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OZET

Akilli Sebeke Sisteminde Evsel Yiik Profillerinin
Siniflandirilmasi

Ugur Bugra ETLIK

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dal1

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uye. Yavuz EREN

Bu tez calismasinda, son kullanici hane halki yiik profili kiimeleme sorunu ele
alinmaktadir. Yiik profili kiimeleme analizi, gii¢ sistemlerinin istikrarin1 korumak
icin talep veya arz yOnetimi stratejileri icin tahmin edilen girdi profilleri olarak
kullanilmistir.  Yiik profillerin tiiketim dinamikleri, teknik ve sosyal faktorlerin bir
araya gelmesiyle olusur. Bu nedenle, yiik profillerin dinamik modellerini kesfetmek
zorlu bir problem olmustur. Bu problem c¢6zebilmek icin Sugeno bulanik mantik
(SBM) (Sugeno fuzzy logic) ve 6z diizenleyici haritalar (ODH) (self-organizing map)
sinir aglar1 tekniklerinin ardisik uygulamalar1 kullanilmistir. 1lk olarak, hane halki
sayisi goz Oniinde bulundurularak 2, 3, 4 ve 5 Kkisilik olmak iizere aile tipleri
olusturulmustur. Her aile tipi icin 100 adet olmak iizere olusturulan bu veriler
referans veri seti olarak kullamilmistir. Ortalama alinarak ortaya cikan dort adet
referans verisi goz oniinde bulundurularak bulanik mantik kurallari belirlenmistir. Bu
kurallar belirlenirken elektrik tiiketim verileri ve aktif hane halki sayilar1 kullanilmistir.
Her aile tipi icin 250 adet olmak iizere olusturulan ve toplamda 1000 adet veri
iceren ana veri seti bulanik mantik kurallar ile kiimelenmistir. Daha sonra, ortaya
¢ikan bulanik mantik yaklasimi sonuglari giiniin sabah, 6gle ve aksam saatlerine
gore agirhklandirilmistir. Agirliklandirilmig bulanik mantik c¢ikiglar1 ODH sinir aglar
tekniginin girdisi olarak kullanilmistir. Bu teknik sayesinde yiik profillerinin aktif hane

halk: sayilar1 da kullanilarak daha dogru sekilde kiimelenmesi amaglanmuistur.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, bulanik mantik, 6z diizenleyici haritalar sinir aglari,

yiik profilleri
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Clustering of Household Load Profiles in Smart Grid
Systems

Ugur Bugra ETLIK

Department of Control and Automation Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Yavuz EREN

In this thesis, end-user household load profile (LP) clustering problem is addressed.
LP clustering analysis has been utilized by predicting the input profiles for demand
or supply management strategies to maintain the stability of the power systems. The
consumption dynamics of the LPs are formed by the combinations of technical and
social factors. Hence, the discovering the dynamic patterns of the LPs has been a
challenging problem. For this problem, we have offered successive applications of
Sugeno fuzzy logic (SFL) and self-organizing map (SOM) neural network techniques.
Firstly, family types of 2, 3, 4, and 5 are dealt by considering the number of households.
The data which include 100 LPs for each family types, are used as the reference dataset.
The fuzzy logic rules are determined by considering the four reference sets obtained
by taking the average of the corresponding data. To determine the rules, electricity
consumption data and the number of active households were referenced. The main
data set which include 250 LPs for each family types as well as 1000 LPs in total,
have been clustered with fuzzy logic rules. Then, the output LPs classified by fuzzy
logic have been weighted according to the morning, noon, and evening hours of the
day. Those LPs are assigned as the input of the SOM neural network technique. Then,
it is aimed to cluster the LPs more accurately by SOM technique with the weighting
factor as well as the active household numbers. The results show that the successive

procedure produce more accurate clustering for the household LPs.

Keywords:  Clustering, fuzzy logic, self-organizing maps neural network, load
profiles
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kiimeleme, bir dizi oriintii, nokta veya nesnenin dogal gruplandirmasini kesfetmek
olarak tanimlanabilir. Kiimelemenin operasyonel tanimi ise su sekilde ifade edilebilir:
n adet nesnenin oldugu bir veri setinde, ayni gruptaki nesneler arasindaki benzerlikler
yiiksekken farkli gruplardaki nesneler arasindaki benzerlikler diisiik olacak sekilde
bir benzerlik 6lciisiine dayali K adet grup olusturulmasi. Kiimeler sekil, boyut ve
yogunluk acisindan farklilik gosterebilir. Gergekte bir kiime, bakanin goziinde olan
ve 6nemi ve yorumu icin alan bilgisi gerektiren 6znel bir varliktir. Insanlar iki veya
bazi alanlarda ii¢ boyutlu verilerde kiimeleme islemi yapabilirken, yiiksek boyutlu
verilerde kiimeleme islemi yapabilmek icin algoritmalara ihtiya¢ duymaktadir. Su
ana kadar yayinlanmis ve gelismeye devam eden binlerce kiimeleme algoritmasinin
ortaya cikmasina neden olan konu bu zorluktur [1]. Kiimeleme, miihendislik
problemlerinin yani sira sosyal alanlar icin de yaygin olarak uygulanabilir bir fikirdir.
Ayrica, bu temel alanlarin her ikisinin de ele almasi gereken bazi problemler,
kiimelenme problemlerinin cekim merkezi haline gelmektedir. Bu sekilde, elektrik
ylik profili (YP) kiimelenmesi popiiler bir arastirma konusu olmustur. Bunun
sebebi de YP’lerin ortak kaliplarinin teknik sinirlamalar ve sosyo-ekonomik faktorler
tarafindan sekillendirilmesidir. Onceden belirlenmis veya kendi kendine belirlenen
sablonlara gore YP’ler icin tiiketim dinamiklerini kesfetmek, kabaca son kullanic1 YP
kiimelemesi olarak tanimlanir. YP kiimeleme calismalari icin iki ana yaklasim ele
alinmustir [2]]: Yapisal model (white box) yaklasimi, binalarin fiziksel 6zelliklerini,
kullanic1 davranmisini ve elektrikli cihazlarin periyodik davramisim dikkate alir. ikinci
yaklasim tiirii olan belirsiz yaklasim (black box) modeli ise demografi, meteorolojik
veri tabani, fiyatlandirma stratejileri vb. kriterleri kullanarak tahmin yontemlerine
odaklanir. Kiimeleme konusu elektrik endiistrisinde fazlaca kullanilmis olmasina
ragmen evsel YP’lerin siniflandirilmas: biraz daha sinirli kalmistir. McLoughlin ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada evsel elektriksel yiikler degisik metotlarla

siniflandirilmistir ve en iyi performansin degerlendirilmesi icin k-ortalama, k-medoid



ve ODH sinir aglar1 gibi yaygin olarak kullamilan yontemler kullanilmisti. Bu
yontemlerde veri kirliliklerini en aza indirmek icin YPler alt boliimlere ayrilarak
kullanilmistir [3]].

Talep cevabi1 (TC) (demand response) uygulamalarinda da YP kiimelenmesi
kullanilmistir.  Burada yapilan kiimeleme islemleri ile talep tarafi yonetimi ve
kullanim siiresi tarife tasarimi gibi alanlarda daha verimli olunmasi amacglanmistir. Bu
uygulamalar, gii¢ sebekesinin operasyonel kalitesini iyilestirmenin yani sira yeni giic
kaynaklarina yapilan yatirimlari azaltmak igin sikliklar ele alinmistir. Yakin zamanda
yapilan kiimeleme arastirmalari ile ilgili olarak, TC uygulamalari 6nermek amaciyla
tahmini veya Olciilen YP’lere atifta bulunulmustur. TC uygulamalari, arz talep
arasindaki dengeyi korumaya yoneliktir. TC uygulamalarinda gerceklestirilen ana
hedefler, tepe yiik taleplerini yogun olmayan dénemlere kaydirmak veya sik ani artiglar
veya tek tepe talebi iceren YP segmentlerini diizlestirerek enerji tiikketim maliyetlerini
azaltmaktir. Modifikasyona dayali bu faaliyetlerle, son kullanici tiiketimi arz oranina
gore manipiile edilmistir. Kiimeleme islemleri sonrasi ortaya cikan kiimelerdeki
ideal secenekler araciligiyla bireysel YP’leri sekillendirmek amaciyla tesvik tarifeleri
olusturulmus ve TC stratejileri onerilmistir. Bu acidan bakildiginda kiimeleme, yeni
pazarlama stratejilerinin gelistirilmesine, fiyatlandirma politikasinin belirlenmesine ve

giincellenmesine de dogrudan yardimci olmaktadir [4].

Literatiir g6z Oniine alindiginda, YP kiimeleme analizine yonelik arastirma
faaliyetlerinin sayis1 artmistir. Ornegin, Zakaria ve arkadaslar tarafindan yapilan
calismada, yeni pazarlama stratejileri, elektrik fiyatlandirmasi ve politika yapiminda
kullanilabilecek yiik kullanimi igin tiiketici davranis analizi yapilmistir. Calismada,
minimum sayida degiskenle yapisal iliskilerin aranmasinda bir araya getirilen iki
asamali bulanik c-ortalama (c-means) kiimeleme teknikleri tartisilmis ve tipik YPleri
belirlemek igin yerel, ticari ve kiiciik Olcekli endiistrilerin bilesik kullanicilar
ile deneyler yapilmistir Bunun yaninda, kiimeleme islemi Oncesi yiik egrisini
incelemek icin temel bilesen analizi (principal component analysis) adli bir faktor
analizi teknigi kullanilmistir [[5]. Sun ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada,
haneler i¢in es zamanlh bir k-ortalama (k-means) ve spektral kiimeleme (spectral
clustering) yontemi oOnerilmistir [6]]. S6z konusu yontem ile belirtilen periyot,
tarihe gore alt araliklara boliinmiis ve s6z konusu teknigin hesaplama karmasiklig
acisindan avantaji gosterilerek yiik kaliplari kiimelenmistir. Deney hem akilli saat
olciimleri hem de anket verileri dahil olmak iizere irlanda acik verileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Espinoza ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada, kisa stireli
ylik tahmini (short-term load forecasting) icin segmentasyon yaklasimin ardindan,
Belcika Ulusal Sebeke Operatorii’nde her biri yaklasik 40000 veri noktasi iceren

245 trafo merkezinin Ornekleri ele alinarak birlesik bir metodoloji uygulanmistir
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[7]. Ilgili egriler, periyodik oto regresyon modeli ile sicaklik ve mevsimsel etkiler
hesaba katilarak segmentlere ayrilmistir. Bunun sonucunda da k-ortalama metodu
kullanilarak kiimeleme islemi yapilmistir. Colley ve arkadaslar tarafindan yapilan
calismada, Queensland/Avustralya’daki 2013 yilina ait farkli aylik ve yillik YP’ler
incelenmistir [[8]. Toptan yiik verilerine dayanarak, aylik birincil yiik kiimeleri
olusturulmustur. Ardindan, olusturulan bu yiik kiimelerinin dogrulugu, optimum
kiime sayisini cikarmak icin kiimeleme dagilim gostergesi (clustering dispersion
indicator) ile analiz edilmistir. Ayrica giin tipine ve hava kosullarina bagli olarak
her bir yiik profilinin karakteristik 6zellikleri de ¢alismada analiz edilmistir. Choksi
ve arkadaslan tarafindan yapilan calismada, akilli kéy projesin icin Hindistan’in
Gujarat kentindeki Nana Kajaliyala koytindeki 171 tiiketicinin karakteristik YP’leri
analiz edilmistir. Calismada boyutsallik azaltma, yiik profili karakterizasyonu ve
olsiliksal yiik degisimi degerlendirilmesini amaglayan 6znitelik tabanli bir kiimeleme
algoritmasi (feature-based clustering algorithm) 6nerilmistir. Onerilen algoritma,
yiksek boyutluluga karsi koyan ampirik bir 6zellik seciminin yami sira klasik
k-ortalama metodunu kullanarak profil karakterizasyonu yapmaktadir. Yeni bir bakis
acis1 olarak, miisteri profilleri yiik etiketlerine ayrilmis olarak optimizasyon odakli
gelecek se¢im teknigi ele alinmistir [9]. 120 giin boyunca 25 tiiketici YP’sine
dayali olarak kiimeleme islemi yapilmistir. Karakteristik profiller, cografi bilgi ve
veri analizine dayali olarak alti grupta etiketlenmistir. Tiim bunlarin yaninda,
belirsizligin olumsuz etkilerini aragtirmak amaciyla profillere stokastik faktorler dahil
edilmistir. Benzer bir ¢alismada, YP’lerin kiimelenmesi i¢in optimizasyon tabanl
bir yaklasim kullanilmis ve profil setini analiz etmek icin yerel, ticari, endiistri,
oteller/restoranlar ve digerleri olmak {iizere bes farkli kiime modeli belirlenmistir.
Calismada, Olctimlerde elde edilen gercek yiik diyagramlari kullanilmistir. Calismada
kullanilan metodoloji, Portekizli dagitim sistemi operatorii ile gelistirilmis ve ortaya
cikan profiller otorite tarafindan onaylanmistir. Profiller her yil giincellenmekte
ve sadece piyasa uzlastirma amaciyla degil, tiiketim diyagramlarinin tahmininde
ve kayip profillerin belirlenmesinde de kullanilmaktadir [[10]. Ma ve arkadaslar
tarafindan yapilan calismada ise, Norve¢’teki bazi yiiksek egitim binalar1 icin 1sitma
ve iklimlendirme YP’leri ele alinmistir. Pearson Korelasyon Katsayisi tabanh farklilik
Olciist ile biiyiikliik metrigi yiik degisimine odaklanan hiyerarsik bir kiime analizi
sunulmustur. Onerilen stratejinin performansi, 2011’den 2013’e kadar Norvec'te
toplanan 19 yiiksek 6gretim binasinin 1sitma enerjisi kullanim verileri kullanilarak
degerlendirilmistir [[11]]. Benzer bir sekilde Maderia ve arkadaslar1 tarafindan
calismada, 1s1 pompali Danimarka konutlarinin 1sitma yiikii talep profilleri sunulmus
ve yerlesim yeri, insaat yili gibi bina o6zellikleri ve bunlarin yaninda cocuklarin
varliginin sosyo-ekonomik degiskeni gibi parametreler g6z 6niinde bulundurulmustur.
Yiiksek, orta ve diisiik talep donemlerindeki yiik profillerinde farkliliklar bulundugu



icin her bir yiik donemi icin hem hafta ici hem de hafta sonu olmak tizere iki ana
yiik profil kiimesi tamimlanmistir. Ortaya cikan modeller incelendiginde, yaygin
olan modelde giin boyunda nispeten sabit bir yiik profilinin oldugu gézlemlenmistir.
Daha az goriilen modelde ise sabah yiiksek zirve degerlerinin goriildigi, giin
ortas1 diisiik taleplerin olustugu, 6gleden sonra ve aksam saatlerinde ise artan
taleplerin olustugu gozlemlenmistir [[12]. Piao ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada, ytiik sekli degiskenligini klasik algoritmalardan daha iyi sekilde yakalamaya
odaklanan, uygun kiime sayisini elde etmek amaciyla miisteri kiimesindeki yiik
egilimlerini ayriklastirmak icgin alt uzay projeksiyon (subspace projection) yontemi
onerilmistir [[13]]. Akilli sebeke kavraminin yayginlastirilmasiyla birlikte bazi sirketler,
elektrik tiiketim davranigslarina baglh olarak tesvik programlar gelistirme yoniinde
onemli adimlar atmislardir. Bu amacla Vercamer ve arkadaslari tarafinda yapilan
calismada, Belcika’daki 6000’den fazla miisteriye ait otomatik sayac cihazi olmayan
veriler tizerinde demografik ve kartografik veri tiirleri ile analizi destekleyen spektral
kiimeleme (spectral clustering) ele alinmistir [14]]. Bolgesel YP olusturabilmek igin,

her bir evden ayrintili bilgi toplamak bir probleme sebebiyet vermemistir.

1.2 Tezin Amaci

Tez calismasinda evsel yiiklerin aile tiplerine gore kiimelenmesi problemi ele
alinmistir.  Kiimeleme isleminde elektrik tiiketim verileri ve belirlenen zaman
dilimlerindeki aktif hane halki sayilar1 g6z 6niinde bulundurulmustur. Bu girdiler ile
aktif hane halki sayilarina gore kiimeleme islemi yapilmaya calisilmistir. Kiimeleme
siirecinde iki asamali olarak farkli metotlar kullanilmistir. Ilk asamada SBM metodu,
ikinci asamada ise ODH sinir aglar1 teknigi kullamlmistir. 1ki asamali yaklasim
ile zaman dilimi agirliklandirilmas: yapilarak referans yiik tiplerine gore en dogru

kiimeleme yapilmasi hedeflenmistir

1.3 Hipotez

YP’lerin kiimelenmesinde sadece elektrik tiiketim verileri yeterli degildir. Elektrik
tiiketim verilerinin yami1 sira belirli zaman araliklarinda aktif hane halki sayisi
goz oOnlinde bulundurulmali ve bu veriler giiniin zaman dilimlerine goére bir
agirliklandirilmalidir. Bunun yaninda evsel verilerin hane halki sayisindaki birkac
degisiklik ile birbirinden c¢ok ayrismadig1 da bilinen bir durumdur. Dolayisiyla
siniflandirma siirecinde verilerin benzer siniflara gecmesi cok olasi bir durumdur.
Kiimeleme siirecinde profilleri yiiksek hassasiyetle birbirinden ayirmak icin cok
kademeli yaklasimlar ileri siiriilebilir. Bu baglamda hane halki aktif enerji kullanim

durumu ve agirliklandirilmis zaman dilimleri yaklasimi goz oniine alinarak bulanik
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mantik ve yapay sinir aglarinin kademeli olarak uygulanmasi evsel yiik profillerinin
daha dogru siniflandirilmasini saglayabilecegi diisiiniilmiistii. Ozet olarak, bu tez
calismasinda ilgili kiimeleme problemi icin ortaya atilan ¢6ziim 6nerisi bulanik mantik

ve yapay sinir aglari tekniklerinin kademeli olarak uygulanmasidir.



2

METODOLOJI

2.1 Bulanik Mantik

2.1.1 Giris

Bulanik mantik terimi, 1965 yilinda Liitfii Aliasker Zade tarafindan bulanik kiimeler
teorisinin gelistirilmesinde ortaya cikmistir. Zade makalesinde, nesneleri kesin
olmayan sinirlara sahip kiimelerden olusan bir teori ortaya koymustur. Bulanik
kiimelerdeki tiyelik konusu, bir onaylama veya reddetme konusu degil, bir derece
konusudur [|15]. Bulanik mantik uygulamalari mutlak dogru, mutlak yanls gibi
dogru sonuglar yerine insan davranislarini ve doganin isleyisini taklit edecek bicimde
davranir. Giindelik hayatta ¢okca kullanilan “cok gtizel”, “biraz yavas” gibi belirsiz
ifadelerin bilgisayar ortaminda da problemleri ¢ozmekte kullanilmasina olanak
saglamistir. Bir X kiimesinin bir bulanik alt kiimesi A, X’in her bir elemanina,
X’in A'daki iiyelik derecesinin atanmasiyla karakterize edilir. Ornegin X, bir insan
grubudur, A, X’teki bulanik yash insanlar kiimesidir. X bir Onermeler dizisi ise,
0gelerine “mutlak dogru”, “mutlak yanlis” veya bir ara dogruluk derecesi olabilecek
dogruluk dereceleri atanabilir. Yani bir 6nerme baska bir 6nermeden daha dogru
olabilir.

Bulanik mantigin avantajlari su sekilde siralanabilir.

* Esnektir.

* Kesin olmayan verilere toleranslhidir.

» Kavramsal olarak anlasilmasi kolaydir ve karmasikliktan uzaktir.
* Uzmanlarin deneyimi iizerine insa edilebilir.

* Her tiirlii probleme kolaylikla uygulanabilir.

* Dogal dile dayalidir.



Bulanik mantigin dezavantajlari su sekilde siralanabilir.

Kullanilan kurallar fazlasiyla deneyime baglhdir.

Problem ¢6ziimii i¢in fazlasiyla veri gerekir.

Uyelik fonksiyon seciminde belirli bir kural veya ydéntem yoktur. Deneme

yanilma yoluyla belirlenir.

Problemin karmasiklik oraniyla kiimelerin ve {yelik fonksiyonlarinin

belirlenmesi de dogru oranda karmasiktir.

2.1.2 Bulamik Mantik Uygulamalari

Bulanik mantik sisteminin asagidaki gibi kullanildig: bircok alan vardir.

* Otomatik sanzimanlar, ABS ve hiz sabitleyici gibi otomobil ve diger arac alt

sistemleri
» Uzay ve havacilik
* Dijital goriintii isleme
* Asansorler
* Klimalar
* Bulasik ve camasir makineleri
* Aydinlatma sistemleri
* Trafik lambalar
* Dil filtreleri

* Maden yatag: tahminleri

2.1.3 Bulanik Mantik Kiimeleri

Bulanik mantik, bulanik kiime kavrami ile basglar. Bulanik kiime, kesin sinirlari
olmayan kiimelerdir. Sadece kismi iiyelik derecesine sahip elemanlar icerebilir. Yani
bir nesne bir kiimenin ya elemani yada elemani degil olarak tanimlanabilirken, bir

bulanik kiimenin belirli bir oranda kismen elemani olabilir.



Elemanlar1 x olarak gosterilen bir X uzayinda bulanik A kiimesi asagidaki gibi
tanimlanabilir:

A= {(x, pup(x))|xexX} @2.1)

Burada u,(x), x’in A’ya ait derecesini temsil eden A'daki x’in {iyelik fonksiyonudur.
Uyelik fonksiyonu u,(x) X’teki her bir elemam [0, 1] birim araligma esler. Uyelik
fonksiyonunun degeri O ise, bu iiyeye ait bulanik kiime 0’dir, yani bu iiye bulanik
kiimenin tamamen disindadir. Bir tiyenin aitlik derecesi 1 ise, bu tiye tamamen bulanik
kiimenin icindedir. Sekil 2.1]de insan boylarinin uzunluk ve kisaliga goére keskin

sekilde kiimelenmesinin bir 6rnegi verilmistir.

Uvelik &4

Kisa Uzun
Insanlar Insanlar

-
170 Uzunluk (cm)

Sekil 2.1 Uzunluga gore keskin kiimeler 6rnegi

Sekil 2.TI]de 170 cm’nin altinda olan kisiler kisa, 170 cm’nin {izerinde olan kisiler
ise uzun boylu olarak tanimlanmistir. Bu tanimlama sekli, bulanik kiimeler icin bir
celiskidir. Bulanik kiimelerde keskin ayrimdan uzaklasilir. 165 cm uzunlugundaki
kisiler keskin kiimelerde kisa kisiler olarak tanimlanirken, bu kisiler bulanik kiimelerde
kisa boylu kisiler ve belirli bir aidiyet derecesine sahip uzun boylu kisiler olarak

tamimlanabilir.

Sekil [2.2]de 170 cm uzunluga sahip kisiler 0,5 tiyelik dereceli kisa insanlar bulanik
kiimeye ve ayni1 anda 0,5 tiyelik dereceli uzun boylu insanlar bulanik kiimeye aittir.
Boylar1 180 cm’den biiyiik olanlar 1 {iiyelik dereceli tamamen uzun insanlar bulanik
kiimelerine, 160 cm’den kisa olanlar ise 1 {iyelik dereceli tamamen kisa insanlar
bulanik kiimelerine aittir. Boylar1 160 ile 180 cm arasinda olan kisiler, farkli iiyelik

derecelerine sahip her iki bulanik kiimeye de aittir.
Uyelik fonksiyonu, girdi uzayindaki her noktanin O ile 1 arasinda bir iiyelik
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Uvelik &

»
Uzunluk (cm)

Sekil 2.2 Uzunluga gore bulanik mantik kiimeleri 6rnegi

derecesine nasil eslendigini tanimlayan bir egridir. Bir tiyelik fonksiyonunun gercekten

karsilamasi gereken tek kosul, O ile 1 arasinda degismesi gerektigidir.

En yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlan tiirleri iicgen, yamuk, gauss ve gauss

can fonksiyonlaridir. Bazi iiyelik fonksiyonu 6rnekleri Sekil [2.3]te gosterilmektedir.

1.0 : :
0.8 - . .
0.6 - - _
0.4 : :
0.2 : :

0.0 1 1 1
T T
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

1.0 4 B B

0.8 1 B B

0.6 1 B B

0.4 1 1

0.2 1 1 1

0.0 1 1 1
T T T T T T T T T T T T T T T
-10 =5 0 5 10 -10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

Sekil 2.3 Uyelik fonksiyonu 6rnekleri



2.1.4 Bulanik Mantik Kiimelerinde Operatorler
2.1.4.1 VE Operatorii

VE operatoril icin iki farkli yontem kullanilabilir Minimum bulma veya kesisim
alma yontemleri vardir. u,, A bulanik kiimesine ait gercek sayinin tiyelik derecesi,
ug, B bulanik kiimesine ait gercek saymnin iiyelik derecesidir. VE operatorii igin

kullanilabilecek iki farkli matematiksel yontem asagida verilmistir.

Pang = min(u, Ug) (2.2)

Uang = MUa * Up (2.3)
Sekil [2.4]te uzunluk 6rnegi icin kesisme islemi gosterilmistir.

Uvelik &

=
tn

>
Uzunluk (cm)

160 170 180

Sekil 2.4 Bulanik mantik kiimelerinde VE operatorii

2.1.4.2 VEYA Operatorii

VEYA operatorii i¢cin de VE operatorii gibi iki farkli yontem kullanilabilir. Maksimum
bulma veya birlesim yontemleri vardir. VEYA operatorii icin kullanilabilecek iki farkl

matematiksel yontem asagida verilmistir.

Uaup = max (s, Ug) (2.4)

Uaup = Ua + g — (Ua * Uip) (2.5)
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Sekil [2.5]te uzunluk 6rnegi icin birlesim islemi gosterilmektedir.

Uvelik &

<
in

160 170 150 >
Uzunluk (cm)

Sekil 2.5 Bulanik mantik kiimelerinde VEYA operatorii

2.1.4.3 DEGIL Operatorii

DEGIL operatoriiniin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

Pa=1—py

DEGIL operatérii Sekil da gosterilmektedir.

Uvelik A
Uzun Olmayan Insanlar
1
0.5 ;
Uzun Insanlar
160 170 180 >
Uzunluk (cm)

Sekil 2.6 Bulanik mantik kiimelerinde DEGIL operatérii
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Girdi

Girdi
Olgekleme
Faktoru

Girdi

Bulaniklastirma

Bulaniklagtinlmsg
Girdi

Kural

ikanim  p————
¢ Tabani

Bulanmklastinlmisg
Ciktl

Durulastirma

Cikti

Cilctr
Olgekleme
Faktori

Cikctr

Sekil 2.7 Bulanik mantik yapisi
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2.1.5 Bulamik Mantik Yapisi
Bulanik mantik yapisi Sekil [2.7/de gosterilmektedir.

Bulaniklastirma: Bulaniklagstirma blogu, bulanik kiimelerin dilsel terimleri icin
girdi degerlerini tiyelik derecelerine doniistiirme siirecini icerir. Yani sisteme yalin
haliyle verilmis olan degerleri, {iyelik fonksiyonlarini kullanarak bulanik degerlere
dontstiirir. Eger bir bulanik mantik kurallarinin birden fazla 6nciilii varsa, bir 6nceki

boliimde anlatilan operatorler kullanilir.

Cikarim: Kural tabaniyla ortak calisir. Cikarim blogunun girdisi 6nciil tarafindan
verilen tek bir sayidir ve ¢iktis1 bir bulanik mantik kiimesidir. Cikarimlar her kural

icin ayr1 ayr uygulanir.

Kural Tabani: Bulanik mantik kural setinin tutuldugu kisimdir. Cikarim bloguyla

ortak calisir.

Durulastiric1: Cikarim sonucunda ortaya cikan kararlarin bir sekilde birlestirilmesi
gerektiginden dolay1 durulastirici blogu kullanilir. Gergek uygulamalarda kesin bir
sayisal ciktiya ihtiyacimiz oldugu icin durulastirici kullanilir ve kesin ciktilar elde
edilir. Bir bulanik kiimeyi durulastirmak icin genel olarak bes adet yontem vardir.
Ancak en yaygin olarak kullanilan yontemler alan merkezi ve maksimum ortalamasi

yontemleridir.

Olcekleme Faktorii: Giris ve cikis sistemlerindeki gercek degerlerin araligi bulanik
sistemlerin araligindan farklidir Bu nedenle giris ve cikis Olcekleme faktorleri

kullanilir.

2.1.6 Bulanik Mantik Cikarim Yontemleri
2.1.6.1 Mamdani Cikarim

Insan algisina daha cok hitap etmesi, yorumlanabilir olmasi ve tasariminin daha
kolay olmasi sebebiyle en c¢ok kullanilan ¢ikarim yontemidir. Mamdani bulanik kural

tabaninda, giris ve cikis iiyelik fonksiyonlari tanimlanarak bir cikti elde edilir.
EGER X A; O HALDE § B,

Burada X dilsel degiskendir ve A; giris tiyelik fonksiyonudur. Ayni sekilde, y dilsel
degiskendir ve B; cikis iiyelik fonksiyonudur. Burada tiim dilsel degiskenler ve terimler
kendi bolgelerinde tanimlanir ve {iiyelik fonksiyonlar1 O ile 1 arasinda tanimlanan

bulanik kiimelerdir.
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Mamdani ¢ikariminin avantajlari su sekilde siralanabilir.

* Sezgiseldir.
« Insan girdisine uygundur.

¢ Yorumlanabilirdir.

Mamdani bulanik mantik uygulama alani olarak tibbi tani sistemleri 6rnek olarak

verilebilir.

2.1.6.2 Sugeno Cikarimi

Ozellikle kontrol problemlerinde cokca tercih edilir. Sugeno bulanik kural tabanini
Mamdani kural tabanindan ayiran en 6nemli 6zellik cikis {iyelik fonksiyonlarinin

fonksiyonlarla tanimlanmasidir.
EGER % A; O HALDE y, = f.(x),i=1,2,...n

Cikistaki dogrusal fonksiyon, kullanim kolaylig: icin secilebilir.

fi(x):aiT(x)+bi (2.7)

Bu denklemde, a| parametre vektorii, b; ise sabit degerdir.

Sugeno c¢ikariminin avantajlari su sekilde siralanabilir.

PID kontrolii gibi dogrusal tekniklerle iyi calisir.

Optimizasyon ve uyarlanabilir tekniklerle iyi calisir.

* Cikis ylizeyi stireklidir.

Matematiksel analiz icin uygundur.

Sugeno bulanik mantik uygulama alani olarak ucak performansinin irtifa ile

degisiminin takip edilmesi 6rnek olarak verilebilir.
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2.2 Yapay Sinir Aglan
2.2.1 Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin isleyisinden ilham alinarak ortaya cikarilmis
yaklasimlardir. ~ YSAlar gercek sinir hiicrelerinin simule edilmis halleri olarak
tanimlanabilir. Insan beynindeki sinir hiicrelerinde bulunan néronlar birbirleri ile
baglanarak sinir aglarini olustururlar. Bu aglar su andaki veya eski bilgileri hafizaya
alma islevinin yani sira yeni bilgileri 6grenme becerisine de sahiptir. Insanlar
bu becerilerini deneme-yanilma yoluyla yani deneyimleyerek veya gozlemleyerek
gelistirmektedir. Bu O0grenme siireci insanlarin dogumlarindan itibaren baslar ve
olimlerine kadar devam eder. Bu yasam siiresince insan beyni siirekli olarak gelisme
gostermektedir. Iste YSAlar da insanlarin bu biyolojik sistemini taklit eder. Ornekler
kullanilarak 6grenme gerceklesir.  Girig/cikis verilerinin degisik algoritmalarla
islenmesiyle YSA icindeki agirliklar tekrar tekrar giincellenir. Agirliklarin degisimi
o0grenme siirecini ifade eder. Agirliklarin degisimi yani diger bir deyisle 6grenme
siireci yakinsama saglanana kadar devam eder. Eger agirliklar gilincellenmiyorsa
artik 6grenme siireci tamamlanmis demektir. YSAlar 6grenme isleminin yani sira
iliskilendirme, degerlendirme, siniflandirma, genelleme ve optimizasyon gibi islemleri

de gerceklestirebilmektedir.

Biyolojik sinir hiicresinin yapisini inceledigimizde ana elemanlar1 hiicre gévdesi,
dentrit ve akson olarak goriilmektedir. Sinir hiicrelerine gelen uyarimlar, dendritler
ile hiicre govdesine tasinir ve aksonlar ile diger hiicrelere iletilir. Bu tasima islemi
sirasinda aksonlar ile dendritler arasinda yer alan sinapslar rol oynar. Burada
bahsedilen biyolojik sinir hiicresi elemanlari ve yapay zekadaki karsiliklar: Tablo[2.1de

verilmistir.

Tablo 2.1 Biyolojik sinir yapisi ve yapay sinir ag1 karsiliklari

Biyolojik Sinir Sistemi | Yapay Sinir Sistemi
Néron Islemci diigiim
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre gévdesi Transfer fonksiyonu
Akson Cikis diigtimi
Sinapslar Agirliklar

YSAlarin avantajlari su sekilde siralanabilir.

* YSAlar karmasik islemleri gerceklestirebilir.
 Ogrenme kabiliyeti vardur.

 Ogrenilmemis ciktilar icin de sonuc iiretebilir.
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 Siniflandirma ve eksik oriintiileri tamamlama kabiliyeti vardir.
* Hata toleransi vardir.

* Paralel calisabilir.

* Gergek zamanli olarak bilgi isleyebilir.

* Adaptasyon yetenegi vardir.

* Bilgi tiim agda saklanir.

YSAlarin avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da mevcuttur. Bu dezavantajlar su
sekilde siralanabilir.

* YSAlarin isleyis mekanizmasi tam olarak aciklanamaz. YSAlar ciktilari neden ve

nasil iirettigine dair bir ipucu vermez. Kara kutu gibi calisirlar.

* Yapilar1 geregi paralel islem giiciine sahip islemcilere ihtiya¢ duyarlar. Bu

nedenle donanima bagimhidir.

* Yapay sinir aglarinin yapisini belirlemek icin belirli bir kural yoktur. Uygun ag

yapisi, deneyim ve deneme yanilma yoluyla elde edilir.

* Sayisal bilgilerle calisabilir. YSAya tanitilmadan once problemlerin sayisal
degerlere cevrilmesi gerekir. Bu cevrimin basarisi da agin performansini

dogrudan etkiler.

* Hatanin belli bir degere indirilmesi egitimin tamamlandigi anlamina gelir ancak
bu deger bize optimum sonuclar1 vermez. Ayrica egitimin ne zaman bitirilmesi

gerektigine dair belirli bir yontem de yoktur.

2.2.2 YSA Yapisi

YSAlar, agirliklandirilmis sekilde birbirine baglanmis bircok islem elemanlarindan
olusur. Bir islem elemani diger islem elemanindan veya elemanlarindan sinyalleri
alir ve bu sinyalleri matematiksel islemler sonucu sayisal bir sonuca dontistiiriir. Bu
elemanlar ile bir veya birden fazla katmanli YSAlar olusturulur. Sekil 2.8]de 6rnek bir
YSA goriilmektedir.

Giris Katmani: YSAya girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda, girdi sayisiyla esit

miktarda hiicre bulunur ve girdiler herhangi bir islem yapilmadan ara katmana iletilir.
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Giris Katmani Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 2.8 Bir yapay sinir ag1 modeli

Ara Katman: Giris katmaninda alinan veriler bu katmanda islenerek bir sonraki
katmana iletilir. Ara katman sayis1 ve bu katmanlarda bulunan islem elemani sayisi
agdan aga farklilik gosterebilir. Burada bulunan islem elemani sayisi girdi ve ¢ikti
sayilarindan bagimsizdair.

Cikis Katmani: Ara katmandan gelen bilgiyi isler ve giris katmanina gelen girdiye
uygun olarak bir cikti degeri iiretir. Cikis katmanindaki eleman sayis1 da farklilik
gosterir.

YSAlarin calisma yapisinin genel bagliklari ise asagidaki gibi siralanabilir.

1. Veri seti belirlenir.
2. Girdi ve ¢ikt1 sayilar1 belirlenir.
3. Ogrenme katsayisi ve sabitleri belirlenir.

4. Veri setindeki tiim degerler aga gonderilir. Bu degerler icin hatalar hesaplanir
ve bulunan hata degerlerine gore agirliklar giincellenir.

5. Cikt1 degerleri iiretilir.

YSAlarda oOgrenme paradigmalari; denetimli O0grenme (supervised learning),
denetimsiz ~ 6grenme  (unsupervised learning), vyar1 denetimli Ogrenme
(semi-supervised learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)
olarak belirtilebilir.

Denetimli Ogrenme: Hedef olarak hareket eden énceden etiketlenmis girdiler yoluyla
ogrenmedir. Her egitim 6rnegi icin, bir dizi girdi degeri ve bir veya daha fazla iligkili

belirlenmis cikt1 degeri olacaktir. Bu egitim biciminin amaci, egitim 6rneginin ¢ikt
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degerinin egitim yoluyla dogru hesaplanmasi yoluyla modelin genel siniflandirma
hatasim1 azaltmaktir. En yaygin denetimli 6grenme algoritmalar1 asagidaki gibi

siralanabilir.

K-en yakin komsu (k-nearest neighbor)

Karar agaci (decision tree)

* Naive Bayes

Dogrusal regresyon (linear regression)

Destek vektor makineleri (support vector machines)

Denetimsiz Ogrenme: Egitim setinin herhangi bir etiket icermemesi bakimindan
farklilik gosterir. Basari, genellikle agin iliskili bir maliyet fonksiyonunu (cost
function) azaltip azaltamayacagina veya artirip artiramayacagina gore belirlenir.
Bununla birlikte, cogu goriintii odakli oriintii tanima gorevinin genellikle denetimli
ogrenme kullanilarak yapilan siniflandirmaya baglh olduguna dikkat etmek 6nemlidir

[16]]. En yaygin denetimsiz 6grenme algoritmalar1 asagidaki gibi siralanabilir.

* K-ortalama kiimeleme (k-means clustering)

¢ Birliktelik kurallan (association rules)

Yar1 Denetimli Ogrenme: Ogrenme sirasinda az miktarda etiketlenmis veriyi
biiyiik miktarda etiketlenmemis veriyle birlestiren bir 6grenme yaklasimidir. Yari
denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenme ve denetimli 6grenme arasinda yer alir. Yari
denetimli 6grenmenin amaci, etiketli ve etiketsiz verilerin birlestirilmesinin 6grenme
davranisini nasil degistirebilecegini anlamak ve boyle bir kombinasyondan yararlanan

algoritmalar tasarlamaktir [|17]].

Pekistirmeli Ogrenme: Sayisal bir 6diil sinyalini en {ist diizeye cikarmak icin ne
yapilacagini, durumlari eylemlerle nasil eslestireceginizi 6grenmektir. Bu algoritmada
hangi eylemlerin yapilmasi gerektigi soylenmez, bunun yerine hangi eylemlerin onlar1
deneyerek en fazla 6diil verdiginin kesfedilmesi gerekir. En ilging ve zorlu durumlarda,
eylemler yalnizca anlik 6diilii degil, bir sonraki durumu ve bu sayede sonraki tiim
odiilleri de etkileyebilir. Deneme-yanilma ve gecikmeli 6diil 6zellikleri pekistirmeli
o6grenmenin en 6nemli iki ayirt edici 6zelligidir [[18]]. Pekistirmeli 6grenme adimlari

asagidaki gibidir.
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1. Giris durumu ajan (agent) tarafindan gozlemlenir.
2. Karar verme islevi, ajanin bir eylemi gerceklestirmesini saglamak icin kullanilir.
3. Eylem gerceklestirildikten sonra, ajan ¢evreden bir 6diil veya takviye alir.

4. QOdiille ilgili durum-eylem cifti bilgisi saklanr.

En yaygin pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 asagidaki gibi siralanabilir.

* Q-ogrenme (Q-learning)

» Zamansal fark (temporal difference)

2.2.3 Yapay Sinir Aglarinin Uygulamalar:

Hayatimizda biiyiik yer edinmeye baslamis ve uygulama alani ¢ok genis olan YSAlarin

asagidaki gibi kullanildig: bir¢ok alan vardir.

 Siber giivenlik

* Savunma sanayi
» E-ticaret

* Sesli asistanlar

e Oneri sistemleri
* Saglik hizmetleri
* Navigasyon

e Robotik

2.2.4 YSA Tiirleri

Giintimiizde bir¢ok YSA tiirii bulunmakta ve bunlara yeni tiirler eklenmeye de devam
etmektedir. Bu tiirler mimari olarak birbirinden ayrismaktadir. YSA tiirlerine 6rnekler

asagidaki gibidir.

* Algilayic1 (perceptron)

o ileri beslemeli (feed forward)

19



* Tekrarlayan sinir ag1 (recurrent neural network)

* Derin ileri beslemeli (deep feed forward)

* Uzun kisa siireli bellek (long short term memory)

* Yaricapsal temelli ag (radial basis network)

* Kapili tekrarlayan hiicre (gated recurrent unit)

* Otomatik kodlayici (auto encoder)

* Varyasyonel otomatik kodlayici (variational auto encoder)
* Giirilti giderici otomatik kodlayici (denoising auto encoder)
* Seyrek otomatik kodlayici1 (sparse auto encoder)

e Markov zinciri (Markov chain)

* Hopfield ag1 (Hopfield network)

* Boltzmann makinesi (Boltzmann machine)

¢ Kisithh Boltzmann makinesi (restricted Boltzmann machine)
* Derin inanc ag1 (deep belief network)

* Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network)

* Dekonvoliisyonel ag (deconvolutional network)

* Derin konvoliisyonlu ters grafik agi (deep convolutional inverse graphics
network)

* Cekismeli iiretici ag (generative adversarial network)
* Siv1 hal makinesi (liquid state machine)

* Asir1 6grenen makine (extreme learning machine)

* Yankilanan durum ag1 (echo state network)

* Derin kalint1 ag1 (deep residual network)

* Oz diizenleyici haritalar (self-organizing map)

* Destek vektor makinesi (support vector machine)

* Turing sinir makinesi (neural turing machine)

Bu YSA tiirlerinden bazilar basliklar altinda agiklanmistir.
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2.2.4.1 Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel sinir ag1 (ESA), bir goriintiide bulunan cesitli goriintii veya nesneleri
birbirinden ayirt etme giiciine sahip olan bir agdir. Baska bir tanim olarak ESA,

katmanlarindan en az birinde genel matris ¢carpimi yerine evrisimi kullanan basit sinir

aglardir [[19].

Bazi kullanim alanlar1 asagida listelenmistir.

e Gortnti siniflandirma

Nesne bulma

* Nesne takip etme

Dogal dil isleme

Tibbi goriintii analizi

Reklam

ESA temel mimarisi Sekil 2.9]da gosterilmektedir. Giris katmani, ham verinin aga girdi
olarak verildigi katmandir. Evrisim katmani, ESAnin temel katmanidir. Bu katmanda
yer alan filtreler goriintli icerisindeki Ozellikleri belirlemek icin kullanilmaktadir.
Havuzlama katmani, 6zelliklerin boyutunu azaltildig1 katmandir. Bu katmanda, iki
boyutlu 6zellik dizileri diizlestirilerek tek, stirekli ve dogrusal bir vektére dontstiiriiliir.
Tam baglanti katmani ise ESAnin son katmanidir. Burada havuzlama katmanindan

gelen diizlestirilmis matris kullanilmakta ve 6grenme gerceklestirilmektedir.

P e |
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o
i -] o
:‘ -0
o
3 = - Y S 2
° No
_'_ -] o
AR . 2|
: havuzlama katmani 2 s
i evrisim katmani 2 \E
- o
giris katmani

tam baglanti katmani

Sekil 2.9 ESA temel mimarisi [
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2.2.4.2 Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun kisa siireli bellek (UKSB), sirali verilerin modellenmesi icin uygulanan yinelemeli
sinir ag1 (recurrent neural network) mimarisidir. Bu mimaride, her bir girdi verisi bir
onceki cikt1 verisinin degeri de goz oniinde bulundurularak tekrarli olarak incelenir.
Geri bildirim baglantilar1 olmasi sebebiyle standart ileri beslemeli sinir aglarindan
(feedforward neural network) ayrisir. Yalnizca anlik veriyi degil, veri dizilerini de

isleyebilme yetenegine sahiptir.

Bazi kullanim alanlar1 asagida listelenmistir.

* El yazisi tanima

e Konusma tanima

Ag trafiginde anomali algilama

Saldin tespit sistemleri

UKSB mimarisi, birbirini tekrar eden sirali UKSB birimlerinden olusur. Siradan bir
UKSB hiicresi, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapisi olmak tizere ii¢ ana birimden
olusmaktadir. Giris kapisi, simdi zamana ait olan girdi verilerini ezberlemek icin
kullanilir. Cikis kapisi, ¢iktilarin verilmesi icin kullanilir. Unutma kapisi ise gecmise ait
olan bazi verileri unutmak amaciyla kullanilir. Bu kapilarin bulundugu UKSB birimi
Sekil [2.10/da gosterilmistir. Buradaki sigmoid islevi [0,1] araligina sahiptir ve ¢arpim
islemi sayesinde ne kadar bilgi iletilecegi belirlenir. Carpim isleminin degeri O is higbir

bilgi iletilmez. Ancak carpim isleminin degeri 1 ise tiim bilgiler iletilir.

h,
el g ¢,
tanh

fe " 0

—

C;
[ 6 ][] o |[tanh] [ & ]

Sekil 2.10 UKSB birimi [[21]
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2.2.4.3 Gekismeli Uretici Ag

Cekismeli iiretici ag (CUA), iiretici modelleme problemini ¢ézmek icin tasarlanmis bir
tiir yapay zeka algoritmasidir [22]]. Uretken modelleme, girdi verilerindeki kaliplari,
orijinal veri kiimesinden uygun bir sekilde ¢ikararak egitim verilerine benzeyen yeni
ornekler olusturan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir.

Bazi kullanim alanlar1 asagida listelenmistir.

Yiiksek c¢oziintirliiklii fotograf {iretimi

Gorilintiiden goriintiiye ceviri

* Metinden resme ceviri

Video oyunlari

Siber giivenlik

Saglik

Diger ag mimarilerinden farkli olarak bir {iretici (generative) ve bir ayirici
(discriminator) olmak tizere iki farkli aga sahiptir. Bu iki ag birbiriyle yarisarak
ogrenme islemini gerceklestirilir. Uretici sinir ag1 ayiric1 sinir agini yaniltmak icin
cabalar. Bu amacla sahte ornekler olusturur. Ayirici sinir ag1 ise kendisine gelen veri
setindeki dogru érnekleri yanhs érneklerden ayirmaya calisir. Klasik GUA mimarisi
Sekil [2.11]de gosterilmektedir.

di_l" ;n Ayirici v ,
N 1 ]
Wl '

P v

. “ J
4 LQJ o e > %‘ Slmflandlrma
Hatasn
X (Egitim kiimesi) —» ]

]
% . . ]
- Uretici 4 ., i
3)57 ' !.‘c L :
"‘ G(z) (Uretilen imgeler) :
Gurultu (zl :
4 :

Sekil 2.11 Klasik CUA mimarisi [23]]
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2.2.4.4 Oz Diizenleyici Haritalar

1982 yilinda Kohonen tarafindan gelistirilen ODH algoritmasi, en popiiler yapay sinir
aglar1 modellerinden biridir [[24]]. Tuevo Kohonen tarafindan gelistirilmesi sebebiyle
Kohonen aglar olarak da isimlendirilmektedir. Denetimsiz bir 6grenme algoritmasi

olan ODH, siniflandirma alaninda basari ile kullanilabilmektedir.

ODH rekabetci 6grenme uygulayarak hata diizeltme islemini yapar ve bu konuda diger
yapay sinir aglarindan aynigir. Tek katmanli bir ag yapisi olan ODH aglar girdi ve
cikis noronlarindan olusur. Giris néronlarinin sayist veri setindeki degisken sayisi
tarafindan belirlenir. Cikis néronlarinin her biri ise bir kiimeyi temsil eder. ODH
aglarinin cikis katmaninda sonucu belirleyen en 6nemli kisim ise noron dizilimidir. Bu
dizilim dogrusal, dikdortgen, altigen veya kiip seklinde olabilir. En ¢ok tercih edilen

dizilim sekilleri dikdoértgen ve altigendir. Bu dizilim sekillerinin komsuluktaki etkileri

Sekil [2.12]de goriilebilir.

Sekil 2.12 Merkezdeki birimin komsuluklari (0,1 ve 2). Solda altigen sagda
dikdortgen. En icteki cokgen O, ortadaki ¢okgen 1 ve en disardaki cokgen ise 2
komsuluguna denk gelmektedir [25]]

ODH algoritmasindaki 6grenim siireci su sekilde tanimlanabilir: Algoritma rastgele
baglant1 agirliklar: (connection weights) ile baglatilir. Referans veri setinden rastgele
olarak bir giris vektorii secilir ~ Giris vektorii, baglantilara bagli olarak cikis
diiglimlerine gonderilir. Tim d{igiimler incelenir ve kazanan hepsini alir (winner takes
all) yaklasimiyla beraber giris vektoriine en fazla benzerlik gosteren agirliklara sahip
cikis diigiimii secilir ve aktif hale getirilir. Bu 6grenim asamasinda agirliklar asagidaki

sekilde giincellenir [26].

w(t+1)=w(t)+n[X(t)—w(t)] (2.8)

Burada w agirlik matrisi, X giris vektorii ve ) 6grenme katsayisidir. Kazanan sinirlerin
komsu sinirleri etkileme oranlar1 zaman icerisinde degisiklik gosterir. Baslarda genis

olarak belirlenen bu komsuluk zamanla azalir Agirhik giincellemesi de yalnizca

24



topolojik komsular icin olusur.

Kazanan diigiimii secmek icin kullanilan en yaygin algoritma Oklid uzakligi (Euclidean
distance) hesaplamasidir. Oklid uzaklhigi basitce ifade etmek gerekirse, iki nokta
arasindaki dogrusal uzakliktir. n boyutlu bir uzayda p giris vektorii ile arasindaki

uzaklik en kisa olan yani kazanan diigim olan g diigiimiinii bulabilmek i¢in asagidaki

\ Z(pi —q;)? (2.9)
i=1

Asagidaki listede ODH'nin bazi kullanim alanlar1 gosterilmektedir [27].

formiil kullanilmaktadair.

« [statistiksel yontemler

* Endiistriyel analizler

* Kontrol

* Telekomiinikasyon

* Biyomedikal analizler ve uygulamalar

* Finansal uygulamalar

Bunlara ek olarak, suclularin davranig profillerinin elde edilmesi, galaksilerin
kategorize edilmesi ve gayrimenkullerin kategorize edilmesi gibi birkag 6zel uygulama

alanindan daha bahsedilebilir.

ODH’lerin bircok avantaji vardir. Bunlardan bir tanesi ifade modellerinin iki boyutlu
kolay gorsellestirmesiyle beraber verileri boliimlere ayirmak i¢in kullanilabilmesidir.
Ayrica diger yontemlere kiyasla hesaplama gereksinimlerini azaltir [28]]. Tiim bu
avantajlarinin yani sira en 6nemli avantajlar1 muhtemelen yorumlama kolaylig1 ve
cok cesitli alanlara uygulanabilmesidir. Cok biiyiik veri kiimelerinin bile iistesinden
gelinebilir. Bu durumlarda egitim yavas olabilir, ancak bu yapildiktan sonra yeni
veriler ODH’ye ¢ok hizli bir sekilde eslenebilir. Ancak bunlarin da baz1 dezavantajlar
vardir. Bunlardan ilki ve en O6nemlisi, ayarlanmasi gereken parametre sayisidir.
Haritanin boyutu ve topolojisinin yani sira egitim parametrelerinin degerleri de
belirlenmelidir. Genellikle karsilastirilabilir sonuclar veren ¢ok ¢esitli ayarlar olmasina
ragmen, haritalamanin optimizasyonu icin zaman harcanmalidir. Ayrica, siirecin

baslatma, verilerin sunum sirasi gibi birkac rastgele bileseni oldugundan ayni
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topolojiye ve egitim ayarlarina sahip haritalar oldukca farkli sonuclar gosterebilir.
Ancak bircok durumda, goriiniiste farkli olan bu haritalardan cikarilan sonuglar yine
de benzer olabilir [29]].

2.3 Veri Seti

Veri seti hazirlanirken Richardson ve arkadaslar tarafindan hazirlanan yiiksek
¢oziiniirliikli evsel elektrik enerjisi talep modelinden yararlanilmistir [[30]. Bu
modeldeki en onemli kisim zamana bagli cihaz kullanimi yaklasimidir. Model
televizyon, camasir makinesi veya elektrikli siipiirge gibi cihazlar1 yapi tasi olarak alir
ve bu cihazlarin elektrik tiiketim verilerini hesaba katarak elektrik yiik profilleri ortaya

cikarir.

Bir konut icindeki cihaz kullanimi dolayisiyla da elektrik tiiketim miktari1 evde bulunan
ve uyanik olan insan sayisi ile orantilidir. Modeldeki her konut icin giin boyunca
aktif hane halki sayis1 rastgele olarak degismektedir. Bu sayede giinliik yasamlarin
sirdiiren insanlarin dogal davranislar temsil edilir. Gece boyunca diisiik kullanim,
sabah erken saatlerde artan kullanim gibi gercekgi tiiketim verileri elde edilir. Model
icindeki aktif hane halki sayis1 degeri, elektrik tiiketim verilerinin olusturulmasi icin

birincil mekanizmadair.

Elektrik tiiketim verilerinin modellenmesini iyilestirmek icin, hane sakinlerinin
faaliyetlerine dayal ikinci bir mekanizma da kullanilir. Insanlarin yemek pisirme
egiliminde olduklari saatlerde veya ise/okula gidis/gelis saatlerinde tiiketimin artmasi
gibi gercekci egilimler mevcuttur. Benzer sekilde insanlarin aksam saatlerinde
televizyon izleme olasiliklar1 daha fazladir. Iste bu egilimler daha sonrasinda cihazlara
baglanmaktadir. Somut 6rneklerle devam etmek gerekirse, televizyon izleme egilimi
olan saatlerde televizyon, yemek pisirme egilimi olan saatlerde firin, camasir yikama
egilimi olan saatlerde ise camasir makinesinin calisiyor olmasi gerektigi aciktir.
Modeldeki her bir cihaz i¢in bir aktivite profili atanmis ve cihazlarin giin boyunca
degisik olasiliklarla kullanilmasi hesaba katilmistir. Bu adimlar sayesinde ayrintili
cihaz kullanim istatistiklerine ihtiya¢c duyulmadan modeldeki cihazlarin giiniin uygun

saatlerinde etkinlestirilmesi saglanmistir.

Modelden veri seti iiretirken {i¢ farkli parametre ile veri seti 6zellestirilebilmektedir.
Bu parametreler; evde yasayan hane halki sayisi, iiretilmek istenen verinin hafta igi
veya hafta sonu mu oldugu ve hangi aya gore elektrik tiiketim verilerinin iiretilmek
istendigi. Bizim calismamizda dort farkl aile tipi kullanilmisti. Bu nedenle hane
halki sayilar1 2, 3, 4 ve 5 kisi olarak secilmis tiim aile tipleri i¢in ayr1 ayr1 veriler

tiretilmistir. Bunun yani sira veriler hafta ici bir giine ve haziran ayina gore tiretilmistir.
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Modelde kullanilan bu parametreler disinda evde kullanilan cihazlar ve hane halki

sayilari rastgele olarak secilerek verinin daha gercekci olmasi saglanmastir.

Model olusturulurken kullanilan bazi cihazlar ve ortalama giic verileri Tablo 2.2’de

goriilebilir.

Tablo 2.2 Elektrikli cihazlar ve ortalama giic verileri

Cihaz Giic (W)
Buzdolab1 110
Uti 1000
Bilgisayar 141
Yazici 335
Televizyon 123
Ocak 2400
Firin 2125
Mikrodalga firin 1250
Su 1s1ticisy 2000
Bulasik makinesi 1131
Camagsir makinesi 406
Camasir kurutma makinesi 792
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3

SINIFLANDIRMA

3.1 Veri Setlerinin Hazirlig:

Hane halki YP’leri [30] referansinda sunulan model tarafindan olusturulmustur. Bu
arac, istege bagl tarihe, hane halkina ve aktif hane halki sayisina gore rastgele
gercekci elektrik tiiketimi verileri saglamaktadir. Bu calismada 2, 3, 4 ve 5 hane
halk: sayilarina karsilik gelen Tip-1, Tip-2, Tip-3 ve Tip-4 olmak {izere dort aile tipi
belirlenmistir. ilk olarak referans yiik profili veri seti olarak kullanabilmek amaciyla
her aile tipine gore 100 farkl rastgele yiik olusturulmustur. Herhangi bir aile tipinin
referans modelini elde etmek icin, aile tipindeki her bir YP'nin aktif hane halki sayisi
rastgele secilmistir. Bunun yam sira, verilerin ¢ozliniirliigli de profillerin dinamik
davraniglarini yakalayabilmek icin 6nemli bir baska faktordiir. YP’ler belirli bir
ornekleme siiresi ile ayriklastirilir ve 6rnekleme siiresi boyunca karsilik gelen degerin
sabit oldugu varsayilir. Bu sekilde, Granell ve arkadaglar1 YP’lerin varyasyon modelini
ayirt etmek icin uygun zaman araliklar1 tizerinde calismiglar ve yiik verilerinin en fazla
30 dakikalik araliklarla 6rneklenmesi gerektigini belirtmislerdir [[31]]. Bu calismaya
istinaden, bizim ¢alismamizda da profiller giinde her 15 dakika icin ortalama tiiketim
veya ortalama aktif hane halki sayis1 verileri alinarak yeniden diizenlenmistir. Son
olarak ilgili aile tiirlerindeki her 100 YP ve aktif hane halki profili (AHHP) (occupancy)
icin, zaman cercevesi boyunca siliperpozisyon teoremine gore ortalama degerleri

hesaplanmuistir.

Tim aile tipleri igin referans YPleri Sekil Sekil Sekil ve Sekil [3.4]te
verilmistir. Referans tiplerinin AHHPleri ise Sekil Sekil Sekil [3.7] ve Sekil

3.8]de verilmistir. Sekillerden de goriilebilecegi tizere profiller genel olarak sabah
ve Ozellikle aksam saatlerinde yogun elektrik tiiketimi gerceklestirmislerdir. Bu
tiiketim fazlaliginin sebebi olarak da aktif hane halki sayilar1 bu saatlerde daha
yiiksek olmustur. Ogle saatlerinde ise genellikle az tiiketim egilimi gosterilirken, gece
saatlerinde elektrik tiiketim degerleri minimum seviyelerdedir. Genel elektrik tiiketim
verileri bu egilimde oldugu icin siniflandirma algoritmasinda da bu egilim g6z 6niinde

bulundurulmustur.
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Tablo [3.1]de tiim aile tipleri i¢in hesaplanan yiik profilleri ve aktif hane halki sayilar
ortalama karekokii (OK) (root mean square) degerleri verilmistir. Tablo de ise tim
aile tipleri icin hesaplanan yiik profilleri ve aktif hane halki sayilar1 ortalama degerleri
verilmistir. Bu degerler hesaplanirken sadece referans profilleri veriseti géz 6niinde

bulundurulmus ve referans profilleri icin OK ve ortalama degerleri hesaplanmistir.

Tablo 3.1 Referans profilleri icin OK degerleri

Aile Tipleri Yiik Proﬁllueri .i(;in Aktif Hane Halkt SeEyllarl Icin
OK Degeri OK Degeri
Tip-1 370.9369 0.8655
Tip-2 425.6892 1.0944
Tip-3 463.8757 1.3589
Tip-4 478.1320 1.6072

Tablo 3.2 Referans profilleri icin ortalama degerler

Aile Tipleri Yiik Profilleri Icin | Aktif Hane Halki Sayilar1 Icin
Ortalama Degeri Ortalama Degeri
Tip-1 336.2161 0.7242
Tip-2 375.2784 0.8627
Tip-3 415.4393 1.0699
Tip-4 431.7255 1.2801

Test verileri {izerindeki benzerlikleri kontrol etmek amaciyla referans veriseti
kullanilmistir. Bu nedenle, kiimeleme algoritmasina girdi vermek icin test verileri
liretmemiz gerekmistir Bu amacla tip-1, tip-2, tip-3 ve tip-4 aile tipleri icin
250’ser adet olmak iizere toplamda 1000 adet rastgele YP’ye sahip ana veri seti de
olusturulmustur. Benzer sekilde, profiller ardisik 15 dakikalik araliklarla ortalama
alinarak tekrar diizenlenmis ve algoritmada kullanilan ana verisetinin son hali elde
edilmistir. Ana veri setinin YP’leri ve AHHP ’leri sirasiyla Sekil ve Sekil [3.10]da
gosterilmektedir.

3.2 Simiflandirma

YPlerin siniflandirilmasiyla ilgili son arastirmalarda, temel olarak makine 6grenimi,
sinir aglari, veri madenciligi, bulanik mantik ve karakter tahmin tekniklerine
atifta bulunmustur. Bu perspektiften, hane halki YP’lerini benzerliklerine gore
belirli gruplarda toplamak icin SBM ve ODH tekniklerinin ardisik kullanildig bir
yaklasim benimsenmistir. Bulanik mantik teknigi, kesin bilgi veya kararlar icin
belirsizliklerin derecesini temsil eder [32]]. Bu nedenle, bu teknik, keskin sinif atama
sonuglarini esneterek ara siniflandirma islemi gerceklestirmektedir [33]. Boylece

iyelik fonksiyonlari, daha dogru bir korelasyon yapmak icin daha fazla segenek
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aramaya yardimei olur. Ayrica ODH, yiik profillerinin dinamik davranisini tespit etmek
ve siniflandirmak icin de uygun bir tekniktir. ODH’nin diger sinir aglarindan farkl bir
ozelligi olarak girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda baglant1 kurmak icin 6zel referans

vektorii icermesidir.

1000 adet YPnin kiimelenmesi, SBM ve ODH ardistk uygulamalari ile
gerceklestirilmistir. Ik asamada SBM teknigi uygulanir. Bu sekilde, YPler tipik
bir giin icin 15 dakikalik araliklarla 6rneklenmis ve zamansal enerji tiiketim verilerini
degerlendirmek icin giintin 96 farkli periyodu 1000 6ge ile ayriklastirilmistir. Bu
nedenle tiim veriler, matrisin her satir1 glintin farkli 15 dakikalik periyoduna karsilik
gelecek sekilde 96x1000 boyutunda bir matris ile temsil edilir. Matrisin her satir1 test
profillerinin es zamanl verilerini icerir, bu nedenle SBM teknigi giiniin her zaman
dilimi icin ayr1 ayr1 uygulanmistir. 1000 adet rastgele YP'nin her biri ile karsilagtirmak
icin aile tiirlerinin referans profilleri kullanilmistir. Bu islem Tablo [3.3]te verilen 16
adet kural seti ile gerceklestirilmistir.

Tablo 3.3 SBM teknigi kurallari

Ak“fEIjlae‘;; ?lflil;lf;?“s‘ I 2 xisi | 3 kisi | 4kisi | 5 kisi
Tip-1 0 | 033 | 033066
Tip-2 0 033 ] 066|066
Tip-3 033 | 033 | 066 | 1
Tip-4 033 | 0.66 | 0.66 | 1

Bulanik mantik kurallari belirlenirken tip-1 aile tipi icin O, tip-2 aile tipi icin 0.33, tip-3
aile tipi i¢in 0.66 ve tip-4 aile tipi i¢in 1 ¢ikis degerleri belirlenmistir.

Deneme yanilma yoluyla belirlenen bulanik mantik kurallari ve bu kurallarin
belirlenme kriterleri asagidaki gibidir.

Kural 1: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-1 (2 kisilik aile) ve aktif hane halk

sayisi1 2 kisi ise ¢ikis degeri 0’dur.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-1’e uygun oldugu
sOylenebilir. Bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 2 kisi olmasi sebebiyle
bulanik mantik cikis degeri O olarak belirlenmistir.

Kural 2: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-1 (2 kisilik aile) ve aktif hane halk:

sayisi 3 kisi ise ¢ikis degeri 0.33tir.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-1’e uygun oldugu

sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 3 kisi olmasi sebebiyle
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bulanik mantik cikis degeri bir {ist deger olan 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 3: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-1 (2 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayis1 4 kisi ise ¢ikis degeri 0.33t{ir.

Enerji tiiketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-1’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 4 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir iist deger olan 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 4: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-1 (2 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayist 5 kisi ise ¢ikis degeri 0.66 ‘dir.

Enerji tiiketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-1’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 5 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri iki tist deger olan 0.66 olarak belirlenmistir.

Kural 5: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-2 (3 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayis1 2 kisi ise cikis degeri 0'dir.

Enerji tiikketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-2’yve uygun oldugu
soylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 2 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir alt deger olan O olarak belirlenmistir.

Kural 6: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-2 (3 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayist 3 kisi ise ¢ikis degeri 0.33’t{ir.

Enerji tiikketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-2’yve uygun oldugu
sOylenebilir. Bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 3 kisi olmas1 sebebiyle
bulanik mantik ¢ikis degeri 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 7: Eger referans enerji tiilketim verisi tip-2 (3 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayisi 4 kisi ise ¢ikis degeri 0.66’dir.

Enerji tiilketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-2’ye uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 4 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir iist deger olan 0.66 olarak belirlenmistir.

Kural 8: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-2 (3 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayist 5 kisi ise cikis degeri 0.66'd1r.

Enerji tiiketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-2’ye uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 5 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir iist deger olan 0.66 olarak belirlenmistir.
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Kural 9: Eger referans enerji tiilketim verisi tip-3 (4 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayis1 2 kisi ise ¢ikis degeri 0.33’tdir.

Enerji tliketim verisi goz Oniinde bulunduruldugunda tip-3’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 2 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir alt deger olan 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 10: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-3 (4 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayist 3 kisi ise ¢ikis degeri 0.33tiir.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-3’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 3 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir alt deger olan 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 11: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-3 (4 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayisi1 4 kisi ise ¢ikis degeri 0.66’d1r.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-3’e uygun oldugu
sOylenebilir. Bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 4 kisi olmas1 sebebiyle
bulanik mantik cikis degeri 0.66 olarak belirlenmistir.

Kural 12: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-3 (4 kisilik aile) ve aktif hane halki
sayis1 5 kisi ise ¢ikis degeri 1°dir.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-3’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 5 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik cikis degeri bir {ist deger olan 1 olarak belirlenmistir.

Kural 13: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-4 (5 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayisi 2 kisi ise c¢ikis degeri 0.33tiir.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-4e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 2 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik cikis degeri iki alt deger olan 0.33 olarak belirlenmistir.

Kural 14: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-4 (5 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayisi 3 kisi ise cikis degeri 0.66'd1r.

Enerji tiiketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-4’e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 3 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik ¢ikis degeri bir alt deger olan 0.66 olarak belirlenmistir.

Kural 15: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-4 (5 kisilik aile) ve aktif hane halki
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sayis1 4 kisi ise cikis degeri 0.66'd1r.

Enerji tiiketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-4e uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 4 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik cikis degeri bir alt deger olan 0.66 olarak belirlenmistir.

Kural 16: Eger referans enerji tiiketim verisi tip-4 (5 kisilik aile) ve aktif hane halki

sayis1 5 kisi ise cikis degeri 1’dir.

Enerji tliketim verisi goz oOniinde bulunduruldugunda tip-4e uygun oldugu
sOylenebilir. Bunun yaninda aktif hane halki sayisinin da 5 kisi olmasi sebebiyle

bulanik mantik cikis degeri 1 olarak belirlenmistir.

Bu calismada, hanelerin aktif hane halki sayilar1 da dikkate alinarak kiimeleme
analizi yapilmistir. Daha once de belirtildigi gibi, hane halk: sayis1 elektrik tiiketimi
lizerinde nispeten daha az etkiye sahip olsa da hanelerin AHHP’leri biiyilik etkiye
sahiptir. Bu durum, ev aletlerinin ¢coklugu veya aydinlatma, 1sitma, havalandirma
gibi genel enerji kaynaklarinin ayn1 anda kullanicilar tarafindan kullanilmas: olarak
aciklanmaktadir. Bu nedenle, elektrik tiiketimindeki en onemli faktor hanelerin
AHHP'leridir. AHHP’lerini kiimeleme analizine dahil etmek i¢in ODH teknigine atifta
bulunulmustur. Bu amagla, hane halklarinin zamansal faaliyetlerinden yola cikarak
SBM yontemiyle elde edilen mevcut c¢ikti kiimelerine agirlik verilmistir. Profiller
22:00-06:00, 06:00-14:00 ve 14:00-22:00 saat dilimleri icin sirasiyla 0,05, 0,15 ve
0,8 parametreleriyle agirliklandirilmistir. Bu nedenle, aktif hane halki sayilari nispeten
daha yiiksek oldugu saat dilimine oncelik verilmistir. Daha sonrasinda ortaya ¢ikan
bu profiller ODH teknigine girdi olarak verilmistir.

Genel kiimeleme isleminin tiim adimlar: Tablo [3.4]te verilmistir.
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Tablo 3.4 Yiik profillerinin siniflandirilmasi algoritmasi

Algoritma: Yiik profillerini siniflandirilmasi

Tiim aile tipleri icin 100’er adet

Agama 1 ylik ve aktif hane halk: referans profili elde et.
Referans profillerde ortalama enerji tiiketimini
Agama 2 ve ortalama aktif hane halki sayilarini hesapla.
Tim aile tipleri icin 250’ser adet
Agama 3 yiik ve aktif hane halki test profili elde et.
Asama 4 | DoOngii 1: Giinlin her 15 dakikalik periyodu icin
Ortalamasi alinmis referans profilerini
Asama 5 .
zaman bazli olarak normalize et.
Normalize edilmis her referans profili i¢in
Asama 6 4 adet tiyelik fonksiyonu tanimla.
Her tyelik fonksiyonu i¢in
Asama 7 4x4=16 busl]amk mantli kura(1;1 tanimla.
Asama 8 | Test profillerini zaman bazli olarak normalize et.
Asama 9 Dongii 2: Her test profili icin
Asama 10 Bulanik mantik karar verme siirecini calistir.
Dongii 2 sonu
Dongii 1 sonu
Asama 11 | DoOngii 3: Her bulanik mantik ¢ikis profili icin
Asama 12 | ODH sinir aglar1 karar verme siirecini calistir.

Dongii 3 sonu
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4

SONUC VE ONERILER

4.1 Sonug

Bu calismada, elektrik tiiketim ve aktif hane halki sayilari1 kullanilarak bulanik mantik
ve yapay sinir aglari algoritmalarinin hibrit bir sekilde kullanilmasini gosterilmektedir.
Onerilen algoritma rastgele iiretilen bir veri setinde haneleri kiimelemek amaciyla
kullanilmistir. Sonuglar, onerilen algoritmanin akilli sebeke sistemlerinde haneleri

siniflandirmak icin uygun olacagini gostermektedir.

Kullanilan algoritma sonucu ulasilan kiimeleme sonugclari Tablo [4.1}de sunulmustur.
Bu calismada nispeten birbirine benzer olarak nitelendirilebilecek hane halk:
sayilarina sahip 4 aile tipi ele alinmisti. Hane halki YP’leri g6z oniine alindiginda,
elektrik tiiketimi verileri, hane halk:i sayilarina birkac kisi eklemek veya cikarmak
kadar biiyiik bir fark yaratmamaktadir. Veri setinde herhangi bir aile tipini ele
aldigimizda, hane halki sayisindaki degisimin en yakin tiirlere kiyasla sadece bir kisi
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, kiimedeki herhangi bir tiir, en yakin tiir profillere
benzer 6zelliklere sahiptir. Dolayisiyla bu durum, calismada yapilan kiimeleme
prosediiriinii nispeten zorlastirmugti. Tablo [3.1]de, her referans tiirii icin yik ve
aktif hane halki sayilarinin OK degerleri sunulmustur. Bu tablodan da goriildiga
gibi enerji titketim miktarlar birbirlerine yakindir. Bu nedenle, olusturulan kiimeler
komsu kiimelerle de eslestirilmelidir. Yani ¢alisma sonunda ortaya cikan kiimeler
benzerliklerinden dolay1 kendilerine en yakin olan kiimeyle de eslestirilerek dogru
olarak kabul edilebilir. Bu acidan bakildiginda o6nerilen kiimeleme yaklasimi Tablo
[4.1]de goriildiigt gibi %90 basar1 saglamistir. Profillerin 6nemli 6lciide benzerligi
g6z oOniine alindiginda, bu kabul edilebilir bir performanstir. Basar1 performansi
hesab1 yan komsulara atilan sonuglar da dogru olarak kabul edildiginde asagidaki gibi

gosterilmistir.
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Tablo 4.1 SBM ve ODHSA teknikleriyle stmiflandirilmus yiik profilleri

Elektrik Tiiketimi [¥/]

Smlﬂ;’;?;::; i‘i);‘;flan/ Tip-1 | Tip-2 | Tip-3 | Tip-4
Tip-1 165 81 4 0
Tip-2 60 | 120 | 66 | 4
Tip-3 36 | 76 | 111 | 27
Tip-4 11 | 50 | 90 | 99
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Sekil 4.1 Tip-1 icin yiik profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.2 Tip-2 icin yiik profillerinin siniflandirilmasi
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Elektrik Tlketimi [WW]

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00

Sekil 4.3 Tip-3 i¢in yiik profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.4 Tip-4 icin yiik profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.5 Tip-1 icin aktif hane halki profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.6 Tip-2 icin aktif hane halki profillerinin siniflandirilmasi

43



Aktif Hane Halki
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Sekil 4.7 Tip-3 icin aktif hane halki profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.8 Tip-4 icin aktif hane halki profillerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.9 Tip-1 i¢in referans yiik profil tipleri ile siniflarin ortalama verilerinin
karsilastirilmasi
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Sekil 4.10 Tip-2 icin referans yiik profil tipleri ile siniflarin ortalama verilerinin
karsilastirilmasi
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Sekil 4.11 Tip-3 i¢in referans yiik profil tipleri ile siniflarin ortalama verilerinin
karsilastirilmasi
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Sekil 4.12 Tip-4 icin referans yiik profil tipleri ile siniflarin ortalama verilerinin
karsilastirilmasi
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Sekil 4.13 Tip-1 icin referans aktif hane halk: profil tipleri ile siniflarin ortalama
verilerinin karsilastirilmasi
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4.2 Oneriler ve Gelecek Galismalar

Elektrikli araglarin kullaniminin yayginlasmasi ve kripto para madenciligi gibi degisen
elektrik tiikketim aligkanliklar1 sonucu enerji ihtiyaci da artmistir. ~ Artan enerji
ihtiyaciyla beraber ise mevcut tesislerdeki iiretim yetersiz kalmis ve bu da yeni
enerji liretim sekillerinin ortaya cikmasina sebep olmustur. Burada belirtildigi gibi
artan enerji ihtiyaci, mevcut sistemlerdeki enerji {iretiminin yetersiz kalmasi ve
biiyiik miktarlardaki enerji kayiplar: gibi sebeplerle klasik sebeke sistemlerinden akilli
sebeke sistemlerine gecis ihtiyaci olusmustur. Akilli sebeke sistemleri, giivenilirligi
artiran ve giic liretimi ve dagitimiyla ilgili maliyetleri azaltan bir dizi yeni teknoloji,
kavram ve fikir sunar. Bu sistemler dagitilmis yenilenebilir enerji tiretimi, depolama
ekipmani ve elektrikli araclarin toplu kullaniminin entegrasyonunu saglar ve bu da
elektrik sebekesinin verimli ¢alismasina daha fazla zorluk cikarir [34]. Ayrica, TC
algoritmalarn araciligiyla elektrik tiiketiminin optimizasyonuna son kullanicilarin da
katilim1 saglanir.

Bir elektrik sebekesinde elektrik tiiketimi ve {iretimi her zaman dengede olmalidir.
Sebekede yasanacak onemli bir dengesizlik, sebeke kararsizligina veya ciddi voltaj
dalgalanmalarina neden olabilir. Bunlarin sonucu olarak da sebeke icerisinde arizalar
meydana gelebilir. Bu nedenle toplam {iiretim kapasitesi, bir miktar hata pay1 ve
herhangi bir santralin devre dis1 kalmasi gibi beklenmedik durumlar i¢in tolerans ile
toplam tepe talebine karsilik gelecek sekilde boyutlandirilir. Operatorler genellikle
en ucuz liretim kapasitesini kullanmay1 ve talep arttikca daha pahali tesislerden ek
kapasite kullanmayi planlar. Cogu durumda TC, potansiyel bozulma riskini azaltmak,
ek tesisler icin ek sermaye maliyeti gereksinimlerinden kacinmak ve daha pahali
veya daha az verimli ¢alisan tesislerin kullanilmasindan kacinmak i¢in tepe talebini
diisiirmeyi hedefler.

TC, tiiketicilere zamana dayali oranlara veya diger finansal tesvik bicimlerine yanit
olarak yogun donemlerde elektrik kullanimlarini1 azaltarak veya degistirerek elektrik
sebekesinin isleyisinde 6nemli bir rol oynama firsati saglar. TC programlari, elektrik
sistemi planlayicilar1 ve operatorleri tarafindan arz ve talebi dengelemek icin kaynak
secenekleri olarak kullanilir. Bu programlarda kullanim siiresi fiyatlandirmasi, kritik
tepe fiyatlandirmasi, degisken tepe fiyatlandirmasi, gercek zamanl fiyatlandirma ve
kritik tepe indirimleri gibi uygulamalar gerceklestirilerek enerji tiiketiminde verim
elde edilmeye calisilir. Tiiketicilerin ve tiiketici cihazlarin yogun donemlerde elektrik
kullanildiginda yiiksek maliyetlere sebep olacagindan haberdar olmasi miimkiin
olursa, tiiketicilerin ve isletmelerin yiiksek talep donemlerinde daha az elektrik
tiiketme egiliminde olacag: diisiiniilmektedir. isletmeler ve tiiketiciler, yogun olmayan

zamanlarda enerji kullanmanin dogrudan bir ekonomik faydasi oldugunu gordiikleri
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zaman teori basarili olacak ve enerji kullanimi daha verimli hale gelecektir. Bu
programlar ayni1 zamanda elektrik saglayicilarinin, yogun talepteki azalmalar ve yeni
enerji santrallerinin ve enerji dagitim sistemlerinin, 6zellikle de yogun zamanlarda
kullanilmak iizere ayrilanlarin insasini erteleme yoluyla paradan tasarruf etmelerine
yardimci olma potansiyeline sahiptir.

TC'nin temel amaci, ekonomik tesvikler saglayarak kullanicilar yiiksek giiclii cihaz
kullanimlarini yogun olmayan saatlere kaydirmaya tesvik etmektir [|35]]. Diger bir
ifadeyle belirtmek gerekirse TC programlarinin amaci, tiiketici fiyat sinyalleri veya
kontrolleri araciligiyla arz beklentilerini yansitmak ve fiyata gore tiiketimde dinamik
degisiklikler saglamaktir seklinde tanimlanabilir [|[36]. Mevcut TC planlari, konutlarin
yani sira biiyiik ve kiiciik boyutlardaki ticari isletmelere de uygulanmaktadir. Kritik
zaman dilimleri goz oniinde bulundurularak isiklandirma ve elektrikli cihazlar gibi
islevler azaltilir. Bu sayede yiik talebi azaltilmis olur. Yiik talebinin azaltilmasinin diger
bir yolu da is yerleri veya hanelerde alternatif yollar ile elektrik tiretimi yapilmasidir.
Siki elektrik arz1 kosullar1 altinda tepe fiyat1 ve genel elektrik fiyat1 degiskenligi 6nemli
Olciide azaltilabilir.

Sebekelerdeki enerji tiiketim verilerine bakildiginda is yerleri ve sanayi kuruluslarinin
yani sira evlerin de tiiketimde ciddi derecede pay1 oldugu gozlemlenmistir. Bu sebeple
sadece yiiksek enerji tiikketimi saglayan sanayi ve is yerlerinin yaninda evler icin de
enerji optimizasyonu ve tasarrufu kaginilmaz olmustur. Artan teknolojik imkanlar ve
yayginlasan sensorlerle beraber evlerden toplanan veriler de hem miktar hem de cesit
olarak fazlalagmistir. Bunlarin yaninda akilli ev aletlerinden toplanan veriler de bizim

icin onemli kaynaklar saglamaktadir.

TC uygulamalarinda kritik noktalardan biri de izleme sistemleridir. Bu sistemler
sayesinde elektrik tiiketim verilerinde dogru olciimler yapilir ve fiyatlandirma
politikalar1 daha saglikli sekilde olusturulabilir. Izleme sistemleri akilli sayaclar,
gelismis Olctim altyapisi, enerji yonetim sistemleri ve enerji bilgi sistemlerinden
olusmaktadir [37]]. Yiiksek fiyath bircok parcadan olusan bu izleme sistemleri maddi
olarak c¢ok biiyiik bir yiik getirisi manasina gelmektedir. Aym zamanda bakim
gerektiren bu cihazlar maddi yiikiin yaninda zamansal ve fiziksel is giicli kayiplarina
da yol acmaktadir. Bu nedenle her haneye 0zel izleme sistemlerinin kurulmasi yerine
kiimeleme islemleri tercih edilebilir.

izleme sistemi verilerinin yaninda tiiketicilerle yapilan anketler kullanilarak elektrik
tiiketim aligkanliklar1 ortaya cikarilabilir ve bu aligkanliklara uygun profiller elde
edilebilir Daha sonrasinda bu verilere uygun olarak gercekci elektrik tiiketim

verileri elde edilebilir. Bu ¢alismada da elektrik sebekesinden alinan gercek veriler

50



kullanilmamis, onun yerine gercekgci olarak elektrik tiiketim verileri {ireten bir arag
kullanilmistir. Bu gergekci veriler iiretilirken en 6nemli noktalardan biri de hem
gilinliik hem de mevsimsel olarak degisikliklerin g6z oniinde bulundurulmasidir.
Tiiketim aliskanliklar1 mevsimsel olarak biiyiik degiskenlikler gosterir. Bunun yaninda
hafta ici ve hafta sonu da elektrik tiiketim aliskanliklari farkli olmaktadir. Bu calismada
hafta ici elektrik tiiketim verileri iiretilmis ve bu veriler kullanilarak bir kiimeleme

islemi gerceklestirilmistir.

Cesitli kaynaklardan toplanan veriler kullanilarak talep veya arz yonlii enerji
yonetimi politikalar1 icin kiimeleme teknikleri gelistirilebilir ~Bu sayede enerji
piyasasinin her boliimii icin daha uygun elektrik tarifeleri elde edilebilir. Ayrica son
kullanicilar, ekonomik tarifeler yoluyla tiiketim modellerinde degisiklikler yapmaya
tesvik edilebilir. Bu amacla SBM ve ODHSA teknikleri ile iki asamali bir yaklasim
sagladik. Bu iki asamali yaklasimla, veri kiimesindeki profilleri karsilik gelen referans
profillerle eslestirmek icin makul kiimeleme basarisi1 elde edilmistir. Bu sayede dar
referans model setleri ile %90 eslesme oranina ulasilmistir. Ayrica referans modelleri
ayr1 ayri ele alindiginda basar1 orani %50 civarindadir. Su gercek de goz oniinde
bulundurmalidir ki her aile tipi icin hane halki sayisi bir kisi artirilarak veya azaltilarak
referans kiimeleri 6nemli 6lciide farklilasmamaktadir. Bu nedenle dar kiimeli referans
modelleri tiirleri, profil dinamikleri yakin benzerliklere sahip oldugu icin sorunu

zorlastirmaktadir.

Bu ¢alismadaki 6nemli noktalardan biri de profillerin daha 6ncesinde bilinmesidir. Bu
amacla bir referans veri seti olusturulmus ve test amaciyla olusturulan ana veri seti de
bu referans veri setine uygun olacak sekilde kiimelenmistir. Referans veri setine sahip
olmamiz yani diger bir sekilde belirtmek gerekirse profilleri bilmek bizim icin kritik bir
konudur. Akilli sebeke sistemlerinde denetimsiz 6grenme algoritmalar: ile haneleri
kiimelendirmek cok verimli sonuclar vermemektedir. Ancak bu calismada oldugu
gibi denetimsiz 6grenme algoritmalari, 6ncesinde referans verilerine uygun sekilde
belirlenen ciktilarla beraber kiimelendirme islemi daha verimli sonuclar vermektedir.
Bunun sebebi de ana veri setinde ortaya ¢ikan kiimelerin bizim icin hangi hane tipine

karsilik geldigini bilmek ve ona gore TC programlarim sekillendirme ihtiyacidir.

Gelecekteki calismalar icin farkli YP tiirleri ele alinarak kiimeleme islemi
gerceklestirilebilir. Bu calismada haziran ayina ait hafta i¢i bir giiniin elektrik tiiketim
verileri olusturularak bir calisma yapilmistir. Ancak ilerleyen calismalarda hafta ici
ve hafta sonu tiiketim verileri de dikkate alinarak bir caligsma yapilabilir. Hatta tim
yila ait veriler alinabilir ve bu sayede hava sicakligi, yagis gibi mevsimsel etkenler de
hesaba katilarak bir calisma yapilabilir. Bu calismada her ne kadar gercekci veriler

kullanilmis olsa da sonraki calismalarda direkt olarak akilli sebeke sistemlerinde
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bulunan gercek hanelerden elektrik tiiketim verileri alinabilir ve bu verilerle bir
calisma yapilabilir. Bu sayede algoritmanin gercek hayattaki basaris1 da goriilebilir ve
daha sonrasinda algoritmada gerekli iyilestirmeler yapilarak daha saglikli sonuglara
ulagilabilir. Tim bunlarin yani sira, kiimeleme analizi sonucu ortaya ¢ikan kiimeleme
verileri kullanilarak ve analiz edilerek TC programi uygulamalar1 gerceklestirilebilir.
Bu uygulamalarin gercek sistemlere uygulanmasi ve karsilasilabilecek muhtemel
problemleri ¢6zebilmek icin gerekli algoritmik veya veri toplanmasi ve 6n hazirlig
gibi islemler sonraki calismalara birakilmistir.

Gelecekteki calismalar sadece hanelerdeki YP'ler ile sinirli kalmayabilir. Is yerleri ve
sanayi kuruluslarindaki YP’ler kullanilarak da kiimeleme islemi yapilabilir. Bu sayede
bu profiller i¢in daha verimli TC programlari olusturulabilir. Tiim bunlarin yani sira
1sitma, havalandirma, iklimlendirme sistemi olan HVAC (heating ventilating and air
conditioning) sistemlerinde de kiimeleme islemleri yapilarak daha verimli elektrik
tliketimi saglanabilir.
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