazlarin aktif
olarak calismadigi yerlerde yapilmis pek ¢ok yanlis tahmin bulunmaktadir. Bu tahmin
degerlerinin, ikinci katmandan alinan veriler ile ¢arpilmasi sonucu turuncu ¢izgi ile
gosterilen yeni degerler elde edilmektedir. Cihazin ¢alismadig: yerler “0” ile carpildigi

icin giiriiltiili tahminlerin cogunlugu elimine edilmistir.
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7. MIKRO SEBEKELERDE MOYi DESTEKLIi ENERJi YONETIMI

Mikro sebekeler, bilinyesinde farkli tip iiretim birimi barindiran ufak caph
sebekeler olduklar i¢in pek cok farkli alanda kullanilmaktadirlar. Bunlardan bazilar
havacilik, otomotiv, denizcilik, askeriye, kirsal alanlar, ve meskenlerdir (Guerrero ve
ark., 2010; Ton ve Smith, 2012; Rodriguez-Diaz ve ark., 2017). Diinya c¢apinda tiretilen
elektrik enerjisinin %27.4’linlin meskenler tarafindan tiiketildigi g6z 6niine alindiginda,
meskenlerin enerji tasarrufu agisindan biiyiik bir potansiyele sahip oldugu kolaylikla
anlasilabilir (Agency, 2020). Mesken sahipleri, kendi enerji ihtiyaglarini karsilamak,
sebeke fiyatlarindan bagimsiz bir sekilde hareket etmek, iirettikleri fazla enerjiyi
depolayabilmek ve sebekeye geri satabilmek gibi pek ¢ok avantaji gbz Oniine alarak
evlerini kiigiik bir mikro sebekeye doniistiirebilmektedir. Kiigiik kapasiteli yenilenebilir
enerji santralleri (riizgar ve giines) ve enerji depolama elamanlar1 kullanilarak her ev
sebekeden bagimsiz olarak enerji ihtiyacini karsilayabilmekte ve enerji sektoriiniin aktif
birer katilimcis1 olabilmektedir. Meskenlerin diger bir avantaji ise igerisinde ¢ok sayida
kontrol edilebilir yiikiin bulunmasidir. Ozellikle yiiksek gii¢ tiiketen ¢amasir makinesi,
bulasitk makinesi gibi yiiklerin ¢aligma zamanmin elektrik fiyatlarina gore
degistirilmesi, kullanictya ekstra maddi kazang saglayabilmektedir. Buna ek olarak
kullanicilarin, kontrol edilebilir cihazlarini elektrik fiyatinin ucuz oldugu zamanlarda
kullanmasi, dagitim sebekesinin aksam saatlerinde karsilastigi pik yiik problemine de
olumlu yonde katki saglayabilecektir.

Meskenlerde yapilacak enerji yonetimini kolaylastiracak araglardan belki de en
onemlisi, 0T teknolojisidir. IoT sayesinde cihazlar, hem kendi aralarinda hem de ev
sakinleri ile iletisim kurabilecektir. Bu sayede tiiketiciler, enerji tiikketimleri hakkinda
daha detayli veriye sahip olabilecek ve tiiketim davraniglarimi 1yi  yoOnde
degistirebileceklerdir. Ozellikle riizgar ve giines enerjisi santrallerinin bulundugu
sistemlerde enerjinin yonetimi daha kolay hale gelecektir. Evdeki cihazlarin tiiketim
profilleri, yenilenebilir santrallerin tiretim degerleri, elektrik fiyatlar1 gibi degiskenlerin
bilinmesi ile daha efektif enerji yonetim algoritmalar tasarlanabilecektir. Meskenlerin
enerji tasarrufunda biiyiik bir potansiyele sahip olmasi sebebiyle bu tezde, Sekil 7.1°de
gosterildigi gibi bir AC/DC hibrit konut mikro sebekesi analiz edilmistir (Rodriguez-
Diaz ve ark., 2017).
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Sekil 7.1. AC/DC hibrit konut mikro sebekesi

Sekil 7.1°de gosterilen mikro sebeke, i¢erisinde birden fazla dairenin bulundugu
bir apartman i¢in tasarlanmistir. Dolayisi ile binada bulunan riizgar tiirbini, glines enerji
santrali, enerji depolama birimi ve elektrikli ara¢ sarj istasyonlar1 tiim binaya aittir.
Mikro sebekenin hibrit olarak tasarlanmasinin sebebi ise DC temelli gii¢ sistemlerinin,
basitlik, maliyet ve verimlilik anlaminda getirmis oldugu avantajlardir (Fairley, 2012).
Glines enerjisi santrali, yakit hiicresi ve batarya gibi birimlerin hepsi DC ¢ikis
vermektedir. Bu birimlerin DC baraya baglanmasi durumunda ekstra bir DC/AC
dontistiirme islemine ihtiya¢c kalmayacak, dolayisi ile daha az gii¢ elektronigi
dontstiiriiciisii kullanilarak hem maliyet azaltilabilecek hem de verim arttirilabilecektir.
Bununla birlikte elektrikli araclarin kullaniminin artmast ve bu araglarin sarj
tinitelerinin ¢ogunlugunun DC olmast da, DC bara kullaniminin diger bir avantajidir.

Fakat meskenlerde sadece DC beslemenin kullanilmasi su an icin pek miimkiin
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goriinmemektedir. Bunun en biiyiik sebebi ise, binalarda kullanilacak DC besleme
sistemlerinin koruma, kontrol ve isletme acisindan heniliz standartlastirilmis bir
yonetmelige tabi olmamasidir. Bu sebeple Sekil 7.1’de gosterilen mikro sebeke, DC
beslemenin sunmus oldugu avantajlar g6z oniine alinarak bir DC bara, binada bulunan
dairelerin giivenilir ve ekstra maliyete gerek kalmayacak sekilde beslenebilmesi i¢in bir
de AC bara kullanilarak tasarlanmistir.

Mikro sebekede iiretim birimi olarak bir adet riizgar tiirbini, bir adet giines enerji
santrali, bir adet enerji depolama birimi bulunmaktadir ve bu birimler, DC baraya
baglanmislardir. DC baraya bagl olan diger birimler ise elektrikli ara¢ sarj istasyonlari
ve asansOr/aydinlatma gibi apartmanin ortak kullanimlaridir. Binada bulunan daireler
ise AC baradan beslenmektedir. AC ve DC bara, bir 3 fazli doniistiirlicii yardimiyla
birbirine baglanmaktadir. Bu doniistiiriicii yardimiyla baralar arasi giic aligverisi

diizenlenmektedir.

7.1. Enerji Yonetim Sistemi (EYS)

7.1.1. Sunulan EYS’nin caliyma prensibi

Enerji yonetimi, mikro sebekelerin ekonomik, giivenilir ve siirdiirtilebilir bir
sekilde isletilmesini saglayan algoritmalar olarak tanimlanabilir. Algoritma, mikro
sebeke biinyesinde bulunan birimlerin kapasiteleri, sistem kisitlari, kullanicilarin
talepleri, elektrik fiyatlar1 gibi degiskenleri, belirlenen ama¢ fonksiyonuna gore analiz
ederek optimum ¢aligsma noktalarini tespit etmeye ¢alisir ve sebekenin optimum sekilde
isletilmesini saglar. Uretim planlamasindan enerji tasarrufuna, reaktif giic desteginden
frekans regiilasyonuna, giivenlikten maliyet optimizasyonuna, enerji dengesinin
saglanmasindan talep tarafi yonetim algoritmalarinin uygulanmasina kadar pek g¢ok
farkl1 yonetim stratejisi tasarlanabilmektedir (Zia ve ark., 2018). Enerji yonetimi, farkl
amaclar i¢in tasarlanabilmek ile birlikte bu tezde, konut mikro sebekelerinde yer alan
tiikketicilerin derin 6grenme destegiyle izlenmesi ve iiretim/tiiketim dengesinin optimum
olarak saglanmasi amaglanmigtir. Bu amaci gergeklestirmek icin Sekil 7.2°de gosterilen

Enerji Yonetim Sistemi (EYS) sunulmustur.
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Mikro Sebeke Enerji Yonetimi
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Sekil 7.2. Sunulan enerji yonetim sisteminin genel yapisi

Sunulan EYS, 5 farkli modiilden olusmaktadir. Bunlardan ilki Veri Toplama ve
Insan/Makine Arayiizii modiiliidiir. Bu modiil sayesinde mikro sebeke ile iki yonlii
baglanti kurulmakta ve veri alisverisi saglanmaktadir. Insan/makine arayiizii
(human/machine interface) ise, veri toplama ve izleme sistemlerinin 6nemli bir
bilesenidir. Bu arayiiz, verilerin gorsellestirilmesini ve konfigiirasyon degisikliklerinin
hizli ve verimli bir sekilde yapilabilmesini saglamaktadir. Bu modiil siirekli olarak
calismakta ve hem mikro sebekeden gerekli dlgiimleri okumakta hem de iiretilen kontrol
sinyallerini geri gondermektedir. Elde edilen veriler ise bir veri depolama biriminde
saklanmaktadir.

Ikinci modiil, Veri Onisleme modiiliidiir ve depolama biriminden alinan
verilerin, diger modiillere dagitilmadan once gerekli yapiya doniistiiriilmesini saglar.
MOYT analizi, tahmin ve optimizasyon islemleri farkli veri yapilarini kullandiklar icin
bir 6n isleme modiiliiniin kullanilmas1 koordinasyonu kolaylastiracaktir.

Uciincii modiil, MOYI analizi modiiliidiir. Baslik 5.3.1°de agiklanan Cok gorevii
evrisimsel GOB modeli kullanilarak apartmanda bulunan tiiketicilerin enerji tiiketim
davramiglar1 analiz edilmektedir. MOY]I analizinin EYS’ye dahil edilmesinin temel
amaci, miisterilerin tiiketim aliskanliklarim1 g6z Oniine alarak onlarin elektrik
faturalarin1 azaltabilmek, sebekenin sunacagi TTY uygulamalarindan maksimum
sekilde faydalanabilmelerini ve ekstradan tesvikler alabilmelerini saglamaktir. Elektrik
faturasini azaltabilmenin en kolay yollarindan birisi de tiiketimin, elektrik fiyatlarinin
ylksek oldugu zamanlardan fiyatlarin diisiik oldugu zamanlara kaydirilmasidir. Fakat
miisterilerin degisken elektrik fiyatlarin1 anbean takip ederek tliketimlerini ona gore
programlamalar1 her zaman i¢in miimkiin olmayabilmektedir. Yapilan arastirmalar,
faturasini azaltmak i¢in enerji tiikketim davraniglarin1 degistirmek isteyen tiiketicilerin ya
yashilar ya da tutumlu kisiler oldugunu gostermektedir (Aydin ve ark., 2018). Diger

tiikketiciler ya yogun olduklar i¢in zaman ayiramamakta ya da sebeke sinyallerine nasil
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cevap vereceklerinden emin olamamaktadir. Bu nedenle miisterilerin, sebeke
sinyallerine veya elektrik fiyatlarina gore elektrik tiiketimlerini programlandirmasinda,
otomasyonun biiylik bir rolii vardir. Farkli haneler i¢in otomatiklestirilmis bir yonetim
stratejisinin tasarlanmasi1 ve uygulanmasi i¢in her tliketicinin yasam tarzlar dikkate
alinmalidir. Ciinkdi, bir sanat¢inin yasam tarzi ile bir 6grencinin yagam tarzi birbirinden
tamamen farklidir. MOY1 yontemi kullanilarak, her miisterinin yasam aliskanliklar1 ve
tilketim davranislar1 &grenilerek tiiketicive Ozel optimizasyon yapilabilir. Ornegin
tiikketicinin 3 aylik tiikketim sinyali incelenerek hangi cihazi, hangi giinlerde ve hangi
saatlerde daha c¢ok kullandig1 tespit edilebilir. Bu veriler kullanilarak, tiiketicinin enerji
tiiketim maliyetini minimuma indirecek bir cihaz kullanim planlamasi, tiiketiciye 6zgii
olarak tasarlanabilir. Bu sayede hem enerji maliyeti azaltilabilir hem de tiiketici konforu
maksimize edilmis olur.

Doérdiincli modiil olan Tahmin modiilii, mikro sebekenin iiretim planlamasi igin
gerekli olan {iretim ve tiiketim tahminlerinin yapilmasini saglamaktadir. Ornegin riizgar
tiirbini ve gilines enerji santrali tarafindan iiretilecek olan enerji, apartmanin ortak
kullanim birimlerinin tiiketecegi enerji, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinin kullanimi ve
apartmanlarin tiikketecegi giic, olasiliksal bir yapiya sahiptir ve kesin olarak bilinemez.
Fakat mikro sebekenin optimum sekilde isletilebilmesi igin, sistemde bulunan tiim
birimlerin iiretim ve tiikketim degerlerinin dnceden bilinmesi gerekmektedir. Bu modiil,
gelecege yonelik iiretim/tiiketim tahminleri yaparak iiretim planlamasinin basarisinin
artmasma yardimci olur. Yapilan tahminlerin hatas1 azaldik¢a, enerji yonetim
algoritmasinin verimi artacaktir.

Besinci ve son modiil ise Optimizasyon modiiliidiir. Bu modiilde belirli bir
periyot (12 saat, bir giin, bir hafta vs.) i¢in optimizasyon islemi gerceklestirilir ve mikro
sebeke elemanlarmin optimum calisma noktalar1 tespit edilir. Uretim birimlerinin
belirlenen bu referans degerlere gore iiretim yapmasi saglanarak, mikro sebekenin
optimum sekilde ¢alismasi hedeflenmektedir. Optimizasyon modiiliiniin c¢aligma
prensibi bir sonraki baslikta detayli olarak agiklanmaktadir.

Sunulan EY S’ nin ¢alisma mekanizmasi ise Sekil 7.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 7.3. EYS’nin ¢alisma mekanizmasi

EYS, modiillerin birbirleri ile koordineli bir sekilde haberlesmesi ile
gerceklestirilmektedir. Oncelikle veri toplama modiilii yardimiyla mikro sebekeden
gerekli dlglim verileri toplanir ve depolama merkezine gonderilir. Bir sonraki asamada
es zamanli olarak, tahmin ve MOYT analizi gerceklestirilir. Tahmin modiilii, 6n isleme
modiiliinden gerekli verileri ¢eker ve iiretim/tilketim tahminlerini gergeklestirir. Bu
tahminler, riizgar tiirbini ile glines enerji santralinin Uretim degerlerini,
asansor/aydinlatmanin, elektrikli ara¢ sarj istasyonunun ve dairelerin enerji tiiketim
degerlerini kapsamaktadir. MOY1 analizi ise sadece ilk iterasyonda yapilmaktadir. Bu
analiz, gecmise yonelik uzun siireli (3-5 ay) veriler ile yapildigi i¢in, her iterasyonda
tekrar tekrar analiz yapmak gereksizdir. Bunun yerine, analizler giinliik veya haftalik
olarak gerceklestirilebilir. MOY1 analizi, tiiketicilerin kullanim aliskanliklarii analiz
ederek tiiketiciye Ozel bir enerji yonetimi yapilabilmesine katki saglar. Tahmin ve
MOY]1 islemleri tamamlandiktan sonra elde edilen veriler optimizasyon modiiliine
gonderilir. Bu agamada, yenilenebilir enerji iiretimi tahmini, tiikketim tahmini, elektrik
fiyati, batarya ve sistem kisitlar1 hesaba katilarak bir optimizasyon islemi
gerceklestirilir.  Optimizasyon, Sekil 7.4°te optimizasyon periyodu (H) olarak
tanimlanan bir periyot i¢in gerceklestirilir. Bu periyot degerleri saatlik, giinliik, haftalik
olabilmektedir. Ornegin 24 saatlik bir periyot segilmesi durumunda, bir sonraki giin i¢in

optimizasyon gerceklestirilecegi anlamina gelmektedir. Optimizasyon isleminden ¢ikti
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olarak elde edilen referans degerleri ise veri toplama ve insan/makine arayiizii modiilii

yardimiyla mikro sebekeye geri gonderilir.

iterasyon

adimi
“—
1 : Y

iterasyon

E : Zaman (h) ’
Optimizasyon Periyodu
(6,12,24 h)

Sekil 7.4. EYS optimizasyon adimlari

Yukarida agiklanan iglemler, kullanicinin belirledigi bir iterasyon adimi (1,,,)

stiresi kadar beklendikten sonra tekrar edilir. Her tekrarda yeni tahminler yapilarak
optimizasyon islemi tekrar gerceklestirilir. Bu sayede tahmin ve gergek degerler
arasindaki tutarsizligin minimuma indirgenmesi saglanir ve daha dinamik bir EY'S elde

edilir. Bu iglem, belirlenen limit degeri ¢, . e (bir giin, bir hafta vs.) kadar devam

ettirilebilir. Bu sayede konut sebekeleri i¢in ger¢ek zamanli bir EYS

uygulanabilmektedir.
7.1.2. Optimizasyon probleminin tanimlanmasi

Optimizasyon, enerji yonetimi algoritmalarinin temelini olusturan en 6nemli
kisimdir. Mikro sebekenin arzu edildigi gibi isletilmesi i¢in ¢esitli amag fonksiyonlari
tanimlanir ve bu fonksiyonlar optimize edilir. Boylece optimum caligsma noktalar1 elde
edilerek hedeflenen isletim gercgeklestirilir. Bu tezde AC/DC hibrit mikro sebekenin
enerji yonetimi, iki seviyeli enerji yonetim algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Bu
sayede hem dagitim sistem operatoriiniin hem de miisterilerin isteklerinin ayn1 anda

karsilanabilmesi hedeflenmistir.
7.1.2.1. Birincil seviye optimizasyon

Birincil seviye optimizasyon, ayni zamanda yerel optimizasyon olarak da

adlandirilmaktadir. Bu agamada, binada bulunan dairelerin enerji tilketim maliyetlerinin,
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cihazlarin kullanim zamanmin degistirilmesi ile bireysel olarak optimize edilmesi
hedeflenmistir. Optimizasyon islemine baslamadan oOnce, evde bulunan cihazlarin
calisma zamaninin planlanmasim1 kabul eden, baska bir deyisle TTY uygulamasina
katilmak isteyen kullanicilar belirlenir. Ciinkii bir apartmanda bulunan tiim kullanicilar
cihazlarinin belirli bir plana gore calistirilmasini kabul etmeyebilir. Birincil seviye
optimizasyon, sadece TTY uygulamasina katilacak kullanicilar ig¢in, Sekil 7.5°te

gosterildigi gibi uygulanmaktadir.

Birincil Seviye Optimizasyon

» —
/\ A e/
‘ */.II | I Ev.l - Yerel
Optimizasyon
» e —
X
/ﬁ\_> ﬁla m _,'“I'I_, Ev 2 - Yerel
(o] Optimizasyon
L] : Y
. i . :
»
X o/
/‘\_> ﬁl_, — | I_> Evn - Yerel
N Optimizasyon |
Akilli Sayag Cihaz bazinda
sinyalleri tiiketim

Sekil 7.5. Birincil seviye optimizasyon mimarisi

TTY uygulamasina katilan kullanicilarin akilli sayag¢ sinyalleri, derin 6grenme
destekli MOYI yéntemi ile analiz edilir. Bu analizin ardindan kullanicilarin enerji
tiketim aligkanliklar1 cihaz bazinda elde edilir. Cihazlarin c¢aligma zamanlarinin
planlanabilmesi i¢in bazi cihaz parametrelerinin elde edilmesi gerekmektedir. Bunlar,
cihazin ortalama elektrik tiiketimi (ET), ortalama ¢alisma siiresi (CS), en sik kullanildig1
periyot (SKP) ve giinliik ortalama kullanim sayis1 (KS)’dir. Bu parametreler, basarili bir
MOY]1 analizinin ardindan elde edilen ¢iktilarin asagidaki formiiller kullanilarak analiz

edilmesiyle elde edilebilmektedir.

Y, > Pah

ieTKS heH
ET,= e (7.1)
§,(h)
ieTKS heH
¢S, = T‘Igg"”"] (7.2)
KS TKS (7.3)

Gtiin sayisi
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Yukaridaki denklemlerde kullanilan p, (%) ve §,(h), sirast ile MOYI analizi

sonrasi n. cihaz i¢in tahmin edilen gii¢ tiiketimi ve cihaz durumu (agik/kapali)

degerlerini  gostermektedir. A, birincil seviye optimizasyon periyodunu ifade

etmektedir. TKS, cihazin analiz edilen periyot boyunca toplam kullanim sayisini ifade

etmektedir. Cihazlarin ortalama ET degeri, cihazlarin calisiyor olarak tespit edildigi

[a, ﬂ} araliginda tiiketilen gii¢c degerleri toplaminin, toplam kullanim sayisina boliimii

ile elde edilmektedir. Cihazlarin ortalama CS degeri ise, gene cihazlarin ¢alisiyor olarak

tespit edildigi [a,ﬂ} araliginda calisma durumu degerlerinin toplaminin, toplam

kullanim sayisina boliimii ile elde edilmektedir. Ortalama KS degeri ise, gilinlere gore
degisebilmektedir. Ornegin ¢amasir makinesi gibi cihazlarin kullanimi genellikle hafta
sonu yapilmaktadir. Bu sebeple, cihazlarin KS degeri, hafta i¢i ve hafta sonu olacak
sekilde ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Cihazlarin en sik kullanildigi periyotu goésteren KP
degeri ise, cihazlar giiniin farkli dilimlerinde kullanilabildigi i¢in 24 saate yayilmis
istatistiksel bir degerdir. Bu sebeple KP degeri, bir olasilik yogunluk fonksiyonu
(probability density function) ile tanimlanacaktir. Yukarida belirtilen parametrelerin
belirlenmesi ile optimizasyon islemi uygulanabilmektedir. Birincil seviye

optimizasyonun ama¢ fonksiyonu AF , ve problem kisitlar1 asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

Min{ AF, = Z GEF(h)-Pyﬁk’d(h) (7.4)

heHl

> s, (=S, (7.5)
heH1

D sn(h)—sn(h—l)\sz (7.6)
heH1

heH, EEH1

Pyﬁk(h): Z Pk(h)+ z l’l(h)-sl(h)SPyrEZ’fd (7.8)

keKZ leKR

Denklem (7.4)’te gosterilen ama¢ fonksiyonu, enerji tiiketim maliyetinin

minimize edilmesini hedeflemektedir. GEF, gercek zamanli elektrik fiyatlarini
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gosteriyorken, P ise d. dairenin tiikettigi elektrik enerjisini gostermektedir. Temel
yuk,

d
amag, cihazlarin kullanim zamanlarin1 degistirerek elektrik giderini azaltmaktir.
Denklem (7.5), n. cihazin g¢aligmasini belirlenen CS igerisinde bitirmesini garanti
ediyorken, denklem (7.6) ise ¢amasir makinesi, bulagik makinesi gibi cihazlarin
caligmasinin kesinti olmadan yapilmasini saglamaktadir. Kurutma makinesi gibi bazi
cihazlarin calismasi, kendinden 6nce camasir makinesinin ¢alismasina baghdir. Bu tarz
bagimli ¢alisan cihazlarin ¢alisma sirasini gézetmek igin denklem (7.7) kullanilir.

Burada kullanilan y, birim basamak fonksiyonunu, A ise 1’den daha kiiciik olan pozitif

bir say1y1 tanimlamaktadir. Denklem (7.8) ise, koruma ekipmanlarinin kapasitesini goz
Oniine alarak anlik olarak cekilen giiciin belirli bir degerin altinda olmasini garanti
etmektedir. Burada KZ, evde bulunan kontrol edilemez yiik sayisini, KR ise kontrol
edilebilir yiik sayisini ifade etmektedir. (7.1) ile (7.8) arasindaki denklemler her bir ev
icin ayr1 ayr1 uygulanarak birincil optimizasyon asamasi tamamlanir. Boylece TTY
uygulamasina katilan kullanicilarin bir sonraki giin i¢in planlanmis tiiketim profilleri
elde edilir. Katilimci olmayan kullanicilarin tiiketim profilleri ise tahmin modiilii
tarafindan belirlenir. Birincil optimizasyonun ¢iktisi, tiim dairelerin 24 saatlik tiiketim
profillerinin birlestirilmesinden olusmus tek bir tiiketim profili (aggregated data) olarak
diisiiniilebilir. Dolayis1 ile birincil optimizasyon her giin sadece bir kez, bir sonraki

gilinli planlamak i¢in gerceklestirilmektedir. Bu sebeple optimizasyon periyodu H,, 24

saat olarak belirlenmistir.
7.1.2.2. ikincil Seviye Optimizasyon

Bu seviyede probleme daha genis bir perspektiften bakilmaktadir. Mikro
sebekede bulunan birimlerin iiretim planlamasi, bataryanin kapasitesi ve sarj
durumunun degerlendirilmesi, sebeke ile alisveris gibi mikro sebekenin isletilmesine
yonelik detaylar bu asamada ele alinmaktadir. Ikincil seviye optimizasyonun genel

semas1 Sekil 7.6’da goriilmektedir.
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ikincil Seviye Optimizasyon
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Sekil 7.6. ikincil seviye optimizasyon mimarisi

Bu asamada oncelikle birincil seviyede yapilan optimizasyonun sonucu ikincil
(global) optimizasyon birimine iletilir. Bununla birlikte tahmin modiiliinden elde edilen
tiretim ve tiiketim tahminleri de optimizasyon modiiliine génderilir ve mikro sebeke igin
optimizasyon islemi gergeklestirilir. Ikincil optimizasyon igin ¢ok amach bir fonksiyon
tanimlanmistir. Yani amag¢ fonksiyonu, iki farkli fonksiyon g6z Oniine alinarak
tasarlanmistir. Bu fonksiyonlar ise asagidaki formiillerde belirtilen Maliyet Fonksiyonu

MF, ve Tepe Giicii/Ortalama Gii¢ Orani Fonksiyonu TOF dir.

MF = z GEF(h)(});eb all§(h)_})5seb Sall§(h)) (79)
heH, - -
TOF = pmax_/ port (7.10)

seb_alis seb_alis

MF, sebeke ile olan gii¢ aligverisini optimize ederek, maksimum karin elde
edilmesini garanti etmektedir. Bu sayede binada bulunan kullanicilar, mikro sebekeden
maksimum sekilde faydalanabilmektedir. Denklemde kullanilan A, , ikincil seviye

optimizasyon periyodunu, P, ise sebekeden alinan (satilan) aktif giicii

eb _alig(satis)
belirtmektedir. TOF fonksiyonu ise, sebekeden cekilen giiciin maksimum degerinin

(Pmax ), ortalama degere (P%' ) orani olarak tanimlanir. Bu fonksiyonun
seb_alis 7? seb _alis

kullanilmasimin amaci, sebekede olusabilecek yeni piklerin Oniine geg¢mektir. TOF
degeri kiiciildiikkce, daha dengeli bir egri elde edilecektir. Bu iki fonksiyonun

birlesiminden olusan ¢oklu amag fonksiyonu ise agagidaki gibi tanimlanmaigtir.

Min{AF, =w,-MF +w, -TOF | (7.11)
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Yukaridaki denklemde kullanilan w, ve w, Kkatsayilari, amag¢ fonksiyonlarini

2
Olceklendirmek icin kullanilan agirlik faktorleridir. Bu faktorlerin kullanilmasi her iki
ama¢ fonksiyonunun da esit derecede optimize edilmesini saglamaktadir. Yukarida
belirtilen coklu amag¢ fonksiyonu, bazi kisitlar g6z Oniline alinarak optimize
edilmektedir. Bu kisitlardan ilki mikro sebekenin {iretim/tiiketim dengesinin
saglanmasidir. Bu denge AC ve DC baralar icin, asagidaki denklemler yardimiyla ayri

ayr1 saglanmistir.

Por(h)+ Fops(h)=Fpy(h)= P, ,(h)=F,,(h)~ Pzph_inv(h) =0 (7.12)

P3ph_inv(h) - Pyuk(h) - Pseb_satls(h) + f;eb_alw(h) =0 (7 13)

DC bara i¢in (7.12) denklemi kullanilmistir. Amag, Kirchoff’un akim kanununa
gore h aninda baralara enjekte edilen ve baralardan c¢ekilen giiciin esit olmasini

saglamaktir. Riizgar tiirbini (P, ) ve giines enerji santrali (F,,), DC baraya akim

ES
enjekte ettigi i¢in pozitif isaretli, elektrikli arag sarj istasyonu (P.,) ve
asansor/aydinlatma ( P, ,) birimleri ise DC baradan gii¢ ¢ektigi i¢in negatif isaretlidirler.

AC/DC hatlar aras1 baglantiyr saglayan ti¢ fazli dontistiirticiiniin ( P, ) isareti ise,

ph_inv
DC baradan gii¢ cektigi diisiiniilerek negatif yonlii alinmistir. AC bara i¢in ise (7.13)
denklemi kullanilmistir. Ayn1 mantikla AC baraya akim enjekte eden birimler (+), akim
ceken birimler ise (-) olarak degerlendirilmistir.

Bir sonraki kisit, tiretim birimlerinin maksimum ¢ikis giicliniin kisitlanmasidir.
Bu dogrultuda riizgar tiirbini, giines enerji santrali, sebekeden ¢ekilen gii¢ ve sebekeye

satilan giic degerleri asagidaki denklemler ile sinirlandirilmistir.

Plgn]?,xGES < PRT,GES Z Plsnil"-flGES (7 14)
useb(h) ' f:s,zgiah;(h) = Pseb_alls(h) < useb(h) ' P;:ll;n_alls(h) (7 15)
(1 - useb(h)) ’ P;Zgisatls(h) < ftseb_satls(h) < (1 - Z45@17(}1)) ' R;Zén_satls(h) (7 16)

Burada goz Oniinde bulundurulmas: gereken nokta ayni zaman diliminde hem

sebekeden alis hem de sebekeye satis yapilamamasi kriteridir. Bunu saglamak i¢in ise
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ikili degisken olarak kullanilan U, degiskeni kullanilmaktadir. Eger U, 1 ise

b b

sebekeden gii¢ cekiliyor, 0 ise sebekeye gii¢ enjekte ediliyor demektir.

Konut uygulamalarinin en Onemli bileseni olan enerji depolama elemant,
elektrik kesintisi sirasinda giivenilir enerji saglayabilmekte veya yenilenebilir kaynaklar
tarafindan tretilen asir1 enerjiyi depolayabilmektedir. Depolama eleman1 olarak
kullanilan bataryalar, belirli kisitlara gore calistirilir. Bunlardan ilki, (7.18) denklemi ile
hesaplanan ve bataryanin sarj durumunu gosteren SOC (state of charge) degeridir.
Bataryanin daha uzun siire kullanilabilmesi i¢in SOC degerinin belirli limitler dahilinde

tutulmas1 gerekmektedir (Linden, 1984). Bunu saglamak icin de denklem (7.19)

kullanilmaktadir.

B (h)=B(h)=Pis®(h) (7.17)
SOC (h+1)=SOC (h)+(P,,,(h)-Ah, | E, ) (7.18)
SOC,,,,<SOC(h)<SOC,,, (7.19)

Benzer sekilde, (7.20) ve (7.21) kullanilarak bataryanin sarj ve desarj olma

giicleri, belirli sinirlar dahilinde tutulmalidir.

ff;trj(h) < [;arj,max .77§a1j ’ uba;(h) (720)

Pbizet;mj(h) Maesarj < Pdemrj,max (1= ubat(h)) (7.21)

Yukaridaki denklemlerde kullanilan Iftft’j("m’” terimi bataryanin sarj (desarj)

olma esnasinda ¢ektigi (verdigi) giicii, Ahg, similasyonun birim zamamm, E,

bataryanin kapasitesini, SOC bataryanin minimum (maksimum) sarj yiizdesini,

min(max)

bataryanin maksimum (minimum) sarj olma giiciini, P

sarj,max(min) degarj,max(min)

bataryanin maksimum (minimum) desarj olma giiciinii, 7

ari(desari) ise sarj (desarj)

verimini gostermektedir. Analiz yapilirken géz Oniinde bulundurulmasi gereken bir
faktor de bataryanin ayni zaman diliminde hem sarj hem de desarj olmasim

engellemektir. Bunu saglamak igin ise ikili degisken olarak kullanilan u, , degiskeni

kullamilmaktadir. Eger u, , 1 ise batarya sarj, 0 ise desarj oluyor demektir.
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Bataryanin, her giiniin sonunda ayn1 sarj seviyesinde olmasini saglamak i¢in ise
(7.22)’de belirtilen kisit kullanilmaktadir.

SOC(hy,, )=SOC, (7.22)

aslangi¢

7.2. Mikro Sebekenin Kontrolii ve isletilmesi

Analiz edilen konut mikro sebekesi, AC ve DC olmak iizere iki baradan
olusmaktadir. Dolayis1 ile gilic doniistliriiclileri bagli olduklar1 baraya gore kontrol
edilmelidirler. Riizgar tiirbini ve giines enerjisi santrali, yenilenebilir temelli iiretim
birimleri olduklart icin gili¢ doniistiiriiciileri, miimkiin olan maksimum giicii elde
edebilmek icin tasarlanirlar. Karistir ve Gozlemle (Perturb&Observe) gibi maksimum
glic noktasi1 izleme (maximum power point tracking) algoritmalar1 yardimiyla
maksimum gii¢ noktasi belirlenir ve doniistiiriiciilerin gorev ¢evrimi (duty cycle) uygun
degere ayarlanir. Dolayis1 ile yenilenebilir kaynakli {tiretim birimlerinden elde
edilebilecek olan gii¢ degeri, bolgenin 151mim ve riizgar degerleri kullanilarak tahmin
edilebilir. Sistemde kullanilan bataryanin temel amaci ise, DC baranin gii¢ kalitesini
saglamaktir. DC baraya hem yenilenebilir kaynakl tlirete¢ler hem de tiiketim birimleri
bagli oldugu i¢in, baranin gerilim degeri dalgali olmaya meyillidir. Bu problemi ortadan
kaldirmak icin batarya, DC baranin gerilim degerini 700V’ta sabit tutmak igin
tasarlanmistir. 700V’luk bir DC bara geriliminin, verim, giivenlik ve AC sebeke ile
uyumluluk agisindan iyi bir deger oldugu daha Onceki calismalarda gosterilmistir
(Rodriguez-Diaz ve ark., 2016). Bununla beraber batarya kullanimi sayesinde hem
yenilenebilir kaynaklardan gelen ihtiya¢ fazlasi enerji depolanabilecek, hem de sebeke
ile yapilan enerji aligsverisi ekonomik olarak gerceklestirilebilecektir. DC baranin
tilketim birimleri olan elektrikli ara¢ sarj istasyonu ve asansor/aydinlatma birimleri ise
birer DC yiik olarak g6z Oniine alinabilir. Mikro sebekenin diger bir 6nemli eleman1 ise
AC/DC baralar aras1 baglantiy1 saglayan 3 fazli donustiiriiciidiir. Sebeke ile olan gii¢
aligverisini diizenledigi i¢in EYS algoritmasi tarafindan kontrol edilen tek birimdir. Bu
dontstiiriici, Boliim 3.1°de belirtildigi gibi sebeke besleyici, sebeke destekleyici veya
sebeke diizenleyici modlarda ¢alisacak sekilde tasarlanabilir. Bu tezde 3 fazli AC/DC

doniistiiriicii, sebeke besleyici modda calisacak sekilde tasarlanmaistir.
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7.2.1. Ug fazh AC/DC déniistiiriicii tasarim

Sebeke besleyici doniistiirticiiler, dagitim sebekesi veya bagka bir kaynak
tarafindan beslenen bir sebekeye senkronize olan ve giic aligverisi saglayan
doniistiiriiciilerdir. Onceden belirlenen aktif ve reaktif gii¢ referans degerlerini takip
ederek sebekeye akim enjekte edebilirler veya sebekeden akim c¢ekebilirler. Bu
ozellikleri sayesinde, riizgar ve glines gibi yenilenebilir enerji santrallerinin sebekeye
baglandig1 durumlarda siklikla kullanilmaktadir (Teodorescu ve ark., 2011). Bu tezde
analiz edilen konut mikro sebekesi de sebeke baglantili olarak calistigl igin
dondistiiriicii, sebeke besleyici olarak tasarlanmistir. Bu doniistiiriiciiler, genellikle bir
LCL ¢ikis filtresiyle sebekeye baglanmaktadir. LCL ¢ikis filtrelerinin doniistiiriiciiler ile
birlikte kullanilmasinin sebebi, doniistiiriiciiniin ¢ikisinda PWM sinyallerinden dolay1
gbzlemlenen anahtarlama harmoniklerinin filtrelenmesi ve ¢ikis sinyalinin sebeke
standartlarina uygun hale donistiiriilmesidir. LCL filtrede meydana gelebilecek
rezonans etkilerinin akim kontroliiniin dinamigini etkilemesinden dolay1, filtre
parametrelerinin se¢imi biiylik 6nem tasimaktadir (Dannehl ve ark., 2010). LCL filtre
ile sebeke baglantisi yapilmig bir DC/AC doniistiiriicti  yapisi, Sekil 7.7°de

gosterilmektedir.

LCL Filtresi

iy _lnvertér T ot T T T )
U Liny Riny ijpy Lout  Rout ioyr, Zgrid

|
Doy {2 =Ty
: R; £ : Dagitim
I | Sebekesi
|
| o |

Sekil 7.7. LCL filtreli bir DC/AC doniistiiriicli baglanti semast

Sebeke Dbesleyici doniistiiriiciiler, akim kontrollii olarak ¢alisirlar  ve
doniistiirticiiniin PWM sinyallerini olusturan gerilim referanslari, kapali bir dongiide
kontrol edilen akim hatasindan elde edilmektedir. Doniistiiriiciiniin akim kontrol
modunda calistirilmasi, pik akim kontrolii ve bozucu etkilerin elimine edilebilmesi gibi
bazi yararlar1 da beraberinde getirmektedir (Rodriguez-Diaz ve ark., 2018). Akim
kontrolorii  sayesinde, sebekeye enjekte edilecek aktif/reaktif giic kontrol

edilebilmektedir. Akim kontroloriiniin referans degeri ise, gli¢ dongiisii adiyla da bilinen
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harici bir kontroldr yardimiyla elde edilmektedir. Ug fazli déniistiiriiciilerde en sik
kullanilan dogrusal akim kontroldrleri ise dg senkron referans gerceveleri lizerinde
calisan PI kontrolorleri veya bir af statik referans ¢ergevesi iizerinde ¢alisan rezonans
(PR) kontrolorlerdir. Bu tezde tasarlanan doniistiiriiciiniin akim kontrolii, harmonik
bilesenleri basit bir bicimde bastirabilme kabiliyeti nedeniyle af statik referans
cergevesi lizerinde g¢alisan rezonans kontrolorii ile saglanmistir. Tasarlanan kontrol

sisteminin genel yapis1 Sekil 7.8'de goriilmektedir.

Liny Lout Lgfid
SN[, E— (550
‘ c Cf - . Dagitim
de —IG Sebekesi
L — — i
PWM i Ve o 3
inyalleri P e A
sinya e‘r;bc FKD / Aktif/Reaktif \
] \_ Gii¢ Hesab1 /
* V* iy ¢}
VB o l* P *
ol e [P e
i
Y g - Q'
PRIe (P aBe [Pl (e T

Sekil 7.8. Sebeke besleyici doniistiiriiciiniin kontrol semasi

Sekil 7.8°de goriilen aktif/reaktif giic referans degerleri P* ve Q°, EYS’de

gergeklestirilen  optimizasyon sonrasinda elde edilmektedir. Bu  degerler,
doniistiiriciiniin iirettigi aktif/reaktif giic degerleri ile kiyaslanarak bir hata belirlenir ve
bu hata bir PI kontrolér yardimiyla kontrol edilir. Sebeke ile senkron bir referans akim
degeri iiretebilmek i¢in FKD’den elde edilen ag¢1 degeri kullanilarak Clarke dontistimii
yapilir ve referans akim degerleri, af statik referans g¢ercevesinde elde edilir. Bu
degerler, doniistiiriicliniin ¢ikisindan Olglilen akim degeri ile kiyas edilerek bir hata
hesaplanir ve bu hata bir rezonans kontroloér yardimiyla kontrol edilir. Elde edilen
cikislar ise PWM sinyallerine doniistiiriilerek istenilen aktif/reaktif giic degerleri,
doniistiiriicii tarafindan tiretilir.

Yukarida agiklanan doniistiiriicii ve kontrol yapist Matlab/Simulink programi
yardimiyla tasarlanmigtir. Tasarlanan sistem, gergek zamanli olarak test edilecegi igin
sistem parametreleri, Aalborg Universitesi, Enerji Teknolojileri Departmani’nda

bulunan AC/DC Microgrid Laboratuvari’nin kosullar1 dikkate alinarak Cizelge 7.1°de
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goriildiigii gibi belirlenmistir. Rezonans kontrolorii i¢in gerekli kontrol parametreleri,
Rodriguez-Diaz ve ark.’nin yayminda yer alan tasarim kriterleri géz Oniine alinarak
sec¢ilmistir (Rodriguez-Diaz ve ark., 2018). Elde edilen simiilasyon sonucu, Sekil 7.9’da

gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. DC/AC Déniistiiriicii parametreleri

Parametre Deger Parametre | Deger
Ve 700V Loy | 47mH
Ly, 8.6mH Via | 231V
C, 4.5uF (iiggen) P, 2.2kW
Ly 1.8mH Siovien | 10kHz

Ko _piep) 0.0001 K, piep) | 0.05

Ko _pi0) 0.0001 K, preg) | 0.05

Kp_pra) 47 Kr_pr(a) | 5000

Kp_prip) 47 Kr_prep) | 5000

Sekil 7.9. Tasarlanan doniistiiriiciiniin referans gii¢ izleme performansi

Sekil 7.9°da da gosterildigi gibi doniistiiriicii, 0.5’inci saniyeye kadar sebeke ile
herhangi bir gii¢ aligverisi yapmamaktadir. 0.5'inci saniyede aktif ve reaktif gii¢ referans
degerleri sirastyla 1000W ve 500Var olarak belirlenmistir. 0.8'inci saniyede ise referans
aktif ve reaktif giic degerleri 2000W ve OVar olarak degistirilmistir. Tasarlanan sebeke
besleyici doniistiiriicii, belirtilen referans giic degerlerini basarili bir sekilde takip
etmektedir. Doniistiirticliniin ¢ikis akiminin dalga formu ve FKD tarafindan tespit edilen

faz acisinin degisimi Sekil 7.10°da gdsterilmektedir.
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Sekil 7.10. a) Doniistiiriiciiniin ¢ikig akiminin dalga formu, b) FKD tarafindan tespit edilen faz agist

7.2.2. Enerji depolama elemani tasarimi

Enerji depolama elemanlari, yenilenebilir enerji iiretiminin bulundugu mikro
sebekelerde yer almasi gereken en onemli birimlerden birisidir. Yenilenebilir {iretiminin
kesintili ve olasiliksal olmasit problemleri, batarya kullanimi ile azaltilabilir ve
tiretim/tiiketim dengesi daha kolay saglanabilir. Batarya kullaniminin diger bir faydasi
ise, sebeke ile olan aligverisi diizenleyerek mikro sebekenin daha fazla kar elde
edebilmesini saglamaktir. Enerjinin ucuz oldugu zamanlarda depolama, pahali oldugu
zamanlarda ise depolanan enerjiyi kullanma veya sebekeye geri satma gibi stratejiler
uygulanarak mikro sebekenin isletme maliyeti azaltilabilir.

Bu tezde batarya, bagli oldugu DC baranin gerilim degerini 700V’da sabit
tutmak icin tasarlanmistir. Bununla birlikte, EYS algoritmasinin c¢alismasina gore
dagitim sebekesi ile olan enerji aligverisini diizenleyerek mikro sebekenin optimum
sekilde isletilmesine yardimci olmaktadir. Batarya benzetimi, AC/DC Microgrid
Laboratuvarr’nda herhangi bir batarya iinitesi bulunmamasi sebebiyle, sebeke ile olan
enerji aligverisi kontrol edilerek gerceklestirilmistir. Bataryanin desarj akimi sebekeden
cekilen akim ile, sarj akimi ise sebekeye enjekte edilen akim ile modellenmistir. Batarya
sarj durumunu gosteren SOC degeri ise, doniistiiriictiden akan akim degeri gz Oniine
alinarak hesaplanmistir. Bu sebeple batarya, ii¢ fazli AC/DC doniistiiriicii kullanilarak
modellenmistir. Dagitim sebekesinden alinan AC enerji, li¢ fazli AC/DC doniistiiriicii
yardimiyla dogrultularak istenilen DC bara gerilimi elde edilmistir. Tasarlanan model

ve kontrol semas1 Sekil 7.11°de goriilmektedir. Sekil 7.11°de gériilen ¥, degeri, DC

barada elde edilmesi arzu edilen referans degeri gostermektedir. Sistem parametreleri
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Cizelge 7.1°de gosterilen parametreler ile ayni seg¢ilmis olup tek fark kontroldrlerin

parametre degerleridir. Bu degerler Cizelge 7.2°de gosterildigi gibi se¢ilmistir.

Lgrid Lout Linv
Dagitim g\'\// =C; | ‘(:l_
Sebekesi f —lg Ve ,
VCf Iinvi pwMm
sinyalleri
FKD w
ap im abc
. ivdc e i* i o V; J VE
Vde - X
LI ]
Q ig
.k
Q* ;\ 'B \4
[P/l PR]

Sekil 7.11. Batarya modelinin kontrol semast

Cizelge 7.2. Batarya modeli kontrol parametreleri

Parametre | Deger | Parametre | Deger
KP—PI(V) 0.005 KI_P[(V) 0.01

Kp_prrg) | 0005 | K;_pro) | 0.01

Kp_priay | 66 | Kp_prea) | 5000

Kp_prpy | 66 | Kp_preg) | 5000

Sekil 7.12. Tasarlanan kontrol semasinin performansi

Tasarlanan modelin simiilasyon performanst Sekil 7.12°de goriilmektedir.

Doniistiirticti enerjilendikten sonra DC bara gerilimini, 0.5’inci saniyeye kadar referans
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degeri olan 650V’a ayarlamaktadir. Sonrasinda referans degeri 0.9’uncu saniyeye kadar
700V’a, 0.9’uncu saniyeden sonra ise 675V a ayarlanmigtir. Sekilden de goriildigi gibi

tasarlanan model, DC bara gerilimini istenildigi gibi regiile edebilmektedir.

7.2.3. Diger bilesenlerin modellenmesi

Analiz edilen konut mikro sebekesinde bulunan diger elemanlar, riizgar tiirbini,
glines enerjisi santrali, elektrikli ara¢ sarj istasyonu ve asansdr/aydinlatma birimleridir.
Yukaridaki basliklarda belirtildigi gibi riizgar tiirbini ve gilines enerjisi santralleri
genellikle, maksimum gii¢ noktas1 izleme algoritmalar1 yardimiyla, miimkiin olan
maksimum giicii elde etmek i¢in tasarlanmaktadir. Dolayis1 ile bu birimlerin iirettigi
gli¢, hava kosullarina bagli olarak degismektedir. Elektrikli ara¢ sarj istasyonu ve
asansOr/aydinlatma ise tiiketim birimleridir. Tezin temel motivasyonu, mikro
sebekelerde derin 6grenme destekli bir enerji yOnetim stratejisinin analiz edilmesi
oldugu i¢in bu birimler tek tek modellenmemistir. Hem iiretim hem de tiiketim
birimlerinin hepsi, DC baraya baglhdirlar. Laboratuvarda kullanilabilecek doniistiiriicii
sayisinin kisith olmasi sebebiyle tiim bu birimlerin c¢ikis degerleri toplanarak

(Pyp+ FPpe- P,

ves - Prq-Pyy) tek bir DC yiik gibi diginilmistir. Bu yiikiin ¢ektigi giicti

modellemek i¢in ise baslik 7.2.1°de agiklanan ii¢ fazli doniistiiriicti kullanilmustir.

7.3. Ger¢cek Zamanh Analiz Sonuclar:

Sekil 7.1°de gosterilen konut mikro sebekesi ve gelistirilen EYS algoritmasi,
Aalborg  Universitesi, Enerji  Teknolojileri Departmani, AC/DC  Microgrid
Laboratuvari’nda ger¢ek zamanli olarak test edilmistir. Konut mikro sebekesini
olusturan birimlerin degerleri ve kapasiteleri, Cizelge 7.3’te gosterilmektedir.

AC/DC Microgrid laboratuvarinda 10 adet deney seti bulunmaktadir. Her bir
deney setinde, bir adet dSPACE platformu ve dort adet 2.2kW kapasitesinde
doniistiirlicii bulunmaktadir. Her bir doniistiiriiciinlin ¢ikisinda ise bir adet LCL filtre
bulunmaktadir. Bunlarin haricinde AC veya DC 6l¢iim kartlar1 ve bir adet izolasyon

transformatorii bulunmaktadir. Deney setinin genel yapisi Sekil 7.13’te goriilmektedir.
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Cizelge 7.3. Konut mikro sebekesinin parametreleri (Rodriguez-Diaz ve ark., 2017)

Parametre Deger | Birim Parametre Deger | Birim
Prr 5 kWp Poks 8 kWp
P, 2 kW Vie bara 700 \Y%
Eg, 80 | kWh Positdesariymax | 10(10) | kW
SOC,isiming | 90G0) | % Myarj desary ) 87(90) | %
SOCba;langz; 50 % Daire Sayisi 16
Wy 0.05 wy (1=wy) 0.95
iterasyon adimi (topt ) 15 dk. | Opt. Periyotlari (H,) | 6,12,24 | saat

dSPACE
o

Kontrol istasyonu
(Matlab/Simulink)

Sekil 7.13. Deney setinin genel goriinimii

Kullanilan deney setinde dort adet doniistiiriicii olmasina ragmen, bunlardan bir
tanesi arizali oldugu icin sadece 1ii¢ adet donistiriici kullanilarak deney
gergeklestirilmistir. Bu doniistiiriiciiler, ayn1 DC baraya paralel bir sekilde baglanarak
mikro sebekenin DC kisminin benzetimi yapilmistir. Doniistiiriictilerden ilki, enerji
depolama birimini, ikincisi AC ve DC baralar arasindaki baglantiy1 saglayan ii¢ fazli
dondiistiirliciiyii, sonuncusu ise DC barada bulunan iiretim ve tiiketim birimlerinin

-P,

toplam degerini (P, + P, y

GES -P,,) simile etmek i¢in kullanlmustir. Mikro

sebekenin, laboratuvar ortaminda yapilan fiziki baglantisi  Sekil 7.14’te

gosterilmektedir.
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AC/DC Bara
Baglanti
Déniistiiriiciisii
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Batarya
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DC Bara
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Sekil 7.14. Mikro sebekenin fiziki baglantisi

Sekil 7.14’te de goriildiigii gibi mikro sebekenin sadece DC kismi, laboratuvar
ortaminda modellenmistir. Bataryanin temel goérevi DC bara gerilimini 700V ta sabit
tutmak iken, en alttaki donistiiriicii ise konut mikro sebekesindeki DC baraya bagl
birimlerin lretim ve tiikketim degerlerinin toplamini simiile ederek DC baradan gii¢
cekmekte veya gii¢ enjekte etmektedir. AC/DC bara baglant1 doniistiiriictisii ise, AC ve
DC baralar arasindaki gii¢ aligverigini kontrol etmektedir. Bu sebeple doniistiiriici,
gelistirilen EYS algoritmasindan elde edilen ¢iktilar ile kontrol edilmektedir. Bununla
birlikte yukaridaki tasarim, mikro sebekenin AC tarafinda dagitim sebekesinden ¢ekilen
gliciin hesaplanmasi da miimkiin kilmaktadir. Dagitim sebekesinden c¢ekilen giiciin
hesab1 matematiksel olarak, dairelerin tiikettigi toplam giicten, AC/DC bara baglanti
doniistiirticiisii tarafindan enjekte edilen giiciin ¢ikarilmasi sonucu asagidaki gibi elde

edilmistir.
])geb(h):Pyiik(h)_%phiinv(h) (723)

Burada P . , dairelerin tiikettigi aktif giiciin toplamim, P, ise sebekeden
Vi se
cekilen giicii ifade etmektedir. P§ ., degerinin pozitif olmasi, sebekeden gii¢ ¢ekildigini,

negatif olmasi ise sebekeye glic enjekte edildigini gostermektedir.
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Mikro sebeke birimlerinin gercek iiretim ve tiilketim degerleri, doniistiiriicii
kapasitesine kiyasla oldukc¢a yiiksek oldugu i¢in bu degerler, gercek zamanli uygulama
esnasinda 30 birim kiigiiltilmiistiir ve doniistliriicii tarafindan modellenebilecek
seviyeye diistirilmiustiir.

Modellenen mikro sebeke, baslik 7.1°de sunulan EYS algoritmas: ile
isletilmektedir. EYS, Matlab ortaminda kodlanmis ve Sekil 7.13’te goriilen kontrol
istasyonunda uygulanmistir. Bu sayede EYS’nin, mikro sebeke ile paralel ve online
olarak caligmasi saglanmistir. Online uygulama esnasinda her bir iterasyon i¢in, mikro
sebekeden gerekli veriler okunarak depolama birimine gonderilmistir. Bu veriler,
dairelerin akilli sayag verileri, yenilenebilir enerji kaynaklarinin tiretim verileri, diger
birimlerin tiiketim verileri, dagitim sebekesinin gercek zamanli enerji satis fiyati,
bataryanin SOC bilgilerini i¢cermektedir. Elde edilen veriler kullanilarak hem tahmin

modiilii hem de MOY 1 analizi modiilii aktif hale getirilmistir.

7.3.1. Tahmin modiilii ciktilar:

Tahmin modiili, tiretim/tiiketim verilerinin tahmin edilmesi ve bu sayede daha
basarili bir optimizasyon yapilmas: i¢in kullanilmaktadir. Yapilan son c¢aligmalar
incelendiginde, derin O68renme metodunun yiik tahmini (load forecasting) ve
yenilenebilir enerji iiretim tahmininde siklikla kullanildigi ve basarili sonuglar elde
edildigi goriilmektedir (Gensler ve ark., 2016; Shi ve ark., 2017). Bu tezde tahminleri
yapmak i¢in ayr1 bir metot veya yontem uygulanmamaistir. Bunun yerine orijinal {iretim
ve tliiketim degerlerinin {izerine rasgele bir giiriiltii eklenmesi ile tahmin degerleri elde
edilmistir. Deneyde kullanilan riizgar tiirbini ve giines enerji santralinin tahmin ve
gergek Uretim degerleri, Sekil 7.15°te gosterilmistir. Deneyde kullanilan elektrikli arag
sarj istasyonu ve asansor/aydinlatma tliketim verilerinin tahmini ve gercek degerleri,

Sekil 7.16°da gosterilmistir.



118

PV Uretim Degerleri WT Uretim Degerleri

8 4 4
—— MPPT giktisi 61 — MPPT giktisi
—— Tahmin — Tahmin

Aktif Giig (kW)
Aktif Giig (kW)

N

-

T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

5 dakikalik araliklar ile 24 saat 5 dakikalik arallglar ile 24 saat
a)

Sekil 7.15. Gergek ve tahmini tiretim degerleri, a) Giines enerjisi santrali, b) Riizgar tlirbini
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Sekil 7.16. Gergek ve tahmini tiretim degerleri, a) Elektrikli ara¢ sarj istasyonu, b) Asansor/aydinlatma

7.3.2. MOYI analizi modiilii ciktilari

Bu modiilde, daha 6nce de belirtildigi gibi binada bulunan dairelerin akilli sayag
sinyalleri analiz edilerek kullanicilarin tiiketim aligkanliklar1 ortaya konulmaktadir.
Konut mikro sebekesinde bulunan 16 dairenin enerji tiiketimleri, REFIT veri setinde yer
alan tiiketim verileri kullanilarak modellenmistir. REFIT veri seti, yirmi farkli evin 8
saniyelik araliklarla watt cinsinden Olgiilmiis toplam tiiketim ve cihaz diizeyinde
tilkketim verilerini igermektedir. Caligmanin sade olmasi acisindan veri setinde yer alan
evlerden {i¢ tanesi analiz i¢in tercih edilmistir. Evde yasayan kisi sayisi, evde bulunan
kontrol edilebilir cihazlar ve verinin kayit kalitesi géz oniine alinarak, Ev 2, 3 ve 15
analiz i¢in tercih edilmistir. Mikro sebekede bulunan diger 13 evin tiikketim profilleri ise,
bu ti¢ evin tliketim profillerinin olasiliksal olarak zamana bagli x ekseninde ileri veya

geri kaydirilmasi ile elde edilmistir.



119

Analiz icin sadece yiiksek gii¢ tliketen cihazlar olan ¢amasir makinesi (CM),
bulasik makinesi (BM) ve kurutma makinesi (KM) tercih edilmistir. Ev 3 ve 15°te her
ic cihaz birden bulunuyorken, Ev 2’de ise sadece CM ve BM bulunmaktadir. Her bir
cihaz igin bir adet, toplamda 8 adet derin 6grenme modeli egitilmistir. Derin 6grenme
modeli olarak, baslik 5.3.1°de sunulan Cok gorevli evrisimsel GOB modeli
kullanilmistir. Apartmanda bulunan dairelerden %50’sinin TTY uygulamasina katildig1
varsayilarak bu kullanicilarin akilli sayac¢ sinyalleri analiz edilmistir. Bu analizin
ardindan kullanicilarin enerji tiiketim aligkanliklar1 cihaz bazinda elde edilmistir.
Cihazlarin ¢alisma zamanlarinin planlanabilmesi i¢in bazi cihaz parametrelerinin,
denklem (7.1), (7.2) ve (7.3) kullanilarak elde edilmesi gerekmektedir. Bu
parametrelerden ilki, cihazin giinlik en sik kullanildigi periyotlar1 gosteren SKP
parametresidir. Ev 2 icin yapilan analiz sonrasinda SKP parametresi, bir olasilik

yogunluk fonksiyonu kullanilarak Sekil 7.17°de gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 7.17. Ev 2, camasir ve bulasik makinesinin giinliik kullanim olasilig1

Sekilde goriilen mavi ¢izgi, gercek veriler kullanilarak elde edilmis cihazin
glinlin hangi saatlerinde daha c¢ok kullanildigin1 gosteren bir egridir. Sar1 ¢izgi ise,
MOYT analizi sonrasi elde edilen egriyi gostermektedir. Sekilden de goriilecegi iizere,
MOYT analizi sonrasi bir cihazin giinliik kullanim olasilig1 yiiksek bir basari ile elde
edilmistir. Egrideki tepe noktalar1 cihazin en sik kullanildigi periyotlar1 gostermektedir.
Ancak sekilde pek cok farkli tepe noktas1 bulunabilmektedir. Bu tezde, maksimum tepe
noktasinin yarisindan daha kiigiik olan pik noktalari, dikkate alinmamistir. Sekilde

goriilen kirmizi kesikli cizgiler ise, cihazin en sik kullanildig1 periyot araligini tarif
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etmektedir. Ev 3 ve 15 i¢in yapilan analizler sonucu elde edilen cihazlarin kullanim

olasilig1 grafigi Sekil 7.18°de gosterilmektedir.
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Sekil 7.18. Analiz edilen cihazlarin giinliik kullanim olasiligi, a) Ev-3, b) Ev-15

Cihazlarin ¢alisma zamanlarinin planlanabilmesi i¢gin gereken diger parametreler
ise ortalama g¢aligma siiresi, ortalama kullanim sayis1 ve ortalama elektrik tliketimi
degerleridir. Bu degerler de MOYI analizi yardimiyla Cizelge 7.4’te gosterildigi gibi

elde edilmistir.

Cizelge 7.4. Analiz edilen cihazlarin parametreleri

Analiz Ortalama Ortalama Ortalama
Edilen | Cihazlar | Calisma Siiresi (dk) | Kullanim Sayis1 | Elektrik Tiiketimi (W)
Evler Orijinal | Tahmin | Orijinal | Tahmin | Orijinal Tahmin
Ev-2 CM 107 108 0.5 0.5 275 261
BM 115 114 0.7 0.65 704 680
CM 81 70 0.875 0.685 435 385
Ev-3 BM 73 72 0.8 0.725 1083 1041
KM 80 79 0.35 0.25 1387 1538
CM 99 105 0.4 0.35 552 606
Ev-15 BM 95 92 0.2 0.1 554 582
KM 90 93 0.2 0.1 1475 1537

Cizelge 7.4 incelendiginde, elde edilen verilerin birbirlerine oldukca yakin
olduklart gozlemlenmektedir. Ortalama ¢alisma siiresi %96, ortalama kullanim sayisi
%78, ve ortalama elektrik tliketimi ise %94 dogruluk ile tahmin edilmistir. Tiim bu

veriler, basarili bir MOYI analizinin, cihazlarin parametrelerini elde etmede yeterli
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oldugunu gostermektedir. Bu parametreler kullanilarak, daha gelismis ve kapsamli bir
EYS olusturmak miimkiindiir. Yapilan uygulamada, tiim cihazlarin giinlik kullanim

sayis1 bir olarak belirlenmistir.

7.3.3. EYS’nin uygulanmasi ve sonuclar

Bu baglik altinda, gelistirilen EYS ve konut mikro sebekesinin gercek zamanl
uygulanis1 ele alinacak ve sonuglar analiz edilecektir. Oncelikle analiz edilen konut
mikro sebekesinin fiziki baglantis1 laboratuvar ortaminda gerceklestirilmistir ve
doniistiiriiciilerin - koordinasyonu saglanmistir. Gelistirilen EYS algoritmas: ise
Matlab’da kodlanarak aktive edilmistir. Mikro sebeke ve EYS arasindaki veri alisverisi,
ASAM XIL API standard’1 araciligr ile saglanmistir. XIL API, deney donanimi ve
yazilimi arasindaki arayiizii standartlagtirmak i¢in kullanmilan bir port olarak

diisiintilebilir. EY'S algoritmasinin iterasyon adimi ¢, ,, 15 dakika olarak belirlenmistir.

opt >
Yani EYS, her 15 dakikada bir mikro sebekeden verileri okuyacak, optimizasyonu
gerceklestirecek ve elde edilen referans degerleri, mikro sebekedeki AC/DC bara
baglant1 doniistiiriiciisiine gonderecektir. EYS icin dnemli olan diger bir parametre ise
optimizasyon periyodudur (bkz. Sekil 7.4). Bu periyot, optimizasyonun ne kadar siire
icin gerceklestirilecegini tanimlamaktadir. Bu tezde, farkli periyotlarin sonuglar
tizerindeki etkisini gozlemlemek icin 6, 12 ve 24 saat olmak tizere 3 farkli periyot goz
Oniine alinmistir. Optimizasyon islemleri, General Algebraic Modeling System (GAMS)
programinin demo versiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.

Daha once de belirtildigi gibi, birincil seviye optimizasyon yapilarak, TTY
uygulamasina katilan kullanicilarin tiiketim profilleri planlanmaktadir. Katilimci
olmayan kullanicilarin  tiiketim profilleri ise tahmin modiili yardimi ile
belirlenmektedir. Temel amag, bir sonraki giiniin tiiketim profilini belirlemek oldugu
i¢in bu islem, her giin sadece bir kez uygulanmaktadir. Islem sonrasi elde edilen 16
dairenin toplam tiiketim verisi Sekil 7.19 (a)’da gosterilmektedir. Optimizasyon
esnasinda kullanilan ger¢ek zamanli elektrik fiyati GEF ise, Sekil 7.19 (b)’de

gosterilmektedir.
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Binalarin Tikettigi Toplam Glig Gergek Zamanli Elektrik Fiyati

1— Apartman Yuku 8.0 1

Aktif Giig (kW)
cent/kWh
o

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
5 dakikalik araliklar ile 24 saat 5 dakikalik araliklar ile 24 saat
a) b)

Sekil 7.19. a) Binalarin toplam tiiketim verisi, b) Gergek zamanli elektrik fiyati (AEMO, 2020)

Gergek zamanli uygulama esnasinda iiretim ve tiiketim verileri, doniistiirtictiler
tarafindan 5’er dakikalik araliklar ile modellenmistir. Bu sebeple yukaridaki sekiller,
5’er dakikalik 6rnekler ile gosterilmistir. Sekillerde yer alan tahmin verileri (kahverengi
grafik) optimizasyon i¢in, gercek veriler (mavi grafik) ise gercek zamanli uygulama igin
kullanilmistir. Dolayisi ile tahmin ve ger¢ek zamanli veriler arasinda olusabilecek
farklar da dikkate alinmistir. Bu farklar, enerji depolama elemani tarafindan kompanze
edilmektedir.

Yukarida detaylar1 ile anlatilan sistem, Aalborg Universitesi, Enerji
Teknolojileri Departmani, AC/DC Microgrid Laboratuvari’nda gergek zamanli olarak
uygulanmistir. Gelistirilen EY'S, konut mikro sebekesinin bir giin boyunca (day-ahead)
optimum sekilde isletilmesini saglayacak sekilde uygulanmistir. Deney siiresinin
kisaltilmasi i¢in bir saatlik siire, iki dakika olarak 6l¢eklendirilmistir. 6, 12 ve 24 saatlik
optimizasyon periyotlar1 kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 7.5°te gosterilmektedir. Elde edilen sonuclar, her bir optimizasyon ig¢in
harcanan ortalama siire, maliyet fonksiyonu (MF), Tepe Giicli/Ortalama Gii¢ Orani
Fonksiyonu (TOF) ve coklu amag¢ fonksiyonu degerleri gbéz Oniine alinarak kiyas

edilmistir.

Cizelge 7.5. Farkli optimizasyon periyotlar1 i¢in ger¢ek zamanli EYS sonuglari

Periyot | Opt. siiresi (s) | MF ($) | TOF | Coklu Amac F.
6 saat 0.426 1441.19 | 2.355 74.30

12 saat 0.455 1387.49 | 2.327 71.59

24 saat 0.511 1371.93 | 2.320 70.80




123

Cizelge 7.5’te gosterilen optimizasyon siiresi, her 15 dakikada bir
gerceklestirilen optimizasyonlarin  ortalama hesaplama siiresini  gdstermektedir.
Optimizasyon periyodu kisaldik¢a, ortalama optimizasyon siiresinin de kisaldigi
gozlemlenmistir. 24 saatlik bir optimizasyon problemi, 6 saate gore daha genis bir
arama uzayma sahip oldugu icin, optimizasyon siiresi de dogal olarak daha uzun
olmaktadir. 24 saatlik optimizasyonun ortalama stiresi 0.511 saniye olarak
hesaplanmistir. Bu siirenin, ger¢ek zamanli bir uygulama i¢in yeterince 1yi oldugu
rahatlikla soylenebilir.

Yapilan deneylerde elde edilen MF degerleri kiyaslanirsa, en uygun isletme
degerinin 1371.93 § ile 24 saatlik optimizasyona ait oldugu goriilmektedir. Bunun
aksine, en maliyetli isletme ise 6 saatlik optimizasyon ile elde edilmistir. Bunun nedeni
ise, optimizasyon probleminin arama uzayinin daha genis olmasi ve daha fazla verinin
optimizasyon i¢in kullanilabilir olmasidir. 24 saatlik optimizasyonda, gelecege dair
daha fazla veri oldugu icin daha optimum sonuglar elde edilebilmektedir. Ornegin, eger
optimizasyon yapilirken bir giinliik enerji fiyati géz oOniine alinirsa, giiniin en ucuz
saatleri belirlenerek o saatlerde batarya depolanabilir ve enerjinin pahali oldugu
saatlerde ise depolanan enerji kullanilabilir. Fakat optimizasyon esnasinda sadece
sonraki 6 saatin enerji fiyat1 verisi mevcut ise, giiniin diger saatlerindeki ucuz periyotlar
g6z ard1 edilerek optimizasyon yapilir. Bu sebeple batarya daha pahali periyotlarda sarj
edilir ve maliyet yiikselir. Elde edilen sonuglar goéz Oniine alindiginda, 24 saatlik
optimizasyonun ideal bir se¢cim olacagi goriilebilir. Fakat periyot uzadikca, yapilacak
tahminlerin dogrulugu azalacaktir. Ornegin, giines enerjisi santralinin 5 dakika sonra
liretecegi giiclin tahmini, 5 giin sonra iiretecedi giiciin tahminine gore ¢ok daha dogru
bir sekilde yapilabilmektedir. Tahmin dogrulugunun azalmasi ise, optimizasyonun
optimum sonuca ulagsmasini engelleyecektir. Bu sebeple optimizasyon periyodunun
uzamasi, her zaman bir avantaj teskil etmeyebilmektedir.

TOF fonksiyonu, sebekeden ¢ekilen giiclin tepe degerinin ortalama degere orant
olarak ifade edilmektedir. Bu fonksiyonun degeri ne kadar kiictik ise, grafikte o kadar az
tepe noktas1 var ve grafik o kadar dengeli demektir. Yani TOF degeri kiiciildiikge,
sebekeden daha dengeli gii¢ ¢ekilmekte ve yeni pik noktalarinin olugmasinin 6niine
gecilmektedir. Bu sebeple bu fonksiyon, optimizasyon algoritmasina dahil edilmistir.
Elde edilen sonuglar kiyaslandiginda, optimizasyon periyodu arttikca TOF degerinin
kiiciildiigii gbzlemlenmistir. Dolayisi ile sebekeden ¢ekilen giiclin hem tepe noktasinin

degeri kiiciiltiilmiis hem de ortalama degeri yiikseltilmistir.
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Coklu amag fonksiyonu ise, MF ve TOF fonksiyonlarinin orantisal olarak
toplanmast sonucu elde edilmektedir. Optimizasyon problemi temel olarak, sadece
coklu amag¢ fonksiyonunu optimize etmektedir. MF ve TOF degerlerinin skalasini
birbirine yakinlagtirmak i¢in denklem (7.11)’de goriildiigii gibi bir agirhik faktori
kullanilmistir. Elde edilen ¢oklu amag¢ fonksiyonu degerleri karsilastirildiginda, en
optimum degerin 70.80 ile 24 saatlik optimizasyon periyoduna ait oldugu
gozlemlenmistir.

Stiphesiz, mikro sebeke maliyetini etkileyen en 6nemli faktor, bataryanin sarj ve
desarj zamanlaridir. Bataryanin enerji dengesinin optimum sekilde saglanmasi, sebeke
ile olan aligverisi de etkileyecektir. 6, 12 ve 24 saatlik optimizasyon periyotlari i¢in elde

edilen batarya SOC degerlerinin kiyasi, Sekil 7.20°de gdsterilmektedir.

SoC - Bataryanin $Sarj Durumu Degisimi

—— 6 saat
—— 12 saat
—— 24 saat

(I) :1 8I 1'2 1'6 2I0 2'4
Zaman (saat)

Sekil 7.20. Farkli optimizasyon periyotlari i¢cin SOC degisimi

Sekil 7.20 analiz edilirse, 6 saatlik optimizasyonda bataryanin giinlin hicbir
aninda tam kapasite (%90) ile sarj olamadigi goriilmektedir. Bunun temel sebebi,
yukarida da belirtildigi  gibi  tiim giinlin elektrik fiyatlarinin ayni anda
degerlendirilemiyor olusudur. 12 saatlik optimizasyon goz Oniine alinirsa, giiniin yarisi
degerlendirilebildigi i¢in daha basarili bir optimizasyon yapildig1 sdylenebilir. Ciinkii
batarya elektrik fiyatinin ucuz oldugu periyotlarda hemen hemen tam kapasite ile sarj
olmustur. 24 saatlik optimizasyon degerlendirilirse, batarya, tam kapasitesi olan %90’a,
elektrik fiyatinin ucuz oldugu periyotlarda net bir bigimde ulagmaktadir. Fiyatin artmasi
ile beraber desarj islemi baslatilmis olup 12 saatlik optimizasyonla benzer bir grafik
sergilemektedir. Nitekim MF sonuglar1 degerlendirildigi zaman, en diisik isletme

maliyetinin 24 saatlik optimizasyonda elde edildigi gézlemlenmistir.
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Sekil 7.21°de ise 24 saatlik optimizasyon sonrasi elde edilen, sebeke ile olan giic
aligverisi, bataryanin zamana bagli olarak c¢ektigi giic ve AC/DC bara baglanti

dontstiiriiciisiiniin gii¢ degisimi grafikleri gosterilmektedir.

Sebeke Giig Aligverisi
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Zaman (saat)
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AC/DC Invertér Giig Degeri Batarya Aktif Gui¢ Degigimi
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Sekil 7.21. a) Sebeke ile yapilan gii¢ aligverisi, b) AC/DC bara baglant1 doniistiiriiciisiiniin gii¢ degisimi,
c) Bataryanin ¢ektigi ve enjekte ettigi gili¢ degerleri
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8. SONUCLAR VE ONERILER

21. yiizyilin ilk ¢eyreginin sonlarina dogru insanoglu, yapay zeka, veri bilimi,
IoT, blockchain gibi cesitli teknolojik gelismelerin giinliik hayata olan etkisine sahit
olmaya baslamistir. IoT, gilindelik hayatta kullanilan pek ¢ok ekipmanin birbirleri ile
iletisimini saglarken, diger yandan da {iretilen verilerin transferine ve dolayli olarak,
depolanmasina yardimei olmaktadir. Veri bilimi ve yapay zeka ise, depolanan ham
verilerin kullanilarak, insanoglunun hayatini kolaylastiracak ¢esitli anlamli verilerin
elde edilmesi siirecini hizlandirmaktadir. Siiphesiz yapay zeka alaninda yapilan
atilimlarin en dikkat gekicisi, derin dgrenme algoritmalarmin kullanminudir. Ozellikle
goriintii isleme, dogal dil isleme, nesne tanima, ses tanima gibi pek ¢ok alanda elde
edilen basarilar, yapay zekay1 giiniimiiziin en ¢ok arastirilan konularindan birisi haline
getirmistir. Tiim bu atilimlar, enerji sektdriinii de yakindan ilgilendirmekle beraber bir
zamanlar uzak bir ihtimal olarak goriilen akilli sebeke konsepti, artik bir hayal degildir.
Akilli sebeke terimi, her iilke icin farkli anlamlar ifade etmekle birlikte ¢cogu iilke, akilli
sebekeye gecisin ilk adimi olarak akilli sayaglarin kurulumunu ve kullanimini
arttirmaktadir. Ozellikle Avrupa Birligi iilkeleri bu konuya biiyiik nem vermekte ve
2025 yilmin sonuna kadar miisterilerinin en az %80’inin akilli saya¢ kullanmasini
hedeflemektedir. Akilli saya¢ kullanimi ise evlerin ve sanayi kuruluglarinin enerji
tiikketimi ile 1lgili bliyiik miktarda verinin kullanilabilir olmasi anlamina gelmektedir.

Bu tezin temel amaci, evlerde bulunan ana saya¢ veya akilli sayaglar yardimriyla
elde edilen enerji tiikketim verilerinin analiz edilmesi ve elde edilen veriler ile konut
mikro sebekeleri i¢in gelismis bir EYS ortaya koymaktir. Bu kapsamda, dncelikle derin
ogrenme metodu ile MOYI teknigi kullanilarak evlerin toplam tiiketim verisi analiz
edilmis ve cihaz bazinda bilesenlerine ayrilmistir. Cihaz bazinda bilesenler iki farkl
sekilde ele alinmistir. Bunlardan ilki, cihazlarin acik/kapali olma durumlarinin tespiti
veya yiik tanima analizidir. Cok etiketli evrisimsel GOB modeli kullamlarak Aalborg
Universitesi, Enerji Teknolojisi Departmani, loT-Microgrid Living Laboratuvari’nda
bulunan dokuz farkli cihaz, tek bir derin 6grenme modeli ile hem ¢evrim dis1 hem de
gercek zamanli olarak analiz edilmistir. Sunulan modelin, hem ¢evrim dis1 hem de
gercek zamanl analizlerde, Basit OSA, UKSB, D2D ve giiriiltii arindiric1 otomatik
kodlayict modellerinden daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bununla beraber,
tek bir model egitilerek birden fazla cihaz ayni anda analiz edildigi i¢in hem modelin

toplam egitim siiresinden hem de egitilen modelin depolanmasi i¢in gerekli olan
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donanimdan tasarruf edilmistir. Bununla birlikte ger¢ek zamanl analiz ile ¢evrim dist
analiz arasinda yaklasik %5-10 arasinda bir dogruluk kaybi rapor edilmistir. Hemen
hemen her cihaz igin ger¢ek zamanli analiz basarisinin daha diisik oldugu
gozlemlenmistir. Bunun en bariz sebebi, cihazlarin ¢alisma donglisii tamamlanmadan
once analizin yapiliyor olusudur. Bu nedenle cihazlar, dogru bir sekilde tespit
edilememis veya yanlis cihazlar aktif olarak tanimlanmistir. Ancak cihazin ¢alisma
dongiisii ilerledikge yeni veriler okunmakta ve analizin basar1 orani artmaktadir.
Bununla birlikte, siirekli degisen ve dinamik bir yiik profiline sahip cihazlarin
analizinin, derin Ogrenme modelleri tarafindan daha yiiksek dogruluk oram ile
gerceklestirildigi gozlemlenmistir. Yiikk tanima analizinin ardindan, cihazlarin enerji
tilketim degerlerinin tahmin edilmesi i¢in Cok gérevli evrisimsel GOB modeli
sunulmustur. Bu model, hem cihazlarin enerji tiiketimini hem de agik/kapali olma
durumlarin1 analiz edebilme kabiliyetine sahiptir. REFIT veri setinde yer alan 2
numarali evin verileri kullanilarak model egitilmis ve 5 farkli cihaz i¢in (bulasik m.,
camagir m., mikrodalga f., su 1siticis1 ve tost m.) testler gerceklestirilmistir. Sunulan
modelin, D2D, D2N, giiriiltii arindiric1 otomatik kodlayic1 ve AlexNet-1D gibi
literatiirde sunulmus modellerden daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Gelistirilen bu modelin en biiyiik avantaji ise, hem yiik tanima hem de enerji tiiketimi
tahminini aym1 anda yapabilmesidir. Bu sayede daha gelismis bir EYS’nin
tasarlanmasina katki saglayabilmektedir.

Tezin diger motivasyonu ise MOY1 analizi sonras1 elde edilen sonuglarin, konut
mikro sebekelerinin enerji yonetiminde kullanilmasidir. Bu kapsamda, mikro sebeke
bilinyesinde bulunan konutlarin enerji tiiketimlerinin derin 6grenme yontemi ile analiz
edilmesi ve miisterilerin enerji tiiketim aligkanliklarinin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Hane halkinin enerji tiikketim davranisi, eve yerlestirilen sensorler ve akilli prizler
yardimi ile de elde edilebilir. Bu durumda, her bir cihaza ayr1 bir sensor yerlestirilmesi
gerekmektedir. Fakat MOY1 analizi, sadece ana sayactan elde edilen toplam tiiketim
sinyalini analiz ederek cihaz bazinda tiiketim verilerini elde edebildigi i¢in sensorlere
olan ihtiyaci ortadan kaldirabilmekte ve sistem maliyetini biiyiikk oranda
diisiirebilmektedir. MOYI analizinin EYS’ye dahil edilmesinin temel amac,
miisterilerin tiilketim aligkanliklarini g6z Oniine alarak, onlarin elektrik faturalarini
azaltmak, sebekenin sunacagt TTY uygulamalarindan maksimum sekilde
faydalanabilmelerini ve ekstradan tesvikler alabilmelerini saglamaktir. Tiiketim

aligkanliklarinin - 6grenilmesi, farkli mesleklere sahip insanlarin farkli tiiketim
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davramiglarina sahip olabilmesinden dolayr &nem arz etmektedir. MOYI analizi
sayesinde, her miisterinin yasam aliskanliklar1 ve tiiketim davraniglari 6grenilerek
tiikketiciye 6zel bir enerji yonetimi tasarlanabilir. Bu tezde mikro sebekenin optimum
sekilde isletilmesini saglayabilmek icin iki seviyeli bir EYS sunulmustur. Birinci
seviyede, MOY] analizinden elde edilen sonuglara gére tiiketiciye 6zel bir optimizasyon
uygulanmis ve cihazlarin kullanim zamanlari, elektrik fiyatlarinin yiiksek oldugu
periyotlardan fiyatlarin diisiik oldugu periyotlara optimum olarak kaydirilmistir. Bu
sayede tiiketicilerin elektrik giderlerinin, tiiketicinin konforu etkilenmeden otomatik
olarak azaltilmasi saglanmustir. Ikinci seviyede ise, mikro sebekede bulunan
yenilenebilir enerji santralleri, enerji depolama birimleri ve diger tiiketim birimlerinin
parametreleri dikkate alinarak mikro sebekenin optimum sekilde isletilmesi
hedeflenmistir. Bu kapsamda c¢oklu bir ama¢ fonksiyonu tanimlanarak hem mikro
sebekenin igletim maliyetinin diisiiriilmesi, hem de sebekede yeni piklerin olugmasi
engellenmek istenmistir. Gelistirilen EYS algoritmasi, Aalborg Universitesi, Enerji
Teknolojisi Departmani, AC/DC Microgrid Laboratuvari’nda ger¢ek zamanl olarak test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, gelistirilen EYS algoritmasinin uygulanabilirligini
gostermektedir. Buna ek olarak farkli optimizasyon periyotlart kullanilarak EYS’nin
performansi takip edilmistir. Tahmin modiilii tarafindan yapilan tahminlerin kabul
edilebilir dogrulukta olmasi durumunda, optimizasyon periyodunun uzamasinin, EYS
performansini arttirdigir goézlemlenmistir. 6, 12 ve 24 saatlik periyotlar i¢in yapilan
deneyler sonucunda, 24 saatlik optimizasyon periyodunun, bataryanin daha efektif bir
sekilde kullanilmasina biiyiik katk: sagladig: tespit edilmistir.

Derin  6grenme, yik izleme alaninda biiylik kolayliklar saglamaktadir.
Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde, farkli derin 68renme metotlar
kullanilarak analiz basarisinin arttirilmaya c¢alistigr gézlemlenmistir. Fakat bu basari
biiyiilk oranda veri seti ve modelin derinligi ile alakalidir. Dolayis: ile sadece farkli
modelleri deneyerek basarty1 arttirmayir denemek yerine, analiz sonrasi elde edilen
sonuglar, ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla iyilestirilebilir. Bu yonteme, son
islem (post-processing) adi verilmektedir. Son islem teknigi kullanilarak elde edilen
sonuclar iyilestirilerek daha basarili sonuglarin elde edilmesi saglanabilir. Analiz
edilmesi gereken diger bir nokta ise analizin dogruluk oraninin ne ifade ettigidir.
Ornegin %50’lik bir dogruluk oraninin yeterli olup olmadig1 konusu, arastirmaya agik
bir alandir. Yeni yapilacak ¢alismalarda dogruluk oraninin yeterliligi konusunda yeni

Olgiitler tanimlanabilir. Arastirmaya acik bir diger alan ise, egitilen modellerin farkli
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veri setleri arasinda transfer edilebilmesidir. Bu kapsamda transfer 6grenme yontemi
kullanilarak, veri setleri arasi gecis basarisi arttirilabilir. Son olarak yiik izleme sonucu
elde edilen verilerin kullanim alanlar1 daha da genisletilebilir. Bu tezde elde edilen
veriler kullanilarak sebeke baglantili bir mikro sebeke icin efektif bir EYS sunulmustur.
Fakat adalagmis mikro sebekelerde yiik izleme tekniginin kullanilmasi, tiretim/tiiketim
dengesinin saglanmasina katkida bulunabilir. Ayrica yiiklerin anlik olarak izlenmesi,
sebekeden c¢ekilen yikiin igerisindeki kontrol edilebilir yiilk paymin tespit
edilebilmesine de katki saglayabilir. Kontrol edilebilir yiikler ise, rezerv glic kaynagi
olarak diisliniilerek, mikro sebekenin ikincil kontrol katmaninda frekans ve gerilim
regiilasyonuna destek olarak kullanilabilir. Ornegin, sebekenin ihtiya¢ duydugu esnada
devrede olan kontrol edilebilir yiikler devreden ¢ikarilabilir veya devrede olmayan

ylikler devreye alinarak, sistem kararliligina katki saglanabilir.
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