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ONSOZ

Elektrik gii¢ sistemleri dinamik yapilar1 geregi siirekli izleme ve kontrollerin saglanmasi
icin islem adimlarina ihtiyag duyar. Bu sayede Ozellikle enerji kalitesi ve enerji verimliligi
bakimindan 6nemli faydalar saglanabilmektedir. Bu tez ¢alismasinin temel motivasyonunu, bu
yaklagimlar olusturmustur. Bu kapsamda gercek bir gii¢ sisteminin YZ destekli analizi lizerinden
enerji kalitesi ve talep yiikii kavramlar1 irdelenmis, bu parametrelerin planlama sathasinda
faydalanilmak tizere kestirimi yapilmistir. Elde edilen sonuglar iizerinden YZ teknolojisindeki

gelismelerin elektrik gili¢ sistemlerine uygulanmasi ile ulasilabilecek iyilestirmeler tartisilmistir.

Bu tez galismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baslayarak son asamaya
kadar bilgisi, tecriibesi, tevazusuyla bana her konuda yardimci ve destek olan ¢ok degerli danisman
hocam Sayin Dog. Dr. Serhat Berat EFE’ye tesekkiir ederim.
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A.S. (TEDAS) ve Vangolii Elektrik Dagitim A.S. (VEDAS) kurum yoneticilerine ve ¢alisanlarina
tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

DOKTORA TEZi
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Eyliil 2025, 70 sayfa

Bu tezde, dagitim sebekelerinde yiik talebi ve gii¢ kalitesi unsurlar1 yapay zeka (YZ) yontemleriyle
incelenmis ve farkli veri tipleri kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Gii¢ sisteminde
harmonik kestirimi, aktif ve reaktif giic verileri ilizerinden GRU ve Bahdanau dikkat
mekanizmasiyla yapilmig, karmasik yiik kosullarinda giivenilir sonuglar elde edilmistir.
Aydinlatma sistemlerinde harmonik tahminleri yalnizca gerilim verileriyle gergeklestirilmis;
LSTM modeli hiperparametre optimizasyonu ile gii¢lendirilmis ve dropout teknigiyle
saglamlastirilmigtir. Yiik talebi i¢in kullanilan GRU-Bahdanau hibrit model aktif gii¢ verileriyle
egitilmis ve ek veri olmadan giivenilir 6ngoriiler sunmustur. Calismanin katkisi hem harmonik
hem de ylik tahmininin ayn1 kapsamda ele alinmas1 ve tiim analizlerin gercek saha verileriyle
dogrulanmasidir. Bu biitiinciil yaklasim, literatiire yenilik¢i katkilar saglarken dagitim sirketleri
icin de giiglii bir referans olusturmaktadir. Bulgular, YZ tabanli modellerin gii¢ kalitesi
sorunlarinin erken tespiti, planlama ve yatirim siireclerinin desteklenmesi ve enerji verimliliginin
artirtlmasinda uygulanabilir ¢6ziimler sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Aydinlatma, Enerji Kalitesi, Gii¢ Sistem Analizi, Yapay Zeka, Yiik Kestirimi
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In this thesis, load demand and power quality in distribution networks were analyzed using
artificial intelligence (AI) methods, and forecasting models were developed with different data
types. Harmonic forecasting in power systems was performed with GRU and the Bahdanau
attention mechanism using active and reactive power data, yielding reliable results under complex
load conditions. In lighting systems, harmonic forecasting relied solely on voltage data, with the
LSTM model improved by hyperparameter optimization and reinforced with the dropout
technique. For load demand, a GRU-Bahdanau hybrid model trained on active power data
provided accurate predictions without additional inputs. The main contribution of the study is the
combined evaluation of both harmonic and load forecasting within a single framework, validated
with real field data. This holistic approach offers innovative contributions to the literature while
serving as a strong reference for utilities. The findings show that Al-based models can support
early detection of power quality issues, enhance planning and investment, and provide applicable
solutions for improving energy efficiency in distribution networks.
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1. GIRiS

Son yillarda elektrik enerjisine olan talebin artmasi, dagitim sebekelerinin daha karmasik
ve dinamik yapilar haline gelmesine yol agmustir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin dagitik
bicimde entegrasyonu, elektrikli araclar, akilli sayag sistemleri ve kullanici aliskanliklarindaki
degisimler, ozellikle orta gerilim seviyesindeki dagitim sebekelerinde hem yiik profillerinin hem
de gii¢ kalitesi parametrelerinin 6ngoériilmesini zorlastirmaktadir. Bu doniisiim, yalnizca enerji
tiretiminde degil; ayn1 zamanda iletim ve dagitim sistemlerinde de ¢ok boyutlu teknik sorunlarin
giindeme gelmesine neden olmaktadir.

Dagitim sebekelerinde karsilasilan baslica giic kalitesi problemleri; gerilim dalgalanmalari,
harmonik bozulmalar, ani gerilim diismeleri ve dalgali yiikk akimlaridir. Bu tiir bozulmalar;
yalnizca kullanicilarin elektrikli ekipmanlarinin émriinii kisaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda enerji
verimliligini diisiiriir ve sebeke giivenilirligini tehdit eder[1]. Ozellikle inverter tabanl iiretim
sistemleri ve gii¢ elektronigi tabanli yiiklerin yayginlasmasi, sebekeye yliksek seviyede harmonik
enjekte edilmesine sebep olmakta ve harmoniklerin hem al¢ak hem de orta gerilim seviyelerine
kadar tagindig1 gozlemlenmektedir. Bu baglamda, dagitim sistemlerinde harmonik bozulmalarin
kestirilebilmesi ve kontrol altina alinmasi, siirdiiriilebilir ve kaliteli bir enerji arz1 i¢in kritik 6neme
sahiptir[2].

Mevcut sistemlerde kullanilan klasik kestirim ve analiz ydntemleri, ¢ogu zaman
sebekedeki karmasik dinamikleri yeterli dogrulukla modelleyememekte; 6zellikle degisken yiik
profilleri ve ani harmonik artiglar1 gibi durumlarda zayif performans gostermektedir. Bu noktada
YZ temelli modelleme yaklasimlari, dagitim sistemlerinin zamanla degisen karakteristiklerini
O0grenme, adaptif tahminler tiretme ve ¢ok boyutlu verilerden anlamli ¢ikarimlar yapma agisindan
onemli avantajlar sunmaktadir[3].

Bu doktora tezinin temel amaci, orta gerilim dagitim sebekesinden elde edilen uzun stireli
6l¢iim verileri tizerinden; yiik talebi ve enerji kalitesi unsurlarinin (harmonik bozulmalarin) zaman
serisi analizi ile modellenmesi ve bu parametrelerin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesidir. Bu
kapsamda kullanilan veri seti, Vangolii EDAS isletme bolgesinde bulunan Tatvan Trafo Merkezi
cikish Fider-5 hattinda gerceklestirilen uzun donemli saha Olglimlerine dayanmaktadir. S6z
konusu Ol¢iimlerle, gercek bir orta gerilim dagitim sistemine ait aktif/reaktif gii¢ profilleri,
harmonik oranlar1 ve gerilim degerleri detayli bicimde elde edilmistir. Calismada farkli YZ
teknikleri karsilastirmali olarak uygulanmis, ger¢ek zamanli uygulamaya uygun 6ngorii modelleri

gelistirilmistir.



Tez kapsaminda ayrica; gergek saha kosullarinda yer alan 6l¢iim cihazlarindan elde edilen
biiyiik veri setlerinin iglenmesi, 6n isleme tekniklerinin uygulanmasi, zaman serisi uzunluklarinin
optimizasyonu ve tahmin performansinin ¢esitli hata metrikleriyle (MAE, RMSE, MAPE,
SMAPE) degerlendirilmesi gibi ¢ok katmanli bir metodoloji izlenmistir. Elde edilen sonuglar, YZ
modellerinin 6zellikle harmonik bozulmalarin tahmini gibi zorlayici alanlarda iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir.

Tezin 6zgilin katkisi, gergek bir orta gerilim dagitim bdlgesinden elde edilen Slgiim
verileriyle; yik ve gili¢c kalitesi unsurlarinin es zamanh olarak tahmin edildigi entegre bir YZ
altyapisi sunmasidir. Bu ¢alisma, hem akademik literatiirde bu iki konunun birlikte ele alindigi
nadir 0rneklerden biri olarak 6ne ¢ikmakta, hem de enerji kurumlar i¢in sebeke planlama, ariza
onleme ve gii¢ yonetimi gibi kritik karar siireclerinde uygulanabilir ¢dzlimler sunmaktadir.

Literatiirde gii¢ sistemlerindeki harmonik bozulmalarin tespiti ve kestirimine yonelik
olarak gelistirilen veri odakli, YZ ve hibrit yontemler temelli ¢alismalar; kullanilan veri tiirleri,
modelleme teknikleri ve uygulama alanlar1 bakimindan genis bir ¢esitlilik sunmaktadir.

Bu kapsamda yapilan giincel aragtirmalara 6rnek olarak Bayo ve arkadaslari, konut tipi
dagitim sebekelerinde gerilim harmonik bozulmalarinin kisa vadeli 6ngoriisiinii gergeklestirmek
amaciyla, ileri beslemeli ve geri beslemeli YZ algoritmalari kullanmislardir. %10’luk akilli sayag
kapsama oraniyla gerceklestirilen ¢aligmada, zamansal yapilar dikkate alinmis ve farkli saatlik
zaman dilimlerine goére THD tahminleri yiiksek dogrulukla elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
siurli veri erigsimi kosullarinda dahi yontemin basarisini ortaya koymus; bdylece onerilen modelin
saha uygulamalari agisindan uygulanabilir ve 6l¢eklenebilir bir ¢6ziim sundugu ifade edilmistir[4].

Benzer sekilde, Kabalc1 ve ¢alisma arkadaslari, giic sistemlerinde harmonik sinyallerin
genlik ve faz bilesenlerini tahmin etmek amaciyla klasik Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasini
gelistirmistir. Degistirilmis bu yaklasim, diisiik hesaplama siiresi ve yiiksek dogruluk seviyesi
saglayarak, geleneksel yontemlere kiyasla %36 oraninda daha hizli sonug tiretmistir[5].

Farkl1 bir yaklasim olarak, Yal¢in ve Vatansever, ara harmonik tahmini kapsaminda Prony
ile ADALINE yontemlerini karsilagtirmiglardir. Simiilasyon verileri, fotovoltaik sistemlerde
kullanilan sapma ve gozlemli maksimum gii¢ noktasi izleme yontemi (P&O MPPT) ile {iretilen
degisken harmonik igerikler iizerinden olusturulmustur. Buna gore, veri seti kii¢iik oldugunda
Prony yontemi daha uygun iken; yeterli veri ve uygun ndron yapisina sahip oldugunda ADALINE
daha yiiksek dogruluk sunmustur. Bu caligma, harmonik tahmini alaninda veri hacmi ve ag
yapisinin dogruluk iizerindeki etkisini ortaya koyarak klasik parametrik metodolojilerin

degerlendirilmesine katki sunmaktadir[6].



Diger bir ¢aligmada, Ivry ve arkadaglari, gii¢ sistemine bagl birden fazla gerilim kaynakli
doniistiiriiciiniin (VSC) neden oldugu harmonik bozulmay1, sistem ve tasarim parametrelerindeki
belirsizlikleri dikkate alarak olasilikli bigimde tahmin etmistir. Calismada, tek degiskenli boyut
indirgeme (Univariate Dimension Reduction — UDR) yontemi; yaygin olarak kullanilan Monte
Carlo Simiilasyonu (MCS) ile karsilastirildiginda ¢cok daha diisiik hesaplama siiresiyle THD gibi
metriklerin yliksek dogrulukla tahmin edilmesini saglamistir. Deneysel dogrulama igeren iki ayri
vaka caligmasinda, UDR algoritmasinin hem hesaplama verimliligi hem de tahmin isabeti
bakimindan avantajli oldugu ortaya konmustur. Bu ¢alisma, YZ tabanli olmayan fakat belirsizlik
altindaki harmonik analiz yontemlerine giiglii bir referans sunmaktadir[7].

Baska bir aragtirmada, Garanayak ve arkadaslari, anlik sinyal isleme ve hizli harmonik
analizinin gerekli oldugu gii¢ sistemleri i¢in, Master—Slave ADALINE (MS—-ADALINE)
mimarisini kullanarak temel frekans bileseni, harmonikler, alt-harmonikler, inter-harmonikler ve
sontimlii dogru akim (DC) bilesenlerini gergek zamanli ve yiiksek dogrulukla tahmin etmeye
yonelik bir yap1 gelistirmistir. Slave—ADALINE, sabit biiyiilk adim boyutlu LMS algoritmasiyla
hizli yakinsama saglarken; Master—ADALINE, degisken adim boyutlu LMS ile kararl diisiik hata
seviyeleri saglamaktadir. Her iterasyonda iki birimin kare hatalarinin ortalamasi alinarak
Master’in agirliklar1 giincellenmekte ve bdylece hem yakinsama hizi hem de hassasiyet
artirtlmaktadir. Simiilasyonlar ve laboratuvar prototip uygulamalari, bu yapmin tek katmanl
ADALINE ve dinamik adim LMS (DSSLMS) yapilartyla karsilastirildiginda <0.015 s siirede daha
hizli yakinsama ve daha diisiik faz/hata salinim1 sundugunu gostermistir. Bu yontem, YZ destekli
olmayan ancak adaptif sinir ag1 temelli harmonik tahmin modelleri acisindan dikkate deger bir
ornektir[8].

Cagdas bir YZ uygulamasi olarak, Kuyumani ve arkadaslari, Giiney Afrika’daki bir trafo
merkezinde meydana gelen harmonik bozulmalarin tespiti ve ileriye doniik tahmini amaciyla,
evrigimli sinir ag1 (CNN) ile uzun kisa stireli bellek ag1 (LSTM) mimarilerinin avantajlarini bir
araya getiren hibrit bir YZ modeli gelistirmistir. Bu yapida, CNN bileseni giris sinyallerinden
anlamli ve ayirt edici yapisal 6zellikleri ¢ikartirken; LSTM bileseni, bu 6zellikleri kullanarak
zamana bagli dngériilerde bulunmustur. Onerilen hibrit model, yalnizca LSTM gibi geleneksel
yontemlerle elde edilen sonuglara kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genelleme basarisi
sergilemistir. Donanim tabanli yontemlere ihtiya¢ duymadan, dogrudan 6l¢iim verileri {izerinden
calisan bu cagdas yaklasim, harmonik bozulmalarin tahmininde etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim
sunmaktadir[9].

Ilgili alanda yapilan baska bir incelemede, Jumilla Corral ve arkadaslari, sebekeye bagl

fotovoltaik (PV) inverterlerin neden oldugu harmonik akim bozulmalarinin modellenmesi ve
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tahmini amaciyla, disgirisli dogrusal olmayan otoregresif sinir agi (NARX RNN) tabanli bir
yaklagim gelistirmistir. Caligmada hem inverter ¢ikis akim1 hem de sebeke akimi girdi parametresi
olarak kullanilmis; deneysel veriler, laboratuvar ortaminda kurulan 6zel bir PV simiilasyon
diizenegi araciligiyla elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen NARX tabanli sistemin, sebeke
dinamiklerini zaman serisi diizeyinde basarili bi¢imde temsil edebildigini ve gelecekteki harmonik
davraniglart yiiksek dogrulukla 6ngorebildigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda calisma, PV
entegrasyonunun neden oldugu gii¢ kalitesi bozulmalarinin veri odakli ve ongoriilebilir sekilde
yonetilmesine yonelik 6nemli bir katki sunmaktadir[10].

Yapilan diger bir ¢alismada, Jahan ve arkadaslari, ev tipi sebekeden bagimsiz sistemlerde
giic kalitesi parametrelerini (frekans, gerilim, harmonik bozulmalar) meteorolojik ve yiik
verilerine dayali olarak tahmin etmeye yonelik cesitli yontemler uygulamislardir. Yapay sinir agi,
farkli regresyon tiirleri ve karar agaci temelli modellerin karsilastirildigi calismada, testler
Cekya’daki konut tipi yiikler igeren bir laboratuvar sisteminde gerceklestirilmistir. Sonuglar,
ozellikle karar agaci temelli yOntemlerin harmonik bozulmalarin tahmininde daha basaril
oldugunu gostermistir[11].

Gergeklestirilen bir diger calismada, Tiwari ve arkadaslari, PV-riizgar hibrit
mikrogebekede gii¢ kalitesini artirmak ve bozulmalar1 dngoérmek amaciyla, proaktif bir shunt
(paralel) aktif filtre ile zaman serisi tahminine dayali yapay sinir ag1 modelini entegre eden
yenilikgi bir sistem gelistirmistir. Onerilen yapidaki aktif filtre, sebekeye giris yapan harmonik
akimlar1 ger¢ek zamanl olarak telafi ederken; sinir ag1, gegmis verileri analiz ederek gelecekteki
gii¢ kalitesi degisimlerini tahmin etmektedir. Sistem mimarisinde yer alan kontrol algoritmalari,
bozucu yiiklerin olusturabilecegi dalgalanmalara karsi hem anlik diizeltme hem de onleyici
miidahale olanagi sunarak, enerji stirekliligi ve sebeke kararliligi agisindan 6nemli bir katki
saglamaktadir[12].

Mevcut literatiirde dikkat ¢eken bir baska ornekte, Yang ve arkadaslari, LED aydinlatma
sistemlerinden kaynaklanan THD degerlerinin tahmini i¢in veri odakli ve YZ destekli bir tahmin
sistemi gelistirmiglerdir. Bu sistemde, farkli LED siiriicii devrelerine ait harmonik karakteristik
verileri toplanarak, Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) ile AdaBoost algoritmasi
entegre edilerek hibrit bir model olusturulmustur. GRNN’in parametreleri, Cok Amagli Evrimsel
Algoritma (MEA) ile optimize edilmis; AdaBoost yapisina ise yumusak gecisli egri tabanl bir
agirhk uyarlama mekanizmasi eklenerek modelin genelleme yetenegi artirilmistir. Onerilen
MEA-GRNN + lyilestirilmis AdaBoost yapisi, klasik Geri Yayilimli Sinir Ag1 (BP) ve tek bagina
GRNN modellerine kiyasla %95,48 dogruluk oram1 ve daha diisiik hata metrikleri ile istiin

performans sergilemistir[13].



Onemli bir calismada, Al Hadi ve Aly, riizgar tiirbini destekli ¢ift beslemeli indiiksiyon
jeneratoric  (DFIG) ile glines PV ve kalict miknatisli  senkron jeneratér (PMSG)
kombinasyonlarinda olusan harmonik akimlarin tahminine odaklanan yenilik¢i bir calisma
sunmustur. Calismada iki farkli yapi test edilmis: biri LSTM ardindan Uyarlanabilir Néro-Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), digeri ANFIS ardindan LSTM katmanli modeldir. Bu modeller, riizgar
hiz1 ve giines 1s1mm1 gibi gercek meteorolojik verilerle beslenen simiilasyon ortamlarinda
harmonik iiretimi taklit eden sistemlerde uygulanmistir. Sonuglar, ANFIS LSTM modelinin hem
gerilim hem akim harmonikleri i¢in en tutarli ve yiiksek dogruluklu tahminleri verdigini
gostermistir[14].

Yine dikkat ¢eken bir bagka arastirmada, Al Hadi, Aly ve Little, DFIG (Cift Beslemeli
Asenkron Jenerator) destekli rlizgr—gilines hibrit enerji sistemlerinde olugsan harmonik
bozulmalarin hem tahmini hem de giderimi amaciyla ANFIS tabanli bir model gelistirmistir.
Model, ger¢ek zamanl simiilasyon ortaminda kullanilan meteorolojik veriler (riizgar hiz1 ve giines
1s1n1mi) ile sistemde gézlemlenen harmonik akim bilesenlerini giris olarak alarak, ANFIS mimarisi
aracilifiyla gelecekteki harmonik davranislar1 ongdérmekte ve ayni zamanda ANFIS tabanli bir
kontrol algoritmasi ile bu harmoniklerin bastirilmasini saglamaktadir. Laboratuvar ve simiilasyon
sonuclari, onerilen yontemin harmonik bozulmalari etkin bigimde telafi ettigini ve sistemin
dinamik kararliligin1 anlamli dlgiide artirdigini gostermektedir[15].

Kuyunani, Hasan ve Shongwe tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, rilizgar
santrallerinde olusan gerilim harmoniklerinin kisa dénemli tahmini i¢in derin 6grenme tabanli bir
yaklasim gelistirilmistir. Gliney Afrika’daki Jeffreys Bay Riizgar Santrali’nden elde edilen 8103
harmonik o6rnegi kullanmilarak, LSTM mimarisiyle olusturulan model, zamana dayali veri
dilimleme yontemiyle elde edilen ortalama gerilim genliklerini giris olarak almis ve gelecekteki
harmonik davraniglar diisiik hata oraniyla tahmin etmistir. Elde edilen sonuclar, 6nerilen modelin
gerilim  harmoniklerinin  Ongériilmesinde etkili oldugunu ve sebeke giic kalitesinin
tyilestirilmesine katki sagladigini géstermektedir[16].

Benzer sekilde, Sahoo ve Subudhi tarafindan yapilan calismada, giic sistemlerindeki
harmonik bozulmalarin tahmini i¢in uyarlanabilir filtreleme tabanli bir yontem Onerilmistir.
Calismada, klasik LMS (En Kiigiik Kareler) ve RLS (Dogrusal En Kiiciik Kareler) algoritmalarina
ek olarak, dogrusal olmayan sistemleri temsil edebilen Volterra serileri kullanilarak genisletilmis
Volterra-LMS/F ve Volterra-RLS yapilar test edilmistir. Bu gelismis algoritmalarin hem
harmonik hem de azalan DC bilesenlerini, giiriiltiilii ortamlarda dahi ytliksek dogrulukla tahmin
edebildigi gosterilmistir. Simiilasyon sonuglari, bu yapilarin harmonik genlik ve fazlarini diistik

hata ile ve hizli sekilde 6ngdrebildigini ortaya koymaktadir[17].
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Zjavka ise yenilenebilir enerji destekli off-grid konut sistemlerinde, 24 saatlik zaman dilimi
boyunca gii¢ kalitesi parametrelerinin (0rnegin gerilim, frekans, harmonikler) tahmini ig¢in
istatistiksel ve derin olasiliksal 6grenmeye dayali bir ¢erceve onermistir. Gelistirilen model, farkl
evsel yiikk kombinasyonlarini, meteorolojik verileri ve sistem c¢iktilariyla birlikte analiz ederek
giinliik gii¢ kalitesi degisimlerini ongorebilmektedir. Bu hibrit yaklasim, derin 6grenme tabanl
regiilatif modelleme ile olasiliksal tahmin yontemlerini birlestirerek, gercek veri eksikligini telafi
etmeyi ve daha gilivenilir sonuglar iiretmeyi amaglamaktadir. Calisma, elde edilen tahminlerin
enerji kullanim planlamasini optimize etmek ve sistem kararliligini artirmak agisindan 6nemli
katkilar sundugunu ortaya koymustur[18].

Ayrica, Panoiu ve arkadaslari tarafindan yapilan arastirmada, demiryolu enerji
sistemlerinde tren yiiklemesi sirasinda olusan harmonik bozulmalarin analizine yonelik olarak
ANN-GMDH (Yapay Sinir Ag1 — Grup Veri Isleme Y6ntemi) tabanli bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmistir. Calismada, trafo ¢ikisindaki akim ve gerilim dalga formlar1 kaydedilmis, bu veriler
tizerinden Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) uygulanarak harmonik bilesenler elde edilmistir. Elde
edilen frekans bilesenleri, ANN-GMDH mimarisiyle egitilerek THD tahmini ger¢eklestirilmistir.
Simiilasyon sonuglari, modelin diisiik hata oran1 ve yliksek tahmin dogrulugu ile ¢alistigin1 ortaya
koymustur. Ayrica, kisa hesaplama siiresi sayesinde modelin ger¢ek zamanli uygulamalara uygun
oldugu vurgulanmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, demiryolu gii¢ sistemlerinde harmonik izleme ve
Onleyici bakim stratejileri agisindan literatiire 6nemli bir katki sunmaktadir[19].

Bunun yani sira, Jahan ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilen bir bagka calismada,
kiigiik 6lgekli off-grid konut sistemlerinde gerilim, akim ve gerilim harmonikleri (THDu, THD1)
ile giic faktorii gibi giic kalitesi parametrelerinin tahmini i¢in 6zorgiitleyici haritalar (SOM), K-En
Yakin Komsu (KNN) ve karar agaci algoritmalarini birlestiren hibrit bir model énerilmistir. lk
asamada, meteorolojik veriler (sicaklik, basing, UV, 1sinim vb.) ve evsel yiikler (klima, TV,
aydinlatma gibi cihazlar) kullanilarak veriler 3x3 boyutlu SOM haritalar ile dokuz kiimeye
ayrilmistir. Ikinci asamada ise her bir SOM kiimesine 6zel olarak KNN ve karar agacit modelleri
egitilerek tahminler gerceklestirilmistir. Bu iki asamali yapi, 6zellikle degisken hava kosullar1 ve
yiik profilleri altinda diisiik RMSE degerleri ile yiiksek dogrulukta sonuglar iiretmis, tahmin
performansini 6nemli 6l¢iide artirmistir[20].

Altintas, giic sistemlerindeki harmonik ve ara harmonik (temel frekansin tam kati olmayan
bilesenler) parametrelerinin dogrudan tahmini i¢in Sine-Cosine Algoritmast (SCA) tabanl
sezgisel bir optimizasyon yaklagimi oOnermistir. Calismada, temel frekansin 49,5-50,5 Hz
araliginda degistigi durumlarda, sinyalin frekans, genlik ve faz bilgileri bilinmeden hem harmonik

hem de ara harmonik bilesenlerin tahmini gerceklestirilmistir. Yontem, farkli bozulma etkilerine
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sahip sentetik sinyallerin yani sira, gergek iletim sistemi verileri lizerinde de test edilmistir. Elde
edilen sonuclar, SCA’nin diisiik hata orani ve yiiksek yakinsama basarimu ile klasik Ayrik Fourier
Doniisiimii (DFT) yontemine kiyasla daha {istiin bir performans sundugunu gostermistir. Bu yapi,
Ozellikle harmonik analizinde hem dogrulugu artirmak hem de ara harmonik bilesenleri hassas
bicimde ortaya koymak acisindan énemli katkilar saglamaktadir[21].

Jahan ve arkadaslar tarafindan ylriitiilen ¢alismada, sebekeden bagimsiz sistemlerde ev
ici yiiklerin ¢alisma zamanlamasini optimize etmeye yoOnelik bir akilli kontrol sistemi
gelistirilmistir. Bu sistemde, karar agaci modeli kullanilarak kisa vadeli gii¢ kalitesi parametreleri
frekans, gerilim, gerilimde toplam harmonik bozulma (THDu), akimda toplam harmonik bozulma
(THD:i) ve kisa vadeli flicker siddetini tahmin edilmistir. Elde edilen tahminler, evsel cihazlarin
enerji talebine uygun sekilde zamanlanarak hem enerji verimliligi saglanmis hem de gii¢
kalitesinin iyilestirilmesi hedeflenmistir[22].

Parametreleri ve topolojisi tam olarak bilinmeyen konut dagitim sebekelerinde harmonik
tahminine yonelik olarak, Rodriguez-Pajaron, Herndndez ve Milanovi¢ tarafindan yapay sinir ag1
(YSA) tabanl bir yontem Snerilmistir. Gelistirilen model, yalnizca temel gerilim ve aktif gii¢ 6l¢en
yaygin akilli sayaglarla, sinirl sayida gii¢ kalitesi 6lglim cihazi (%10°dan az) kullanilarak tiim
baglant1 noktalarinda harmonik seviyelerini tahmin etmektedir. Kullanilan algoritma, ¢ok katmanli
beslemeli bir YSA (MLP) olup geri yayilim yontemiyle egitilmis ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
ile yapilandirilmustir. Iki farkli Avrupa test sistemi iizerinde yapilan dogrulamalarda, &nerilen
sistem %0.027-0,04 arasinda ortalama hata ve < 2 saniyelik hesaplama siiresi ile yiiksek dogruluk
ve hiz sunmustur. Bu yontem hem 6l¢iim maliyetini azaltmakta hem de sinirli verilerle sebeke
1zlemeyi miimkiin kilmaktadir[23].

Bir YZ yontemi olan Harmonik Tekrarlamali Siireg (HRP), Zhang ve Zhou tarafindan
donemi zamanla degisen ve duragan olmayan zaman serilerinin tahmini amactyla gelistirilmistir.
Yontem, harmonik analiz teknigini kullanarak diizensiz periyotlu tekrar eden desenleri
yakalamakta ve bu desenleri topluluk mantigiyla birlestirerek yiliksek dogrulukta tahminler
tretmektedir. Hem sentetik hem de gergek veri setlerinde yapilan deneyler, HRP’nin istatistiksel
ve derin 6grenme tabanli modellere kiyasla iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur[24].

Garrido-Zafra ve arkadaglarinin gerceklestirdigi calismada, Harmonik Gii¢ Piyasasi (HPM)
planlamasinda dagitim sistemi igletmecilerine karar destegi saglamak amaciyla, IEC 61000-4-30
ve IEC 61000-4-7 standartlarina gore Olctilen 3. ve 5. akim harmoniklerinin genlik ve faz agilarini
tahmin etmeye yonelik bir ydntem gelistirilmistir. Ispanya’daki Cérdoba Universitesi veri
merkezinde 77 giin boyunca 10 dakikalik ¢oziiniirliikte toplanan veriler, ¢ok degiskenli zaman

serisi (MTS) olarak modellenmis ve Bayes optimizasyonu ile ayarlanan farkli derin 6grenme
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mimarileri (MLP, CNN, GRU, LSTM, BiGRU, BiLSTM) karsilastirilmistir. Sonuglar, BILSTM
mimarisinin en diigiik hata degerlerini sagladigini ve tahmin belirsizliklerinin gliven araliklari ile
karakterize edilerek HPM planlamasinda kullanilabilecek giivenilir bir tahmin araci sundugunu
gostermektedir[25].

Liang Hua tarafindan yiiriitiilen bir aragtirmada, dagitim sebekesinde gii¢ kalitesine iliskin
parametrelerin tahmini amaciyla CNN-LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.
Onerilen sistemde, gii¢ kalitesi verileri dnce kaydirmali pencere (sliding window) ydntemiyle kare
grafiklere doniistiiriilmekte, ardindan CNN bu grafiklerden 6zellik ¢ikarimi yapmakta; elde edilen
¢ikis, zaman dizisi olarak LSTM’e beslenerek tahmin islemi gerceklestirilmektedir. IEEE-13
digimli aktif dagitim ag1 tizerinde gerceklestirilen simiilasyon sonuglari, bu yaklagimin
geleneksel kontrol modellerine kiyasla tahmin dogrulugunu anlamli sekilde iyilestirdigini
gostermektedir[26].

Yapilan karsilastirmalt bir calismada, Zhang ve arkadaslar1 giic kalitesi (PQ)
parametrelerinin kisa vadeli tahmini i¢in LSTM ve ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) modellerini
incelemis ve performansi artirmak amaciyla Bayes optimizasyonu ile gelistirilmis BILSTM (BO-
BiLSTM) modelini 6nermistir. Calismada kullanilan veri seti, bir dagitim sistemi iizerinden elde
edilen zaman serisi PQ Ol¢limlerinden olugmakta olup, farkli yiik kosullarin1 ve harmonik
bozulma, gerilim ile frekans sapmasi gibi gostergeleri igermektedir. Deneysel sonuglar,
BiLSTM’in LSTM’e gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini, BO-BiLSTM’in ise her iki
modele kiyasla en diisiilk hata degerlerini elde ederek en iyi performansi gdsterdigini ortaya
koymustur[27].

Karadeniz tarafindan yiiriitiilen arastirmada, offshore riizgar ¢iftliklerinde voltaj harmonik
bozulmasi1 (THDv) tahmini i¢in tamamen simiilasyon tabanli sentetik veri kullanilmistir.
Calismanin temel gerekcesi, offshore riizgar santrallerinde uzun dénemli ve yiiksek ¢oziintirliiklii
harmonik 6l¢iim verilerinin kithigidir. Bu eksikligi gidermek i¢in, farkli calisma kosullarini temsil
eden sentetik zaman serisi verileri tiretilmis ve bu veriler tahmin modeli egitiminde kullanilmistir.
Calismanin amaci, gergek 6lgiim verilerinin sinirli oldugu durumlarda da giivenilir THDv tahmini
yapilabilecegini gostererek, offshore riizgar santrallerinde gii¢ kalitesi izleme ve planlama
calismalarina katki saglamaktir[28].

Thomas ve arkadaslari, dogrusal olmayan yiiklerin neden oldugu harmonik bozulmalarin
tahmini i¢in makine oOgrenmesi tabanli bir yaklagim Onermistir. MATLAB/Simulink ile
olusturulan simiilasyon verileri kullanilarak Random Forest, XGBoost, CatBoost ve Gradient

Boosting gibi algoritmalar test edilmis; en yiiksek dogruluk stacking yontemiyle elde edilmistir



(R>=0.9807). Calisma, harmonik bozulmalarin veri odakli tahmini yoluyla ger¢ek zamanli analiz
ve endiistriyel uygulamalar i¢in gii¢lii bir temel sunmaktadir[29].

Yapilan bir arastirmada Balouji ve arkadaslari, elektrik ark ocaklarinda meydana gelen
zamanla hizli degisen harmonik ve ara harmonik akimlarin 6nceden tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli bir yontem gelistirmistir. Caligmada, zaman-frekans doniistimleriyle elde edilen spektrum
verileri derin sinir agina (DNN) giris olarak verilmis ve bdylece harmonik bilesenler yiliksek
dogrulukla ve diisiik gecikmeyle tahmin edilmistir. Onerilen yaklasim, kompanzasyon
sistemlerinin bozulmalar1 ger¢ek zamanliya yakin hizda algilayarak sebeke kararliligini koruyacak
sekilde miidahale etmesine olanak tanimaktadir. Deneysel sonuglar, yontemin hem dogruluk hem
de iglem siiresi agisindan endiistriyel uygulamalara uygun oldugunu ortaya koymustur[30].

Zhao ve Milanovi¢ tarafindan yiiriitiilen calismada, seyrek izleme altyapisina sahip iletim
sebekelerinde, yenilenebilir enerji entegrasyonunun etkisiyle olusan harmonik bozulma (THD)
seviyelerini tahmin etmek i¢cin ANN tabanli bir yontem gelistirilmistir. Model, siirli sayidaki
Ol¢iim noktasindan elde edilen harmonik verilerini ve sebeke topolojisi bilgilerini girig olarak
kullanarak tiim sistem genelindeki harmonik yayilimini ongérmektedir. Bu sayede, Ol¢iim
altyapisinin yetersiz oldugu durumlarda dahi yiiksek dogrulukla tahmin yapilabilmekte, boylece
giic kalitesi izleme ve planlama stiregleri desteklenmektedir[31].

Xie ve arkadaglarinin gergeklestirdigi bir diger calismada, elektrik gii¢ sistemlerinde
harmonik bozulmanin tahmini ve buna bagl regiilasyon stratejisinin gelistirilmesi amaciyla LSTM
tabanli derin 6grenme modeli tasarlanmistir. Model, 6l¢tim verilerini giris olarak alarak harmonik
bilesenlerin genlik degisimlerini Onceden tahmin etmekte ve bu tahminler dogrultusunda
kompanzasyon cihazlarinin ¢alisma parametrelerini dinamik olarak ayarlamaktadir. Boylece, gii¢
kalitesi bozulmalar1 azaltilmakta ve sistemin kararl ¢alismasi saglanmaktadir. Sonuglar, 6nerilen
yontemin harmonik tahmininde yiiksek dogruluk sundugunu ve regiilasyon stratejisinin etkinligini
artirdigini gostermektedir[32].

Taghvaie ve arkadaslarmin yiiriittiigii kapsamli inceleme, elektrik giic sistemlerinde
harmonik sorunlarinin tespit ve tahminine yonelik yontemleri degerlendirmektedir. Calismada,
geleneksel teknikler (Fourier doniisiimii, dalgacik doniisiimii, istatistiksel yontemler vb.) ile
YZ/makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar (yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, derin
O0grenme, hibrit modeller) ayrintili olarak karsilastirilmistir. Ayrica, farkli harmonik kaynaklarinin
(yenilenebilir enerji sistemleri, giic elektronigi tabanli yiikler, endiistriyel prosesler) sebeke
tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Yazarlar, hibrit tekniklerin karmagik ve degisken sebeke
kosullarinda daha yiiksek dogruluk sagladigini, ancak ger¢ek zamanli uygulamalarda veri kalitesi

ve hesaplama maliyetinin kritik sinirlayicilar oldugunu vurgulamaktadir[33].
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Son olarak Mack ve arkadaglarinin onerdigi bir diger yontem, dagitim sebekelerinde
harmonik durum kestirimi i¢in fizik bilgisiyle zenginlestirilmis yapay sinir aglar1 (Physics-Aware
Neural Networks) tabanlidir. Bu yontem, gii¢ sistemlerinin fiziksel kisitlarini ve devre
denklemlerini derin 6grenme siirecine entegre ederek, yalnizca veriye dayali tahminlerin 6tesinde
fiziksel tutarlilig1 da garanti altina almaktadir. Model, farkli harmonik dereceler i¢in hem gerilim
hem de akim bilesenlerinin genlik ve faz acilarin1 tahmin edebilmekte, ayn1 zamanda eksik 6lgiim
noktalarinda dahi gilivenilir sonuglar verebilmektedir. Simiilasyon ve gercek sebeke verileri
tizerinde yapilan testler, yontemin klasik harmonik durum tahmini tekniklerine kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve daha iyi genelleme kabiliyeti sundugunu gostermektedir[34].

Gli¢ sistemlerinin giivenilir igletimi ve planlanmasi acgisindan harmonik bozulmalarin
izlenmesi ve kestiriminin yani sira, yiik talebinin dogru kestirimi de kritik dneme sahiptir.
Ozellikle kisa, orta ve uzun vadeli yiik talep kestirimleri; {iretim planlamasindan iletim ve dagitim
sebekesi yonetimine, talep tarafi katilim stratejilerinden enerji piyasasi operasyonlarina kadar pek
cok alanda belirleyici rol oynamaktadir. Son yillarda, yiik talebi kestirimi ¢aligmalarinda YZ,
makine 6grenmesi ve hibrit yontemlerin yayginlagsmasi, farkli veri tiirlerinin (meteorolojik veriler,
geemis tilkketim kayitlari, sosyo-ekonomik gostergeler vb.) bir arada kullanilmasina ve model
dogrulugunun artirilmasina olanak saglamistir.

Nti ve arkadaglari, 2010-2020 yillar1 arasinda yayimlanan 77 aragtirmayi sistematik olarak
inceleyerek elektrik yiik tahmini yaklasgimlarindaki egilimleri ortaya koymustur. Bulgular, en
yaygin kullanilan dokuz modelin %90’ min YZ tabanli oldugunu ve bunlar arasinda ANN %28 ile
one c¢iktigini gostermektedir. Ayrica, RMSE (%38) ve MAPE (%35) en ¢ok tercih edilen hata
metrikleri olmus; ¢alismalarin %80’inin kisa vadeli ylik tahminine odaklandig1 belirlenmistir[35].

Yapilan bir ¢aligmada Hussain ve arkadaslari, Pakistan’daki toplam ve sektor bazl elektrik
tikketimini tahmin etmek i¢in 1980-2011 doénemi zaman serisi verilerini kullanarak Holt-Winter
ve ARIMA modellerini karsilastirmistir. Analizler, Holt-Winter modelinin daha dogru sonuglar
verdigini; gelecekte Ozellikle konut sektoriinde talebin hizla artacagimi ve enerji liretim
kapasitesinin bu talebin gerisinde kalabilecegini gostermistir[36].

Farkli bir ¢alismada Wu ve arkadaslari, kisa vadeli elektrik yiik tahmininde hibrit bir
yontem Onermistir. Calismada RBF, RNN, FARIMA ve ICS + FARIMA modelleri kullanilmas;
ICS algoritmasi, FARIMA’nin parametrelerini dinamik olarak optimize ederek modelin
dogrulugunu artirmistir. Gergek tiiketim verileri lizerinde yapilan karsilastirmalar, ICS +
FARIMA nin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha iyi hesaplama verimliligi
sagladigini ortaya koymustur[37].
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Bununla birlikte Talaat ve arkadaslari, orta ve kisa vadeli yiik tahminlerinde Cekirge
optimizasyon algoritmast (GOA) ile optimize edilmis ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir agi
(MFFNN) modeli gelistirmistir. Farkli giin ve saat dilimlerine yonelik yiik tahminlerinde yiiksek
dogruluk saglanmis; ozellikle sicaklik verisinin eklenmesiyle mevsimsel farkliliklarin basarili
sekilde yansitildigi rapor edilmistir. GOA Oncesine kiyasla optimizasyon sonrast sonuglarda
belirgin iyilesme elde edilmistir[38].

Diger taraftan Aly, akilli sebekelerde (smart grid) kisa vadeli ylik tahmini i¢in kiimeleme
temelli hibrit modeller gelistirmistir. Kalman filtresi (KF), dalgacik sinir agi (WNN) ve ANN
kombinasyonlar1 kullanilarak tasarlanan alti model, benzer yiik davraniglarini gruplayarak tahmin
dogrulugunu artirmistir. Misir ve Kanada’da yapilan simiilasyonlar, modelin farkli cografi
kosullarda yiiksek basar1 gosterdigini ortaya koymustur[39].

Ozer ve arkadaslari ise veri yetersizliginin yarattig1 kisitlar1 asmak igin ¢apraz korelasyona
dayal1 transfer 6grenimi yaklagimi gelistirmistir. Farkli bolgelerden toplanan veriler kullanilarak,
tarihsel verisi sinirlt sistemlerde bile bagarili tahminler elde edilmistir. Gergek enerji sistemleri
lizerinde yapilan uygulamalar, Onerilen yontemin sinirli veri kosullarinda etkili sonuglar
sundugunu gostermektedir[40].

Ayrica Muzaffar ve Afshari, LSTM sinir agin1 kullanarak kisa vadeli yiik tahmini
gergeklestirmistir. Meteorolojik veriler (sicaklik, nem, riizgar hizi) modele dahil edilmis; farkl
zaman ufuklarinda (24 saat-30 giin) yapilan testlerde LSTM’nin geleneksel yontemlerden daha
yiiksek dogruluk sagladig: goriilmiistiir[41].

Farkli bir calismada Sadaei ve arkadaslari, bulanik zaman serileri (FTS) ile CNN
birlestirerek hibrit bir kisa donemli tahmin modeli gelistirmistir. Yiikk ve sicaklik verilerinin
bulaniklastirilmis halleri ¢ok kanalli gorsellere doniistiiriilerek CNN’e aktarilmis, bu sayede
onemli 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilmis ve asir1 6grenme riski azaltilmistir[42].

Buna ek olarak Fan ve arkadaslari, Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ile ¢ok amacli Derin
Inang Ag’'m1 (DBN) birlestirerek kisa vadeli yiik tahmini yapmustir. EMD ile ayristirilan
bilesenler, ayrt DBN modelleriyle islenmis hem denetimsiz 6n egitim hem de denetimli ince ayar
asamalarinda ¢ok amacli optimizasyon uygulanmistir[43].

Ote yandan Dedinec ve arkadaslari, Makedonya elektrik sistemi icin DBN tabanl1 bir kisa
vadeli yiik tahmini modeli gelistirmistir. 20082014 saatlik tiiketim verileriyle egitilen model,
MEPSO tahminlerine gére MAPE’yi %8,6 ve glinliik tepe ylik hatasin1 %21 azaltmistir[44].

Malekizadeh ve arkadaslari ise, Takagi—Sugeno—Kang tipi ensemble neuro-fuzzy modelini

LOLIMOT yontemi ile egiterek STLF ger¢eklestirmistir. Modelin topolojisi giinliik degisen veri
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ozelliklerine uyum saglayacak sekilde otomatik belirlenmis, sicaklik gibi ek verilerin
entegrasyonu kolaylastirilmis ve tahmin dogrulugu artirilmistir[45].

Genel olarak incelenen literatiir, gii¢ sistemlerinde hem harmonik bozulma kestirimi hem
de yiik talebi tahmini konularinda veri odakli, YZ tabanli ve hibrit yaklagimlarin giderek 6n plana
ciktigin1 gdstermektedir. Farkli cografi bolgelerden ve ¢aligma kosullarindan elde edilen verilerin
kullanilmasi, modellerin genellenebilirligini ve farkli senaryolara uyum kabiliyetini artirmaktadir.
Bunun yaninda, meteorolojik, ekonomik ve operasyonel degiskenlerin modele entegre edilmesiyle
kestirim dogrulugunun anlamli bigimde iyilestigi goriilmektedir. Yontem cesitliligi, klasik
istatistiksel tekniklerden derin 6grenme mimarilerine kadar genis bir yelpazeye yayilmakta; hibrit
modeller ise bu iki yaklagimin avantajlarini birlestirerek one ¢ikmaktadir. Elde edilen bulgular,
giic sistemlerinde karar destek mekanizmalarinin gelistirilmesi, enerji yonetim stratejilerinin
optimize edilmesi ve operasyonel giivenilirligin artirilmast agisindan séz konusu tekniklerin
yiiksek potansiyele sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu tez galigmasinin ikinci boliimiinde, elektrik gii¢ sistemleri ele alinmis, harmoniklerin
tanimu, etkileri ve klasik yontemlerle gerceklestirilen harmonik analizleri agiklanmis, daha sonra
YZ destekli analiz yontemlerine deginilmistir.

Ucgiincii boliimde, uygulama sistemi ayrintili olarak tanitilmis ve ¢alismada kullanilan veri
setinin olusturulma siireci sunulmustur.

Dordiincii bolimde deneysel ¢aligmalar yer almakta olup, oncelikle YZ algoritmalari
(RNN, LSTM, GRU ve Bahdanau dikkat mekanizmas1) tanitilmis, daha sonra gii¢ sisteminde ve
aydinlatma tesislerinde harmonik kestirimine yonelik modelleme ve degerlendirmeler verilmistir.
Ayrica bu boliimde, gii¢ kestirimi iizerine yapilan uygulamalara da yer verilmistir.

Besinci ve son boliimde ise, sonuglara ve onerilere yer verilmistir.
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2. ELEKTRIK GUC SISTEMLERI

Genel anlamda elektrik gii¢ sistemleri, 6zelde ise gii¢ sistem analizi, elektrik sebekesinin
planlama, isletme ve kontrol asamalarinda dogru kararlar alinabilmesi i¢in uygulanan temel
miihendislik disiplinidir. Bu analizler sayesinde sistemin gerilim, akim, gii¢ ve frekans gibi temel
parametreleri belirlenir; sebekenin gilivenligi, kararliligi ve verimliligi degerlendirilebilir.
Ozellikle dagitim sebekelerinde bu analizler, artan yiik ¢esitliligi, reaktif giic dengesizlikleri ve
giic kalitesi problemleri nedeniyle daha karmasik bir yapiya biiriinmiistiir.

Giliniimiizde 6zellikle orta gerilim seviyesindeki dagitim sebekeleri, iiretim ve tiiketimin
cift yonlii hale gelmesi, evirici tabanli {ireticilerin yayginlagsmasi ve enerji depolama sistemlerinin
entegrasyonu nedeniyle hem yiik akist hem de harmonik analiz acisindan daha detayh
degerlendirmeleri zorunlu kilmaktadir. Bu karmasiklik, klasik analitik modellerin 6tesinde yeni
yaklasimlarin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir.

Gii¢ sistem analizi genel olarak agagidaki temel kategorilerde incelenir:

Yiik akis (power flow) analizi: Gerilim profilleri, giic akimlar1 ve hat kayiplarinin
belirlenmesini saglar. Normal isletme kosullari altinda sebekenin nasil ¢calistigint modellemek igin
kullanilir.

Kisa devre (fault) analizi: Sebekede olusabilecek ariza durumlarinda gerilim ve akim
degerlerinin ani degisimini inceler. Koruma sistemlerinin dogru se¢imi ve koordinasyonu igin
temel teskil eder.

Kararhlik (stability) analizi: Sistemin ani yiik degisimlerine, arizalara veya rejim dist
durumlara nasil tepki verdigini analiz eder.

Harmonik analiz: Dogrusal olmayan yiiklerin neden oldugu harmonik bozulmalarin
sebeke tlizerindeki etkilerini inceler.

Elektrik gii¢ sistemlerinin analizinde kullanilan klasik yontemler, sistemin kararli durum
davraniglarint modellemek ve ¢dziimlemek amaciyla uzun yillardir giivenle uygulanan sayisal
tekniklerdir. Bu yontemlerin temel amaci; sistemdeki her diigiimiin gerilim genligini ve agisini
belirlemek, hat kayiplarini hesaplamak ve sebekenin mevcut veya planlanan isletme kosullar
altinda kararl ¢alisip calisamayacagini degerlendirmektir. Klasik yiik akisi analizlerinde yaygin
olarak kullanilan iki temel yaklasim Gauss—Seidel ve Newton—Raphson yontemleridir[46].

Gauss—Seidel yoOntemi, dogrusal olmayan yiik akisi denklemlerinin iteratif olarak
coziilmesine dayanan ve ozellikle kiiciik sistemlerde yaygin sekilde kullanilan bir yontemdir. Bu

yontemin kokeni Gauss ve Seidel'in 19. yiizyilda gelistirdigi dogrusal denklem ¢oziimleme
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algoritmasina dayanir. Elektrik miithendisliginde bu yontem, Newton—Raphson yontemine kiyasla
daha az hesaplama gerektirmesi nedeniyle baslangi¢ seviyesindeki analizlerde tercih edilir [46].

Newton—Raphson yontemi ise ¢ok degiskenli dogrusal olmayan sistemlerin ¢éziimiine
uygun yapidadir ve yiik akisi analizlerinde olduk¢a yaygin olarak kullanilir. Gerilim genlikleri ve
acilart iizerinde dogrusal olmayan etkiye sahip olan gii¢c denklemlerini ¢oziimlemek i¢in yiiksek
dogruluk ve hizli yakinsama avantajlar1 sunar [46].

Bu yontemlerin gelistirilme siireci, gii¢ sistemlerinin 6nce iletim seviyesinde modellenmesi
ve ardindan dagitim sistemlerinin analizine dogru evrilmesiyle birlikte olmustur. Ozellikle
bilgisayarlarin miihendislik uygulamalarina entegrasyonu ile birlikte, bu sayisal tekniklerin yaygin
kullanim1 miimkiin hale gelmistir. Giiniimiizde halen sebeke planlama yazilimlarinin biiyiik
cogunlugunda bu klasik yontemlerin alt yapist kullanilmaktadir. Ancak, dagitim sistemlerinin
karmagikliginin artmasi, dagitilmis iiretim kaynaklarinin ¢ogalmasi ve yiik profillerinin daha
dinamik hale gelmesi gibi gelismeler, bu yontemlerin sinirliliklarini da beraberinde getirmistir.

Gli¢ sistemleri i¢in yapilan klasik harmonik analizleri, gerilim ve akim gibi elektriksel
biiytikliiklerde goriilen siniizoidal olmayan dalga sekillerinin, temel frekans ve katlarindan olusan
harmonik bilesenlerine ayrilmasi esasina dayanir. Bu amacla en yaygin olarak Fourier doniisiimii
ve onun sayisal uygulamalart olan DFT ile FFT yontemleri kullanilir. Analiz siirecinde, Olgiilen
sinyallerin periyodik oldugu varsayilir ve bu sayede her bir harmonik bilesenin genligi, faz agisi
ve frekansi ayrintili sekilde belirlenir. Bu yontemlerin teorik temelleri bir alt baslikta ele

alinacaktir.

2.1, Harmonikler

Elektrik gii¢ sistemlerinde ideal gerilim ve akim dalga sekilleri sinilizoidal olmalidir.
Ancak, sebekeye baglanan bazi yiiklerin dogas1 geregi, bu dalga sekli bozulur ve igerisinde temel
frekans disinda baska frekans bilesenleri de olusur. Bu istenmeyen frekans bilesenlerine harmonik
adi verilir.

Harmonikler, temel frekansin (Tiirkiye'de 50 Hz) tam katlar1 olacak sekilde olusan
sinlizoidal bilesenlerdir. Bir baska deyisle, bir sinyali olusturan 50 Hz, 100 Hz, 150 Hz gibi
bilesenlerden her biri birer harmoniktir. Bir periyodik sinyal, temel frekans bileseni ve bunun tam
katlar1 olan harmoniklerin toplami seklinde tanimlanabilir ve matematiksel olarak esitlik (1)’de

gosterildigi gibi ifade edilebilir[47]
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x(t)=a,+ i[an cos(nwyt)+b, sin(nw,yt)]

n=l1

Burada:

-n . harmonik mertebesi (1: temel bilesen, 2: ikinci harmonik vb.)

- w, = 2rfo: temel agisal frekans (rad/s)

- b, :sinyalin harmonik genlik katsayilaridir.

(D

Glig sistemlerinde en yaygin olarak goriilen harmonikler tek say1 harmoniklerdir (3., 5., 7.

vb.). Ozellikle 3'iin katlar1 olan harmonikler (6rnegin 3., 9., 15.), nétr hatlarda birikerek kablolarda

asir1 1sinmaya ve sistem dengesizliklerine neden olabilir. Sekil 2-1°de farkli harmonik bilesenlerin

gerilim dalga sekline etkisini gostermektedir.

1.00 - - Bozulmus Dalga (Toplam)
Temel Bilesen (50 Hz)
3. Harmonik (150 Hz)
0.75 - 5. Harmonik (250 Hz)
7. Harmonik (350 Hz)
9. Harmonik (450 Hz)
0.50 4 11. Harmonik (550 Hz)
0.25 4
5 : // \ !
a2 ' A\ \ I/
£ 000 / LA \ /
= \ A [ )
-0.25 4
-0.50
-0.75 4
-1.00 A
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Zaman (ms)

Sekil 2-1: Farkli harmonik bilegenlerin temel bilesene etkileri
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2.1.1. Harmonikli Bityiikliiklerin Tanimi

Bu biiyiikliikler enerji kalitesi ile ilgili biiytikliiklerdir. Degerleri ne kadar kiigiik olursa,
enerji tesislerindeki akim ve gerilim degeri siniis egrisine daha yakin olur. Saf siniis egrisi
durumunda harmonik bulunmayacagindan, harmoniklerin degeri matematiksel olarak sifir

olacagindan bu biiytikliiklerin degeri de sifir olur.

2.1.1.1.Toplam Harmonik Distorsiyonu

Harmonik bilesenlerin temel bilesene gore seviyesini belirlemek i¢in kullanilir. Harmonik

bozulmanin derecesini belirtir. Hem gerilim hem de akim i¢in verilebilir. Gerilim i¢in
1
THDV = ; (Z 72 )1/2 )

seklinde ifade edilir. Akim toplam harmonik distorsiyonu
THD, = (1) G)
1 n=2

seklindedir.

IEE 519 standartlarina goére bu biiytikliikler i¢in siir degerleri Tablo 2-1 ve Tablo 2-2’de
verilmistir[48].
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Tablo 2-1: Ortak baglant1 noktasinda bireysel harmoniklerin ve toplam harmonik bozulmanm (THDV) iist sinir1

Bus Voltaj Seviyesi (V)

Maks. Tekil Harmonik (%)

Maks. THDYV (%)

<1kV 5.0 8.0

1-69 kV 3.0 5.0
69-161 kV 1.5 2.5
>161kV 1.0 1.5 (2.0

Tablo 2-2: 120 V-69 kV arasi sistemlerde akim harmoniklerinin maksimum sinirlari

ISC/IL Arahg 3<h<11 11<h<17 17<h<23 23<h<35 35<h<50 TDD
(%)
<20 4.0% 2.0% 1.5% 0.6 % 0.3% 5.0
20-50 7.0% 35% 2.5% 1.0 % 0.5% 8.0
50-100 10 % 4.5% 4.0 % 1.5% 0.7% 12.0
100-1000 12 % 55% 5.0% 2.0% 1.0 % 15.0
>1000 15 % 7.0 % 6.0 % 2.5% 1.4% 20.0

2.1.1.2. Distorsiyon Faktorii

Gerilim ve akimin harmonik icermesi halinde efektif degerlerini bulmak icin kullanilir.

Gerilim i¢in:

Akim igin:

olarak ifade edilir.
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2.1.1.3. Tepe Faktorii (Crest factor, CF)

CF, siniisoidal olmayan isaretin tepe degeri ile temel bilesenin efektif degeri arasinda

tanimlanir. Harmonik bilesenlerin ortaya konmasini saglar.

7 dalg amintepedegeri
dalg amnefektifdegeri

(6)

[fadesi ile belirtilir.

2.1.1.4. K-Faktoriu

Kuru tip transformatorlerin K faktorii, nonlineer yiiklenen ve genellikle SO0KVA’ nin
altindaki transformatorlerde yiiklenme kapasitesinin bir 6l¢iitiidiir. Bu faktor imalatgilar tarafindan

belirtilir. K-Faktorti

K v = Z[Z (pu)nz (7
n=1

olarak ifade edilir. Burada I,, birim deger (pu)t olarak transformatoriin akim bilesenidir.

2.1.1.5. Harmonik Faktorii

Her harmonik bilesenin seviyesini belirlemede kullanilir. Ornegin akim igin,
I

HE, =+ ®)

1

I, = n. harmonik akimina aitefektif degeri, I; akiminin temel bileseninin efektif degerini

gostermektedir.
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2.1.1.6. Toplam Harmonik Faktorii

Cekilen ytik akimina ait distorsiyonu belirlemede kullanilir. Toplam harmonik distorsiyonu
(THD)
O
THD = MT 9)
ile belirtilir. Burada I,, harmonik akimini, /; ise 12 ay boyunca talep edilen maksimum akimlarin

matematiksel ortalamasini gdstermektedir.

2.1.2. Klasik Yontemlerle Harmonik Analizi

Harmonikler, gii¢ sistemlerinde temel frekansin (6rnegin 50 Hz) tam katlar1 seklinde
olusan siniizoidal bilesenlerdir[48], [49]. Temel dalga sekline eklenerek toplam dalga formunu
bozarlar ve bu durum, gerilim ve akimin ideal siniizoidal formdan sapmasina neden olur[49].
Harmonikler genellikle dogrusal olmayan yiikler, yar1 iletken anahtarlamali gii¢ elektronigi
devreleri ve ¢esitli endiistriyel ekipmanlar tarafindan tiretilir.

Gii¢ sistemlerinde harmonik analiz, gii¢ kalitesini degerlendirme ve sistem kararliliginm
koruma agisindan kritik 6neme sahiptir[48]. Bu bilesenler, temel frekansin katlar1 seklinde ortaya
cikarak gerilim ve akim dalga sekillerini bozar. Bu bozulmalar, iletim ve dagitim hatlarinda ek
1sinma, transformatorlerde kayip artisi, koruma sistemlerinde yanlis tetiklemeler ve haberlesme
hatlarinda parazit gibi olumsuz etkilere yol agar. Harmonik analiz ¢aligmalari, bu bozulmalarin
seviyesini ve kaynaklarini belirleyerek, gerekli kompanzasyon ve filtreleme c¢o6ziimlerinin

tasarlanmasini saglar [50], [51].

2.1.2.1.Fourier Doniisiimii

Bir f(t) fonksiyonunun fourier doniistimii,

F(w) = jz F()e™dt (10)
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f@=F__ sin(27zﬁ+0) (11)

bi¢iminde tanimlanir ve F(w), ters fourier doniisiimii,
1 « —jwt
f(t)=— j F(w)e ™ dt (12)
2 4

olarak tanimlanir. Fourier doniisiimiiniin en 6nemli avantaji, bir fonksiyonu veya dalga seklini hem

zaman hem de frekans alaninda inceleme imkani sunmasidir.

Periyodik fakat sinlizoidal olmayan dalgalarin frekans spektrumunun elde edilmesinde,

frekans alan1 analizinde yaygin olarak DFT ve onun hesaplama verimliligi artirilmis bi¢cimi olan

FFT kullanilmaktadir.

2.1.2.2.Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT)

Zaman alanindaki fonksiyon ile frekans alanindaki spektrum, her periyotta N adet
ornekleme ile periyodik olarak elde edildiginde, (13) ve (14) numarali esitlikler DFT ¢ifti olarak

tanimlanir ve asagidaki gibi ifade edilir:

—j27kn

F(kAQ) =) f(nAT)e ¥ (13)
F(nAT)=Y_ f(kAQ)eijN” (14)

Burada k, n=0,1,...,N-1, AQZ% ve AT = % Olgiim verileri daima rnekleme zaman fonksiyonu

biciminde elde edilebildiginden, harmonik Ol¢iimlerinde DFT yontemi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornekleme zaman fonksiyonu ise, siirekliligi smirli bir biiyiikliigiin sabit zaman

araliklarina boliinmesiyle elde edilen zaman alani serisi seklinde tanimlanmaktadir [52].

2.1.2.3.Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

FFT, DFT’nin hesaplama siirecini daha verimli hale getirmek ve islem hizimi artirmak

-2jm
amaciyla gelistirilmis sayisal bir algoritmadir. Bu yontemde W=e N tanimi yapilarak elde edilen
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[WK']  matrisindeki elemanlarin  benzerliklerinden ~ yararlanilir. FFT  algoritmasimin
uygulanabilmesi i¢in 6rnek sayisinin ikinin tam kuvveti seklinde olmasi gerekir; baska bir
ifadeyle, dalganin periyodu bu kosulu sagladiginda yontem etkin bi¢imde kullanilabilir. Bu sayede

islem karmasiklig1 (Nlog, (N)) mertebesine diistiriilerek 6nemli bir hesaplama avantaji saglanir.

FFT ¢o6ziimii, belirli bir matematiksel algoritmaya dayanmakta olup, bu algoritmanin
uygulanma sirast biiylik 6nem tasimaktadir. Hesaplama siirecindeki her bir adim “kelebek”
(butterfly) islemi olarak adlandirilmakta ve bu islemler 6zel entegre devreler aracilifiyla
donanimsal olarak da gerceklestirilebilmektedir. FFT nin yan1 sira, Chirp-Z doniisiimii, Nyquist
frekansi ve pencere fonksiyonlar1 gibi yontemler de farkli 6rnekleme ve dontlisiim islemlerinde
kullanilabilmektedir. Bu tiir algoritmalardan yararlanilarak harmonik analiz ve spektrum

coziimlemesi i¢in ¢esitli paket yazilimlar gelistirilmistir[52].

Klasik harmonik analiz yontemleri, frekans bilesenlerinin dogru sekilde belirlenmesinde
uzun yillar boyunca giivenilir ¢oziimler sunmus olsa da, bu yontemler genellikle duragan ve
periyodik sinyaller i¢in yiiksek dogruluk saglar. Modern gii¢ sistemlerinde ise yiik profillerinin
degiskenligi, yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve gii¢ elektronigi tabanl
ekipmanlarin yayginlasmasi, harmonik bozulmalarin zamanla degisen ve karmasik bir yapiya
biirlinmesine neden olmustur. Bu durum, geleneksel yontemlerin tek basina yetersiz kalabildigi ve
daha esnek, uyarlanabilir analiz tekniklerine ihtiya¢ duyuldugu anlamina gelmektedir. Son
yillarda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi YZ tabanli yaklagimlar, harmonik tahmini ve

giic kalitesi analizi alaninda dnemli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmustir.

2.2, Yapay Zeka Destekli Analiz Yontemleri

Elektrik gii¢ sistemlerinin giderek daha karmasik, degisken ve dinamik hale gelmesi; klasik
analiz yontemlerinin bazi durumlarda yetersiz kalmasina yol agmaktadir. Ozellikle dagitim
seviyesinde karsilagilan dogrusal olmayan yiik davraniglari, degisken reaktif gili¢ akislari,
harmonik bozulmalar ve ani iiretim-tiiketim dengesizlikleri, klasik algoritmalarin dogrulugunu ve
yakinsama basarisin1 olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenlerle, son yillarda YZ destekli

yontemler gii¢ sistem analizlerinde alternatif ve tamamlayici bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

YZ destekli analiz yontemleri, 6zellikle makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL)

temelli modellerle gii¢ sistemlerindeki karmasik iliskileri 6grenebilen, zamana bagli davranislari
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analiz edebilen ve 6ngorii kabiliyeti yiiksek ¢oziimler sunabilen sistemlerdir. Bu yontemler, ¢ok
sayida 0l¢clim noktasindan gelen biiyiik veri setleri lizerinde ¢alisarak; yiik talebi tahmini, harmonik
tahmini, gerilim profili analizi gibi kritik gorevleri gerceklestirmede basarili sonuglar

uretmektedir.

YZ tabanli modeller, klasik algoritmalardan farkli olarak sistemin matematiksel denklem
formuna dogrudan ihtiya¢ duymaz. Bunun yerine, gegmis verilere dayali olarak Oriintii 6grenme
ve ¢ikarim yapma kabiliyeti ile ¢calisirlar. Bu sayede ¢ok sayida degiskenin etkisini igeren karmagik

sistem davraniglarin1 6grenebilir ve genel model kurallarini otomatik olarak ¢ikarabilirler.

Giig sistemlerinde yaygin olarak kullanilan YZ yontemleri, sistemin yapisal karmagikligina
ve veri tipine gore cesitlilik gostermektedir. Ozellikle zaman serisi veriler, dogrusal olmayan
iligkiler ve biiyiik veri boyutlar1 g6z 6niine alindiginda, her bir yontemin avantaj sagladigi belirli

alanlar bulunmaktadir.

Glig sistemlerinde yaygin olarak kullanilan YZ yontemleri arasinda; ANN, Karar Agaclari,
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu (k-NN), Gradyan Takip Tabanli Ogrenme
Yéntemleri, RNN, LSTM ve GRU gibi mimariler yer almaktadir. Ozellikle zaman serisi verileri
ile calisan RNN, LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modelleri, dagitim sebekesi gibi zamanla

degisen sistemlerde oldukca basarili tahmin sonuglar1 vermektedir.

Bu yontemler gii¢ sistem analizi 6zelinde dogrudan uygulanmasa da yiik profili tahmini,
harmonik bilesen 6ngdriisli, gerilim sapmasi kestirimi gibi klasik yontemlerle ¢oziilemeyen
problemleri modellemek amaciyla kullanilmaktadir. Ornegin, klasik yontemlerde anlik sistem
verisiyle iteratif ¢6ziim gergeklestirilirken, YZ destekli modeller gelecekteki sistem davraniglarini

ongorebilir; bu da sebeke yonetiminde proaktif kararlarin alinmasina olanak tanir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

ANN'ler ¢cok katmanli yapilar1 sayesinde dogrusal olmayan iliskileri 6grenmede oldukca
basarilidir. Genellikle bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusur. Sinir hiicreleri (ndronlar), agirlikli baglantilar araciligiyla veri iletimini saglar. Aktivasyon

fonksiyonlar1 yardimiyla karmasik oriintiiler taninabilir. Elektrik sistemlerinde yiik profili tahmini,
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gerilim diisimi  kestirimi  ve reaktif giic kompanzasyonu uygulamalarinda basariyla

kullanilmaktadir.

2.2.2. Karar Agaclan

Karar agaclari, veriyi smiflandirmak i¢in dallanma temelli kurallar iireten YZ
algoritmalaridir. Her dal, bir 6zellige gore yapilan ayrimi temsil eder ve yapraklar kararlari igerir.
Sebekede ariza siniflandirmasi, yiik tipi belirleme, gerilim seviyesine gore davranis analizi gibi
uygulamalarda oOzellikle yorumlanabilir yapilar1 sayesinde tercih edilir. Ancak, karmagik

problemler i¢in tek basina sinirli kalabilirler.

2.2.3. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, verileri siiflandirmak ya da regresyon yapmak amaciyla yiliksek boyutlu uzaylara
doniistiiriir ve bu uzayda maksimum ayrim yapan hiper diizlemi bulur. Gii¢ sistemlerinde
harmonik tiir tanima, bozulma siniflandirmasi, yiik tipine gore reaktif davranis analizi gibi

alanlarda kullanilir. Kiigiik ve orta 6l¢ekli veri kiimelerinde yiiksek basar1 orani gosterir.

2.2.4. K-En Yakin Komsu (k-NN)

Bu yontem, smiflandirilacak bir verinin en yakin komsularma (6rnegin en yakin 3-5 veri
noktasina) gore etiketlenmesini saglar. Ozellikle 6riintii tanima ve ge¢mis verilerle benzerlik
temelli karar sistemlerinde etkilidir. Yiik profili benzesimleri, ariza oriintiisii eslestirmeleri,
gerilim sekil siniflandirmalar1 gibi uygulamalarda kullanilir. Fakat biiytik veri kiimelerinde islem

suresi artabilir.
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2.2.5. Gradyan Takip Tabanh Ogrenme Yontemleri

Bu yontemler, kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in gradyan inisi temelli optimizasyon
tekniklerini kullanir. Ozellikle yapay sinir aglarinin egitilmesinde geri yayilim (backpropagation)
algoritmas1 gradyan takibi ile c¢alisir. LSTM, CNN ve diger derin 6grenme modellerinin temel
egitim yaklagimi bu gruba girer. Dogru hiperparametre ayari yapildiginda yiiksek dogrulukla
calisir.

2.2.6. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

RNN’ler, zaman serisi verilerle ¢calismak tlizere gelistirilmis yapay sinir aglaridir. Geri
besleme dongiisii sayesinde, bir zaman adimindaki ¢iktisi bir sonraki adimin girdisi olarak
kullanilir. Bu o6zellik, gecmis bilginin 6grenilmesini saglar. Ancak, klasik RNN'ler zaman
ilerledik¢e bilgiyi unutma (gradyan soniimlenmesi) egilimindedir. Kisa vadeli yiik tahmini,

frekans salinimi 6ngoriisii gibi zaman bagiml gorevlerde kullanilir.

2.2.7. Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM)

LSTM modelleri, RNN'lerde yasanan bilgi kayb1 sorununu ¢oézmek i¢in gelistirilmistir.
Girig, unutma ve ¢ikis kapilarindan olusan 6zel bir hiicre yapisi sayesinde uzun vadeli iligkileri
koruyabilir. Bu yap, yiik talebinin giin i¢indeki degisimlerine, hafta sonu/hafta ici farklarina veya
sezonluk yiik davraniglarina duyarli tahminler yapilmasina olanak tanir. Enerji talep tahmini,

harmonik kestirimi, gerilim dalgalanmasi analizi gibi alanlarda ¢ok yiiksek dogruluk sunar.

2.2.8. Kapih Tekrarlayan Unite (GRU)

GRU, LSTM'in sadelestirilmis halidir. Yalnizca iki kap1 (giincelleme ve sifirlama kapisi)

icerir. Daha az parametreye sahip oldugundan egitim siiresi daha kisadir. Kiigiik veri setlerinde ve
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kisa donemli zaman serilerinde LSTM kadar bagarili sonuglar verir. Kisa dénem yiik tahmini,

gecici bozulma tespiti, voltaj degisim analizi gibi gorevlerde kullanilir.

Yontemlerin giiglii ve zayif yonleri Tablo 2-3’de verilmistir.

Tablo 2-3: Karsilagtirma tablosu

Yontem Yapi Ozeti Giiclii Oldugu Alanlar Zayif Yanlar
ANN Cok katmanly, ileri Yiik tahmini, gerilim seviyesi Zaman serisi modelleme
beslemeli analizi zayif
Decision Kurallara dayali dallanma Ariza siniflandirma, Overfitting, diisiik genelleme
Tree yapisi yorumlanabilirlik
SVM Hiper diizlemle ayirici Harmonik simiflandirma, yiik tipi Biiyiik veri kiimelerinde
model tanima yavas
k-NN Komsu veriye gore Yiik profili benzesimleri Hafiza gereksinimi yiiksek
smiflandirma
RNN Geri beslemeli dongiisel Zaman serisi analizi (kisa vadeli) Uzun dénem bagimliligi
yapi zayif
LSTM Kapili bellek hiicreleri Uzun dénemli zaman serileri, yiik Egitim siiresi uzun,
tahmini parametre karmagsik
GRU LSTM'in sade hali Kisa déonem tahminler, hizli Uzun dénem performansi
egitim LSTM'den diisiik
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3. UYGULAMA SISTEMIi

Bu tez ¢alismasinda, YZ destekli analizlerin uygulanacagi dagitim sistemi olarak Vangolii
EDAS sorumluluk sahasinda bulunan Tatvan TM (Trafo Merkezi) ¢ikish Fider-5 se¢ilmistir. Bu
fider hem yiik profili ¢esitliligi hem de gii¢ kalitesi parametrelerinin degerlendirilmesi agisindan
uygun bir 6rneklem sunmaktadir.

Tatvan TM ¢ikisli OG fideri lizerinde, dagitim sebekesine ait farkli zamanlarda elde edilen
veriler gii¢ kalitesi analizi i¢in kullanilmistir. Olgiimler, belirli bir zaman araliginda siirekli veri
kaydi yapabilen analizor cihazlart araciligiyla alinmis ve sonrasinda YZ algoritmalari ile
degerlendirilmek iizere islenmistir.

Bu uygulama sisteminin se¢ilme nedenleri asagida dzetlenmistir:

. Gergek saha verisi kullanimi: Gelistirilen kestirim modellerinin teorik degil,
uygulamaya doniik ve gergek verilerle test edilmesini saglar.

. OG seviyesinde ¢aligma: Dagitim sistemlerinde harmonik etkilerin yogunlastigi
orta gerilim diizeyinde yapilan analizler, enerji kalitesi agisindan daha gergekei sonuglar iiretir.

. Veri siirekliligi: ilgili fiderde uzun dénemli ve diizenli 6l¢iim yapilabilmis, bu da
zaman temelli modelleme i¢in uygun bir altyap1 saglamistir.

. Karmasik yiik yapisi: Fiderde konut, ticarethane, sanayi tesisleri, hastane gibi farkli
yiik tiirlerinin bulunmasi, sistemin hem siirekli hem de gegici bozulmalara acik olmasina neden
olur. Ozellikle gece saatlerinde devreye giren sokak ve yol aydinlatmalari, yiik profiline zamana
bagli ek harmonikler olusturur ve analiz derinligini artirir.

Bu sistemden elde edilen veriler, bir sonraki boliimde detaylandirilacak olan veri seti
olusturma stireci ile islenmis ve YZ algoritmalarina giris olarak hazirlanmistir. Boylece yalnizca
harmonik bozulmalarin degil, ayn1 zamanda zamanla degisen yiik talebinin kestirimi de
hedeflenmistir. Tablo 3-1’de Fider-5 iizerindeki yiik profili verilmis olup Sekil 3-1’de fidere ait

enerji akis yonii gosterilmistir.
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Tablo 3-1: Fider-5 iizerindeki yiik profili

MERKEZ_ADI GUCU (kVA) CIiNsi
ONGEN ISI SAC KESME TR 100 TRP
ATATURK LISESI TR 160 TRP
TR32 KOK 250 BINA ICI
TR31 (40) 630 BINA ICI
TR26/41) KOK 400 BINA ICI
TR (19) KOK 400 BINA ICI
TR1 KOK 250 BINA ICI
TR 2 KOK 400 BINA ICI
9+1 KOK 250 BINA ICI
ATATURK LISESI KOK 400 BINA ICI
BIZIM MARKET KOK 160 BINA ICI
ISLETME TR62 160 TRP
TR61/1(SELAHATTIN EYYUBU 630 BINA ICI
TR55(22) 400 TRP
TATVAN AVM KOK 1000 BINA ICI
TATVAN AVM KOK 1000 BINA ICI
ATATURK LISESI KOK 400 BINA ICI
DOGUM EVI HASTAHANESI KOK 400 BINA ICI
DDY KOK 160 BINA ICI
MELEKADRI KOK 630 BINA ICI
TR25-60 KOK 630 BINA ICI
TR23- KOK 1000 BINA ICI
KARKACTR69KOK 400 BINA ICI
SANAYI KOK 1 630 BINA ICI
DOGUM EVI KOK 630 BINA ICI
SANAYI KOK 3 400 BINA ICI
SANAYITR 2 400 TRP
GENCLIK MERKEZI KOK 250 BINA ICI
MAHMUT SIRINGUL (OZSARK METAL) TR 100 TRP
BAHCELIEVLER TR 42 400 TRP
IMKB OKUL TR 47/1 250 TRP
SIRINEVLER TR 43 250 TRP
METIN DEMIREL TR 100 TRP
AYDAR VE BASAR TEKSTIL TR 160 TRP
TR1+1 400 TRP
CEPKI TR 250 TRP
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TR 4 400 TRP
PINARBASI TR 48 250 TRP
PINARBASI TR11 250 TRP

3+1 KOK 400 BINA ICI
TR 3 400 TRP
TATVAN BELEDIYESI ICME SUYU TR 160 TRP
OGRETMEN EVI KOK 630 BINA ICI
TR-24 AVM KOK 1250 BINA ICI
TR-32/1 STAD YANI TR 1000 BINA ICI
MIGROS KOK 400 BINA ICI
DEVLET HASTANESI TR 1000 BINA ICI
METIN SUNGUR TR 160 TRP
O.EVIKOK 630 BINA ICI
TOPLAM 21360

ATATURK LISESI KOKATATURK LISESI TR

KARKACTRASOKSANAY] KOK TR DOGUM EVI KOK

ol WP — - i SUNGURTR
SAREEN ROK ‘B0 GUM EVI HASTAHANESI KOK
MAHMUT SIRINEEX. (OZSARK METAL) TR
IAS TATVAN 154KV ™™ SIRINEVLER TR 43
IMKB QKR TR 47/
141 B8 ELIEV
TR32 KOK

r TR31 (40}

z - : §26/41)KO
TR-32/,BTATRY AN DEVLET HASTANESI TR
TR1K BIM MARKET KOK
SEHPKI TR

DOY KOK GEWMCLIK MERKEZI

TR JaTR 2 KOK 1GHOS KOK
TRES(22)
ORDUEVI KOK
IEAEKADRI KOK
— OGRETMENEVI KOK
TRX® KOK
% ;
3+1KOK TATVA N AVM fREKTRX4 AVM KOK
VAN AVM KOK
PINARBAS! 489+ 1 KOK R25-60 KOK
\ ATVAN BELEDIYES! ICME SUYU TH

TR(19) KOK

PINARBASI TR ISLETME TR6

N RIER/1(SELAHATTIN

Sekil 3-1: Fider-5’e ait CBS enerji akis yonii
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3.1.

Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Tatvan TM’ye bagh Fider-5 lizerinde gergeklestirilen

saha dlgiimlerine dayanmaktadir. Ilgili fider, Tatvan Kii¢iik Sanayi Sitesi, Devlet Hastanesi ve

sehir merkezi gibi farkl tiirde yiiklerin beslendigi, karmasik ve dinamik yapiya sahip bir dagitim

hattidir. Bu yapt hem harmonik etkilerin hem de yiik profilinin degiskenliginin incelenmesine

olanak tanimaktadir.

Veriler, ENTES marka analizor araciligiyla toplanmis ve analizoriin sundugu kayitlar

Entbus Pro yazilimi iizerinden alinarak yapilandirilmistir. Olgiimler, 01.07.2023 — 24.04.2024

tarihleri arasinda, her 5 dakikada bir olacak sekilde yapilmistir. Boylece yaklasik 10 aylik zaman

dilimini kapsayan yiiksek ¢oziintirliiklii bir zaman serisi veri seti olusturulmustur.

Veri seti asagidaki parametreleri igermektedir:

Her bir faz i¢in Gerilim Toplam Harmonik Bozulmasi (THDV) [%]
Her bir faz ign Akim Toplam Harmonik Bozulmasi (THDI) [%]
Fiderden cekilen {i¢ faz toplam aktif gii¢ (P) [kW]

Fiderden cekilen {i¢ faz toplam reaktif gii¢ (Q) [kKVAr]

Fazlar arasi gerilim (VL31, VL23, VL12) [kV]

Tiim olglimler zaman bilgisiyle eslestirilmis olup, analiz 6ncesi veri temizleme, zaman

senkronizasyonu ve eksik veri kontrolii gibi 6n isleme adimlar1 gerceklestirilmistir.

Elde edilen bu veri seti, 4. boliimde ayrintilartyla sunulacak olan YZ algoritmalari i¢in giris

verisi olarak kullanilmis hem harmonik bozulmalarin hem de yiik profilinin zaman serisi kestirimi

amaciyla degerlendirilmistir. Tablo 3-2’de veri setinin bir boliimii gosterilmistir.
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Tablo 3-2: Veri setinin bir bolimi

Tarih THD_I1 | THD_I2 | THD_I3 | THD_V1 | THD_V2 | THD_V3 W V131 V123 VL12 TVar
1.07.202300:01 | 4,9 5,4 5,8 1,2 1,2 1,1 | 4.197.600,00 |32.142,00 | 32.472,00 | 32.406,00 | 198.000,00
1.07.2023 00:06 | 4,8 4,3 5,6 1,2 1,2 1,2 | 4.197.600,00 |32.208,00 | 32.472,00 | 32.505,00 | 198.000,00
1.07.202300:11 | 5,2 5,3 5,8 1,2 1,2 1,1 | 4.039.200,00 |32.175,00 | 32.472,00 | 32.439,00 | 158.400,00
1.07.202300:17 | 5,1 5,4 5,9 1,2 1,2 1,2 | 4.078.800,00 |32.274,00 | 32.604,00 | 32.505,00 | 158.400,00
1.07.202300:22 | 5,5 5,5 6,1 1,1 1,2 1,1 | 3.999.600,00 |32.241,00 | 32.604,00 | 32.505,00 | 158.400,00
1.07.202300:27 | 5,8 5,38 6,2 1,1 1,2 1,1 | 3.999.600,00 |32.241,00 | 32.604,00 | 32.538,00 | 198.000,00
1.07.202300:32 | 5,8 5,9 6,2 1,1 1,2 1,2 | 3.960.000,00 |32.274,00 | 32.604,00 | 32.538,00 | 158.400,00
1.07.2023 00:37 6 6,1 6,5 1,2 1,2 1,1 | 3.880.800,00 |32.340,00 | 32.604,00 | 32.637,00 | 118.800,00
1.07.2023 00:42 6 6 6,4 1,2 1,3 1,2 | 3.841.200,00 |32.340,00 | 32.604,00 | 32.604,00 | 158.400,00
1.07.2023 00:47 | 5,9 6,1 6,4 1,1 1,3 1,2 | 3.801.600,00 |32.373,00 | 32.670,00 | 32.637,00 | 158.400,00
1.07.202300:52 | 6,2 6,3 6,6 1,1 1,2 1,1 | 3.801.600,00 |32.373,00 | 32.637,00 | 32.670,00 | 158.400,00
1.07.202301:01 | 6,3 6,4 6,6 1,1 1,2 1,1 | 3.722.400,00 |32.373,00 |32.703,00 | 32.670,00 | 118.800,00
1.07.202301:06 | 5,7 6,1 6,6 1,1 1,2 1,1 | 3.722.400,00 |32.373,00 | 32.703,00 | 32.670,00 | 158.400,00
1.07.202301:11 | 6,3 6,7 7,1 1,2 1,2 1,2 | 3.643.200,00 |32.505,00 | 32.802,00 | 32.769,00 | 158.400,00
1.07.202301:16 | 6,6 6,3 7,2 1,2 1,2 1,1 | 3.603.600,00 |32.505,00 | 32.802,00 | 32.802,00 | 158.400,00
1.07.202301:21 | 6,5 6,7 7 1,1 1,2 1 3.564.000,00 |32.505,00 | 32.835,00 | 32.802,00 | 158.400,00
1.07.202301:26 | 6,7 7 7,2 1,1 1,2 1,1 | 3.564.000,00 |32.538,00 | 32.868,00 | 32.802,00 | 158.400,00
1.07.202301:31 | 7,1 7 7,6 1,3 1,2 1,2 | 3.445.200,00 |32.505,00 | 32.868,00 | 32.802,00 | 158.400,00
1.07.202301:36 | 6,9 7 7,4 1,2 1,2 1,1 | 3.445.200,00 |32.538,00 | 32.868,00 | 32.802,00 | 158.400,00
1.07.2023 01:41 7 7,1 7,5 1,1 1,3 1 3.445.200,00 |32.538,00 | 32.901,00 | 32.835,00 | 158.400,00
1.07.2023 01:46 7 7,5 7,8 1,1 1,2 1 3.366.000,00 |32.571,00 | 32.901,00 | 32.868,00 | 118.800,00
1.07.202301:51 | 7,7 8,5 8,9 1,3 1,2 1,1 | 3.326.400,00 |32.670,00 | 32.967,00 | 32.967,00 | 158.400,00
1.07.202301:56 | 7,2 7,7 8,3 1,2 1,2 1,1 | 3.366.000,00 |32.670,00 | 32.967,00 | 32.967,00 | 198.000,00
1.07.202302:03 | 7,6 8,4 8,9 1,2 1,2 1,1 | 3.326.400,00 |32.769,00 | 33.066,00 | 33.033,00 | 198.000,00
1.07.202302:08 | 7,6 8,3 9 1,2 1,2 1,1 | 3.247.200,00 |32.736,00 | 33.066,00 | 33.033,00 | 198.000,00
1.07.202302:13 | 7,9 8,6 9,1 1,2 1,3 1,1 | 3.247.200,00 |32.769,00 | 33.066,00 | 33.066,00 | 198.000,00
1.07.2023 02:18 8 8,3 9,3 1,2 1,2 1,1 | 3.247.200,00 |32.802,00 | 33.099,00 | 33.099,00 | 198.000,00
1.07.202302:23 | 7,9 8,6 9,2 1,2 1,3 1,1 | 3.168.000,00 |32.670,00 | 32.967,00 | 32.967,00 | 158.400,00
1.07.202302:28 | 8,2 8,8 9 1,3 1,3 1,2 | 3.128.400,00 |32.703,00 | 33.033,00 | 32.967,00 | 118.800,00
1.07.202302:33 | 8,1 8,8 9,5 1,3 1,3 1,1 | 3.168.000,00 |32.703,00 | 33.066,00 | 33.000,00 | 158.400,00
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, Vangolii EDAS Tatvan TM ¢ikish Fider-5 tizerinden elde edilen gergek saha
verileri kullanilarak yapilan deneysel analizlere yer verilmistir. Onceki béliimlerde olusturulan
veri seti, burada ¢esitli YZ algoritmalari ile islenmis ve hem harmonik bozulmalarin hem de yiik
profillerinin zaman serisi tahmini gergeklestirilmistir.

Deneysel caligmalar ii¢ ana uygulama alani1 lizerine kurgulanmaistir:

. Gii¢ Sisteminde Harmonik Kestirimi: OG seviyesinde gozlemlenen faz bazli
harmonik degerlerin kestirimi gerceklestirilmis ve algoritmalarin basarimi analiz edilmistir.

. Aydinlatma Tesisi Icin Harmonik Kestirimi: Gece saatlerinde devreye giren
aydinlatma yiiklerinin olusturdugu harmonik karakteristiklerin tahmini yapilmistir.

. Yiik Kestirimi: Fiderden cekilen aktif giiclin tahmini ile ileriye doniik yiik profili
davranislarinin modellenmesi amaglanmuistir.

Bu uygulamalarda GRU ve LSTM gibi sirali derin 6grenme yapilari tercih edilmis ve bazi
modellerde Bahdanau dikkat (attention) mekanizmasi da entegre edilmistir. Modellerin bagarimi1
MAE, RMSE, MAPE, SMAPE gibi yaygin performans metrikleriyle degerlendirilmis ve 6ngorii
basaris1 gorsel grafiklerle desteklenmistir.

Ortalama Kare Hata (MSE), Hatalarin karesinin ortalamasidir. Biiyiik hatalar1 daha fazla
cezalandirir:

1< 2
MSE:;;(y[—yi) (15)
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), MSE'min karekdkiidiir ve tahmin hatalarinin

bliytikliiglinii ayn1 birimden verir:

RMSE = |- 3 (3, -7, (16)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), Modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin

mutlak ortalamasini ifade eder:

MAE=1Y

nio

y[_yi‘ (17)
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Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Hata yiizdesini verir, oran cinsinden ne kadar

sapma oldugunu gosterir:

(18)

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE), zaman serisi tahminlerinin dogrulugunu
Olcmek i¢in kullanilan, % cinsinden ve simetrik bir hata metrigidir.

Klasik MAPE’nin dezavantajlarin1  gidermek i¢in gelistirilmistir; Ozellikle gercek
degerlerin 0’a yakin oldugu durumlarda MAPE c¢ok yiiksek sapmalar verebilirken, SMAPE bu

durumu daha dengeli ele alir.

100% ‘yi—y"

DR "

v, Gergek degeri, J; tahmin edilen degeri, # ise ornek sayisini ifade etmektedir.

SMAPE =

4.1, Yapay Zeka Algoritmalari

YZ temelli yontemler arasinda, 6zellikle zaman serisi verilerinin islenmesinde yiiksek
basar1 gosteren RNN, LSTM ve GRU algoritmalar1 6ne ¢ikmaktadir. Bu calismada, harmonik
analiz ve tahmin siireglerinde veri i¢indeki zamansal bagimliliklarin etkin bigimde
modellenebilmesi amaciyla LSTM ve GRU tabanli yaklagimlar esas alinacak; ayrica, modelin
onemli Ozelliklere odaklanma kabiliyetini artirmak icin Bahdanau dikkat (attention)

mekanizmasinin entegrasyonu da ele alinacaktir.

4.1.1. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN — Geri Beslemeli Sinir Ag1) yapisi, zaman serisi
verilerinde gegmise ait bilgilerin modelin belleginde tutulmasini saglayan ve siral1 veriler iizerinde
giiclii ¢ikarimlar yapabilen bir yapay sinir ag tiirtidiir. RNN’lerin temel farki, klasik ileri beslemeli
aglardan farkli olarak, her bir zaman adiminda sadece mevcut girdiyi degil, ayn1 zamanda bir
onceki zaman adimindaki gizli durumu (hidden state) da dikkate almasidir. Bu yap1 sayesinde

model, ardisik girdiler arasinda bir bag kurarak zaman igerisindeki dinamikleri 6grenebilir.
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RNN’lerin tarihgesi, 1982 yilinda John Hopfield’1in gelistirdigi Hopfield ag1 ile baglar[53].
Bu ag, geri beslemeli bir yapiya sahip olmasi ve néronlarin kendi aralarinda baglanti kurabilmesi
agisindan, giiniimiizdeki RNN mimarisinin ilk onciilii olarak kabul edilir. Ardindan, 1986 yilinda
David Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan tanimlanan backpropagation algoritmasi, sinir
aglarinda hatalarin geriye dogru yayilmasi prensibini ortaya koymus ve bu mekanizmanin zamana
yayilarak uygulanmasiyla birlikte Backpropagation Through Time (BPTT) yontemi gelistirilmistir
[54]. Bu sayede, RNN'ler ardisik zaman adimlarinda 6grenme yetisi kazanan ilk yapi haline
gelmistir. Rumelhart’in RNN'leri psikoloji ve dil isleme baglaminda tanitmasi, bu yapilarin
oOzellikle dil modeli, zaman serisi tahmini ve oriintli tanima gibi alanlarda uygulanabilirligini hizla
artirmistir [54].

Mimari olarak bir RNN hiicresi, her zaman adiminda giris vektorii ile birlikte 6nceki zaman
adiminin gizli durumunu isleyerek yeni bir gizli durum ve ¢ikis iiretir. Bu islem matematiksel
olarak;

h =o,Wx,+U,h_, +b,) (20)

Formiiliiyle tanimlanir. Burada Yt zamanindaki giris, b bir 6nceki gizli durum, W, ve

U, agirlik matrisleri, b, bias (sapma) vektorii, o aktivasyon fonksiyonudur. Ayni sekilde ¢ikis

degerleri de

y,=o,(W,h +b,) (21)

Formiilii ile elde edilir [55].

RNN’ler zaman boyunca agilmasi zincir benzeri bir yapiya doniistiiriildiigiinde, bu dizisel
ogrenme yapisi daha da netlesir. Bu yap1 sayesinde ge¢mis bilgi yeni girislerle birlestirilerek daha
giiclii temsil yetenekleri ortaya ¢ikar. Ancak RNN’lerin en belirgin dezavantaji, uzun sekanslarda
gradyanlarin ya cok kii¢lik (vanishing gradient) ya da cok biiyiik (exploding gradient) hale
gelmesidir. Bu durum, modelin uzun dénem bagimliliklar1 6grenmesini ciddi sekilde zorlastirir.
Bu smirlilik, daha sonra gelistirilen LSTM ve GRU gibi kap1 mekanizmali mimarilerle agilmistir.

[55]. Sekil 4-1°de temel bir RNN blok semas1 verilmistir.
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Sekil 4-1: Temel bir RNN blok semasi

4.1.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM aglar1, geleneksel RNN yapilarinin uzun donemli bagimliliklart &grenme
konusundaki zorluklarini agsmak amaciyla gelistirilmistir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tanitilan bu yapi, 6zellikle dil modelleme, zaman serisi tahmini ve sinyal isleme gibi
ardigik verilerle galisan problemler i¢in biiylik bir basar1 elde etmistir [56]. RNN'lerde karsilasilan
kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemi, zaman i¢inde bilgilerin unutulmasina neden
olurken, LSTM mimarisi bu sorunu yapisal olarak ¢6zmeyi hedeflemistir.

LSTM mimarisi, siradan bir RNN hiicresinden farkli olarak bilgi akisini diizenleyen ti¢
kap1 (gate) ve bir hiicre durumu (cell state) icerir. Bu kapilar; unutma kapisi (forget gate), giris
kapist (input gate) ve ¢ikis kapisi (output gate) olarak adlandirilir. Bu yapilar sayesinde LSTM,
hangi bilginin tutulacagina, hangisinin giincellenecegine ve hangisinin ¢ikisa aktarilacagina karar
vererek uzun vadeli 6grenmeyi miimkiin kilar.

. Unutma kapisi: Bir onceki hiicre durumundan ne kadar bilginin taginacagini
belirler.

. Giris kapis1 ve aday bilgi: Mevcut zamanda alinan yeni bilgiye ne kadar yer
verilecegini belirler.

. Cikis kapisi: Giincellenen hiicre durumunun hangi kisminin bir sonraki gizli
duruma aktarilacagini belirler.

Bu mekanizmalar sayesinde LSTM, ge¢misten gelen anlamli bilgiyi uzun siire saklayabilir
ve bunun tahmin siirecine etkili bir sekilde katki sunmasini saglar.

LSTM hiicresinde her zaman adimi i¢in hesaplamalar asagidaki denklemler ile ifade edilir:
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fi=c W, x,+U, h_ +b,) (22)

i =0 (W -x+U h_ +b) (23)
¢, =tanh(W.-x, +U, -h_ +b.) (24)
¢, =f0c. +iOc (25)
o,=0c W, -x,+U, -h_+b,)) (26)
h, =0, ©tanh(c,) (27)

x,, tamindaki giris, h, ,tamndaki gizli durum, c,, bellek, o , sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

tanh, hiperbolik tanjant fonksiyonu, ©, eleman bazli ¢arpim fonksiyonudur.

LSTM’nin en 6nemli avantaji, uzun donem bagimliliklar1 6grenebilmesi ve ge¢mis bilgiyi
etkili sekilde hafizada tutabilmesidir. Bu yoniiyle enerji tiikketimi tahmini, gii¢ kalitesi analizi ve
harmonik kestirimi gibi zaman serisi tabanli miihendislik uygulamalarinda sik¢a tercih
edilmektedir. Ancak, klasik RNN yapilarina kiyasla daha karmasik bir yapiya ve yliksek
hesaplama maliyetine sahiptir [57]. Sekil 4-2’de temel bir LSTM blok semasi verilmistir.

softmax |— y{®
a't s
()
c
C(f—l) o W\ of 4 - > C(()
s v
tanh
1 - a(()
,(() o ) = ( * ) e AN
¢ -
| o't
= Gancelleme
alt—1) : Unutma Gegiti Gegiti tanh Cikig
I t . -
{0

Sekil 4-2: Temel bir LSTM blok semast
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4.1.3. Kapih Tekrarlayan Unite (GRU)

GRU, 2014 yilinda Kyunghyun Cho ve arkadaslar1 tarafindan tanitilmistir ve LSTM nin
sadelestirilmis bir alternatifi olarak gelistirilmistir [58]. GRU’nun temel amaci, LSTM’ nin uzun
stireli bagimliliklar1 modelleme yetenegini korurken, daha az parametreyle daha hizli ve verimli
bir yap1 sunmaktir. LSTM nin sahip oldugu ii¢ kapt mekanizmasi yerine GRU yalnizca iki kap1
igerir: giincelleme kapisi (update gate) ve sifirlama kapisi (reset gate). Ayrica LSTM'deki ayri bir
hiicre durumu bulunmaz; gizli durum (hidden state) bu gorevi iistlenir[59].

GRU hem kisa hem uzun dénemli bagimliliklart basarili sekilde modelleyebilmesiyle
dikkat ¢eker. Ayrica yapisal olarak daha sade oldugu icin 6zellikle kiigiik veri setleriyle calisirken
asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltabilir ve daha hizli egitim siireleri sunar.

. Giincelleme kapisi: hiicrenin gegmis bilgisinden ne kadarinin korunacagina karar
verir.

. Reset kapisi: gegmis bilginin ne kadarinin goz 6niinde bulundurulacagini belirler.

Bu iki mekanizma ile birlikte GRU, bilgiyi zaman igerisinde akillica isler ve gerekli

yerlerde gecmis veriyi sifirlayarak giinceller.

Z[ =0 (VVz'xt +Uzht—1 +bz) (28)
r=oc Wx,+Uh_ +b,) (29)
h = tanh(W,x, +U,(r. Oh,_)+b,) (30)
h=(01-z)Oh_ +z,0h (31)

x, :t anindaki giris, A, h,_,:0nceki ve mevcut gizli durum, z, : giincelleme kapisi, 7, : reset kapisi,

};, : aday gizli durum, o :sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tanh :hiperbolik tanjant aktivasyonu, ©

:eleman bazinda ¢arpimi ifade eder. Sekil 4-3’te temel bir GRU blok semas1 verilmistir.
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Sekil 4-3: Temel Bir GRU blok semasi

GRU, LSTM’ye kiyasla daha az parametreye sahip olmasi sayesinde egitim sirasinda daha
az hesaplama giicli gerektirir. Bu da gercek zamanl uygulamalar veya simirli donanima sahip
sistemlerde GRU’yu One ¢ikarir. Yapilan karsilastirmali ¢alismalarda bazi problemler igin
GRU'nun LSTM kadar etkili, hatta bazt durumlarda daha basarili sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

4.1.4 Bahdanau Dikkat Mekanizmasi (Bahdanau Attention)

Bahdanau dikkat mekanizmasi, 2015 yilinda Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho ve
Yoshua Bengio tarafindan, 6zellikle makine cevirisi gibi ardisik veri isleme problemlerinde
kodlayici—¢6ziicii yapilarinin performansini iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir[60]. Klasik
kodlayici—¢6ziicii mimarilerinde, giris dizisinin tamami kodlayici katman tarafindan sabit boyutlu
bir baglam vektoriine (context vector) doniistiiriiliir ve ¢oziicii katman bu tek vektorii kullanarak
cikti Uiretir. Ancak uzun giris dizilerinde bu yontem bilgi kaybina neden olur ve modelin 6grenme
kapasitesini sinirlar [61].

Bahdanau dikkat mekanizmasi, ¢oziicii katmanin her adimda kodlayici katmanin tim
zaman adimlarindaki ¢iktilarindan dinamik olarak yararlanmasina olanak tanir. Boylece model,

her ¢ikt1 iirettiginde girisin farkli kisimlarina odaklanarak bilgi kaybini azaltir.

37



Bahdanau dikkat mekanizmasi ii¢ temel bilesenden olusur: skor fonksiyonu, agirliklarin
hesaplanmasi ve baglam vektorii olusturma.

. Skor Fonksiyonu

Coziicli katmani bir nceki gizli durumu s, | ile kodlayict katmanin j.zaman adimindaki gizli

durumu /2, karsilastirilarak skor degeri hesaplanir.

score(s, ,,h,) = vl ‘[anh(VVfYH +U,h) (32)

Burada W, ve U, agirlik matrisleri, v, ise 6grenilebilir vektordiir.

. Dikkat Agirhiklar: (Attention Weights)
Elde edilen skorlar olasilik dagilimi normalizasyonu(sooftmax) ile normalize edilerek

dikkat agirliklar: elde edilir.

exp(score(s,_,h,))

ay = (33)
z exp(score(s, ,,h,))
k
Bu agirliklar, modelin girisin hangi kismina ne kadar odaklandigini ifade eder.
. Baglam Vektori (Context Vektor)
Baglam vektori, kodlayicr ¢iktilarinin agirlikli toplami olarak hesaplanir:
c = Zatjhj (34)
J

Bu vektor kod ¢oziicliniin mevcut adimda kullanacag ek bilgiyi saglar. Sekil 4-4’te Bahdanau

Dikkat Algoritmasi blok semasi verilmistir.
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Sekil 4-4: Bahdanau Dikkat Algoritmasi blok semasi

4.2, Giic Sisteminde Harmonik Kestirimi

Bu boliimde, dagitim sistemi iizerindeki harmonik bozulmalarin kestirimi amaciyla
gelistirilen YZ tabanl bir tahmin modeli sunulmaktadir. Tatvan TM’ye bagl Fider-5 iizerinden
elde edilen ii¢ fazl1 harmonik akim verileri (THD_I1, THD 12, THD I3), ge¢mis yiik profili ve
tarihsel zaman serisi Ozellikleriyle birlestirilerek modellenmistir. Gelistirilen model, zaman
bagimli verileri isleyebilme kabiliyetiyle one c¢ikan GRU mimarisi ve Bahdanau dikkat
mekanizmasinin entegrasyonuyla olusturulmustur. Model, zaman iginde de§isen harmonik
egilimlerini 6grenebilmek amaciyla gecikmeli 6zellikler (lag), takvime bagli parametreler ve yiik
karakteristikleriyle beslenmistir. Egitim ve test agamalarinda ortalama hata bazli metriklerle model
basarimi degerlendirilmis; kestirim sonuclar1 gorsel ve istatistiksel olarak analiz edilmistir. Bu
kapsamda, gelistirilen algoritmanin veri 6n isleme, model mimarisi, egitim siireci ve

degerlendirme adimlar1 ayrintili olarak agiklanmistir. Sekil 4-5’te model mimarisi verilmistir.
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Sekil 4-5: Model mimarisi

4.2.1. Gerekli Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

Bu boliimde, YZ tabanli harmonik kestiriminde kullanilacak g¢esitli Python kiitiphaneleri
ice aktarilmistir. pandas ve numpy veri isleme ve sayisal islemler i¢in kullanilirken,
tensorflow.keras modiili derin 6grenme modellerinin olusturulmas: ve egitilmesi igin
kullanilmistir. sklearn kiitiiphanesinden ise veri normalizasyonu, model bolme ve hata metrikleri
hesaplamalar1 gergeklestirilmistir. matplotlib.pyplot, grafiksel analizler i¢in tercih edilmistir.
EarlyStopping gibi geri cagirma fonksiyonlar1 ise modelin asir1 6grenmesini (overfitting)

engellemek ve 6grenme hizini optimize etmek amaciyla kullanilir.

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

import os
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4.2.2, Bahdanau Attention Katmanimmin Tanimlanmasi

Bahdanau dikkat (attention) mekanizmasi, sirali verilerde hangi zaman adimlarinin modele
daha fazla bilgi sagladigini belirlemek amaciyla gelistirilmis bir yapidir. Bu sinif, GRU aginin
ciktilarina uygulanmak lizere 6zellestirilmis bir attention blogudur. query vektorii (genellikle
GRU'nun son ¢iktist), tim zaman adimlarindaki values ile etkilesime girerek dikkat skorlarini
iretir. Bu skorlar softmax fonksiyonu ile normalize edilir ve sonugta elde edilen agirliklar
(attention weights), gecmis zaman adimlarina farkli oranlarda odaklanilarak bir 6zet vektor
(context vector) olusturur. Bu yapi, zaman serisi verilerinde modelin yalnizca belirli adimlara

yogunlagarak daha isabetli tahminler yapmasini saglar.

class BahdanauAttention(layers.Layer):
def __init__ (self, units):
iper(BahdanauAttention, self)._ init_ ()
self.W1l = layers.Dense(units)
self.W2 = layers.Dense(units)

self.V = layers.Dense(1)

def call(self, query, values):
query with_time_axis = tf.expand_dims(query, 1)
score = self.V(tf.nn.tanh(self.Wi(query_with_time_axis) + self.W2(values)))
attention_weights = tf.nn.softmax(score, axis=1)
context_vector = attention_weights * values
context_vector = tf.reduce_sum(context_vector, axis=1)

return context_vector, attention_weights

4.2.3. Veri On isleme ve Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering)

Bu boliimde, modelin egitilmesinden dnce dagitim sisteminden elde edilen ham veriler
tizerinde uygulanan 6n isleme ve Ozellik ¢ikarimi iglemleri tanimlanmistir. Preprocess data
fonksiyonu, Excel dosyasindan alinan 6lgiim verilerini okur, tarih siitununu datetime formatina
cevirir ve THD, aktif/reaktif gii¢ gibi sayisal alanlar1 uygun float formatina donistiiriir. Ayrica,
Avrupa formatindaki sayilarda kullanilan virgiil (",") karakteri noktaya (".") doniistiiriilerek
uluslararasi hesaplamalara uygun hale getirilir.

Prepare variables fonksiyonu, zaman serisi tahmin modellerine uygun sekilde veri setini

genisletir. Burada tarih ve zaman bilgilerinden hafta i¢i/glin sonu, ay, saat ve giin gibi tiiretilmis
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ozellikler ¢ikarilir. Ayrica gegmise doniik bilgi eklemek amaciyla 3 gecikmeli (lag 1-3) harmonik
verileri her faz i¢in ayri siitun olarak eklenir. Bu islem, modelin ge¢mis degerlere bakarak ileriye
doniik tahmin yapabilmesini saglar. Veriler daha sonra MinMaxScaler ile normalize edilir. Son
olarak, giris verileri pencereleme teknigiyle siralanir (24 zaman adimi uzunlugunda giris dizileri)

ve hem giris hem hedef degerler uygun boyutlara getirilir.

def preprocess_data(file_path):

df = pd.read_excel(file_path, sheel_name="FSfeeder”™)

for col in [TActive Power (Watt s "Reactive Power VAR)", "THD_I1", “THWD_I2", "THD_I3"]:
df[col] = d¥[col).astype(str).str.replace(”.", "", regex=False).str.replace(”,”, ".", rege

df["Date and Time" ] = pd.to_datetime(df["Date and Time"])

return af

def prepare_varliables(df, sequence_length=24, add_lag features=True):
df[ "Weekday”] = df["Date and Time"].dt.weekday
df [ "Is_Weekend™ ] = df| “Weekday” ).apply(lambda x: 1 if x >= 5 else @)

df[ “Month” ] = d¥f["Date and Time").dt.month

if add_lag features:

for lag ir
dF [ £~THD ] = of [ "THD_I1").shift(lag)
dF [ £~THD ] = of[“"THD_I2").shift(lag)
aF [ F~THD_I3_ ] = of["THD_I3").shift(lag)

df = df.dropna()
feature_cols = |

four”, Day , Month", 'Weekday , Is_Weekend™,

]
if add_lag features:
for lag in range(l, 4):
feature_cols += [f°THD_I1_lag{lag}~, ¥"THD_I2 lag{lag}”, ¥"THD_I3_lag{lag
df["Hour™) = df["Date and T
df["Day™)] = of["Date and Time").dt.day

=" ] .at . hour

X = df|feature_cols)

Y = of[[“THD_I1", "THD_I2", “THD_I3"]]

scaler_X = MinMaxScaler()

scaler_ Y = MinMaxScaler()

X_scaled = scaler_X.fit_transforn(X)

Y_scaled = scaler_Y.fit_transforn(Y)

X_seq, Y_seq = [], []
for 1 in range(len(X_scaled) - sequence_length):
X_seq.append(X_scaled[i:1 + sequence_length])

Y_seq.append(Y_scaled[i + sequence_length])

X_seq = np.array(X_seq)

Y_seq = np.array(Y_seq)

return X seq, Y seq, scaler X, scaler Y
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4.2.4. GRU + Bahdanau Attention Modelinin Tanimlanmasi

Bu fonksiyon, girdi olarak verilen boyutta bir zaman serisi verisine karsilik bir GRU tabanl1
ve Bahdanau dikkat mekanizmali regresyon modelini olusturur. Modelin mimarisi, ¢ok boyutlu
giris verilerini GRU katmanlar ile isleyerek, dikkat ag1 sayesinde onemli zaman adimlarini
vurgular ve nihai tahminleri iiretir. Yap1 su adimlardan olusur:

1. Girdi Katmam (inputs): Modelin giris sekli, her bir 6rnek i¢in (24 6zellik sayis1)
olacak sekilde tanimlanir.

2. GRU Katmanlari:

[lki return_sequences=True parametresiyle tanimlanmistir ve zaman ekseni boyunca tiim
¢ikt1 dizisini dondiiriir. Bu ¢ikti, attention mekanizmasinin islem yapacagi zamansal bilgiyi icerir.

Ikinci GRU katmanu, giristen dzet bir bilgi ¢ikarir (query) ve dikkat bloguna génderilir.

3. Bahdanau Attention:

GRU ¢iktilarindan 6nemli zaman adimlarini ayiklayan mekanizmadir. query ile gru_output
etkilesime sokularak context vector (baglamsal 6zet) olusturulur.

4. Tam Baglantih (Dense) Katmanlar:

context_vector dnce 128, ardindan 64 noronlu iki katmandan gegirilir.

Her biri ReLU aktivasyon fonksiyonu igerir ve asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in dropout
uygulanir.

S. Cikis Katmani (outputs):

Model 3 hedef degisken (THD 11, THD 12, THD 13) tahmin edeceginden, 3 ndronlu
lineer aktivasyonlu ¢ikis katmani tanimlanmustir.

6. Derleme Asamasi:

Optimizer olarak AdamW (agirlik bozulmasini azaltan Adam tiirevi), kayip fonksiyonu
olarak Huber ve degerlendirme metrigi olarak MAE, RMSE, MAPE kullanilmigtir.

Bu mimari, zaman serisi tahmininde hem ge¢mis oriintiileri GRU ile yakalamay1 hem de

kritik zaman dilimlerine Bahdanau Attention ile odaklanmay1 saglamaktadir.
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def build_gru_bahdanau_model(input_shape):

inputs = keras.Input(shape=input_shape)

gru_output = layers.GRU(128, return_sequences=True)(inputs)

query = layers.GRU(128, return_sequences=False)(inputs)

attention_layer = BahdanauAttention(64)

context_vector, attention_weights = attention_layer(query, gru_output)

x = layers.Dense(128, activation='relu’)(context_vector)
x = layers.Dropout(@.3)(x)

x = layers.Dense(64, activation='relu’)(x)

x = layers.Dropout(©.2)(x)

outputs = layers.Dense(3, activation="linear’)(x)

model = keras.Model(inputs, outputs)

optimizer = tf.keras.optimizers.AdamW(learning_rate=1e-3, weight_decay=1e-4)

model.compile(optimizer=optimizer, loss=tf.keras.losses.Huber(), metrics=["mae"])

return model

4.2.5. Model Performans Olciimii ve Grafiksel Karsilastirma

Bu boliimde, modelin dogruluk ve genelleme basaris1 degerlendirilmektedir. Bu kapsamda
iki ana fonksiyon tanimlanmistir: birincisi hata metriklerini hesaplamakta, ikincisi ise tahmin
degerleri ile gercek degerleri grafiksel olarak iist iiste ¢izerek gorsel karsilagtirma yapmaktadir.

Calculate_metrics fonksiyonu, modelin test verisinde yaptig1 tahminlerle gercek degerler
arasindaki farki gesitli istatistiksel dl¢iitler kullanarak degerlendirmektedir. Hesaplanan metrikler:

. MAE (Ortalama Mutlak Hata): Tahmin edilen degerlerin, gercek degerlere olan
mutlak uzakliklarinin ortalamasidir.

. MSE (Ortalama Kare Hata): Hatalarin karesinin ortalamasidir; biiylik hatalari
daha fazla cezalandirir.

. RMSE (Kok Ortalama Kare Hata): MSE'nin karekokiidiir ve hata biiyiikliiglinii
dogrudan tahmin edilen degiskenin birimiyle ifade eder.

. MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata): Tahmin hatalarinin, ger¢ek degerlere

oranla ylizde cinsinden ortalamasidir. Farkli 6lgeklerdeki verilerle karsilastirmak icin uygundur.
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def calculate_metrics(y_true, y_pred, label):
mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)

mse = mean_squared_error(y_true, y_pred)

rmse = np.sqrt(mse)

mape = np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 168
print(f" ® {label} Metrics:")

print(f" - MAE : {mae:.4f}")

print(f" - MAPE : {mape:.2f}%")

print(f" - MSE : {mse:.4f}")

print(f" - RMSE : {rmse:.4f}")

print("-" * 48)

plot_superimposed_actual vs predicted fonksiyonu, modelin tahmin ettigi degerleri ve

gercek degerleri ayn1 grafikte cizerek gorsel bir basar1 karsilastirmasi sunar. Her bir THD fazi1 i¢in

ayr1 ayri ¢agrildiginda, modelin hangi boliimlerde sapma yaptigini agik¢a gérmek miimkiin olur.

Bu gorsellestirme, istatistiksel metriklerin yani sira sezgisel analizde de oldukga etkilidir.

def plot_superimposed_actual_vs_predicted(Y_actual, Y_pred, label):
plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.plot(Y_actual, label=f"Actual {label}", marker='0', linestyle='-")
plt.plot(Y_pred, label=f"Predicted {label}", marker='x', linestyle='-")
plt.xlabel("Sample Index")
plt.ylabel(f"{label} Value")
plt.title(f"Superimy i Actual vs Predicted {labe )
plt.legend()
plt.show()

4.2.6. Model Ciktilarimin Degerlendirilmesi

Gelistirilen GRU tabanli dikkat mekanizmali YZ modeli, her bir fazdaki akim harmonik

bozulma oranlarin1 (THD _I1, THD 12 ve THD I3) tahmin etmek {izere egitilmis ve test edilmistir.

Bu boliimde, modelin test verisi iizerindeki basarimi gorsel ve istatistiksel c¢iktilar iizerinden

degerlendirilmektedir. Her bir faz i¢in elde edilen tahmin degerleri, gergek Olclimler ile iist liste

cizilerek karsilastirilmis ve hatalar dort farkli olgiit (MAE, MAPE, MSE, RMSE) kullanilarak

nicel olarak analiz edilmistir. Grafiksel sonuglar modelin 6grenme kabiliyetini, dogrulugunu ve

genelleme yetenegini ortaya koyarken; hata degerleri ise tahmin performansini nesnel olarak

degerlendirmek amaciyla sunulmaktadir. Farkli algoritmalarin deneme sonuglari toplu halde Tablo

4.1°de sunulmustur.
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Tablo 4-1: Farkl algoritmalarin deneme sonuglari

Metric GRU + CNN + GRU + CNN + Bidirectional GRU +
Attention Attention GRU + Attention Bahdanau
Attention
THD I1 MAE 0.5309 0.5061 0.4895 0,3365
THD 11 MAPE % 7.74 %7.37 %7.20 %5.07
THD I1 RMSE 0.7139 0.6814 0.6528 0,465
THD 12 MAE 0.5512 0.5212 0.5071 0,34
THD 12 MAPE %7.81 %7.39 %7.25 %5.00
THD 12 RMSE 0.7469 0.7033 0.6803 0,4771
THD I3 MAE 0.5916 0.5597 0.5409 0,3598
THD I3 MAPE %7.91 %7.49 %8.60 %4.99
THD I3 RMSE 0.7994 0.7590 0.7302 0,506

Sekil 4.6° daki gorselde, THD I1 icin model tarafindan tahmin edilen degerlerle gergek
degerler iist iiste ¢izilmistir. MAPE degeri %5 seviyelerinde, MAE degeri ise 0.3’ler mertebesinde
oldukga diistik bir degere sahip olmaktadir. Bu, modelin Faz-1’e ait harmonik bozulmalar1 genel
olarak ytiksek dogrulukla 6ngorebildigini géstermektedir. Grafik incelendiginde, tahmin egrisinin
gercek degerlerle oldukga iyi Ortiistligli ve ug degerlerde dahi modelin sapmalari makul sinirlar
icinde tuttugu gozlemlenmektedir. Tahminlerin yiiksek yogunluklu bolgelerde basarili bir sekilde
yakalandig1; ani harmonik artislarinda ise bir miktar yatay sapma gozlemlense de genel dagilim

yapisinin korundugu sdylenebilir.
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Sekil 4-6: Faz 1’in THD’si igin gercek ve tahmin degerlerinin karsilagtiriimasi

THD 12 faz1 i¢in tahmin basaris1 da benzer sekilde gii¢liidiir. Grafiksel incelemede Sekil

4-7°deki gorselden de anlasilacag: iizere tahmin egrilerinin gercek degerlere paralel ilerledigi,

ozellikle ortalama diizeydeki harmonik yiliklerde modelin hassasiyetle ¢alistigi goriilmektedir.

MAE ve RMSE degerlerinin diisiik olmasi, kestirimlerin istatistiksel olarak basarili oldugunu

gostermektedir. MAPE'nin %5 gibi diisiik bir seviyede olmasi, uygulanan GRU + Bahdanau

Attention mimarisinin hem ani harmonik gecisleri hem de diizenli harmonik davranislart etkili

bigimde 6grenebildigini ortaya koymaktadir.
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Gergek ve Tahmin Edilen THD_I2 Degerleri
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Sekil 4-7: Faz 2’nin THD’si i¢in gergek ve tahmin degerlerinin karsilastiriimasi

THD 13 i¢in tahmin performanst da giiglii olmakla birlikte, diger fazlara kiyasla hata
degerleri ¢ok az azalma gostermektedir. Sekil 4-8’deki gorsel incelendiginde ozellikle yiiksek
harmonik degerlerinde (THD > %18) modelin tahmin dogrulugunun kismen azaldigi, ancak
ortalama seviyelerde oldukga basarili tahminler yaptigi gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin
yiiksek varyansa sahip degerleri kestirmede kiicliik sapmalar gosterebildigini ancak genel
egilimleri yakalayabildigini ortaya koymaktadir. MAPE’nin %4.99 gibi diisiik bir seviyede

kalmasi, modelin gii¢lii bir sekilde kestirim yaptigin1 gostermektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen THD_I3 Degerleri
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Sekil 4-8: Faz 3’iin THD’si i¢in gergek ve tahmin degerlerinin karsilastiriimasi

Sunulan sonuglar, gelistirilen GRU tabanli Bahdanau dikkat mekanizmali YZ modelinin
harmonik bozulmalar1 oldukga diislik hata seviyeleriyle kestirebildigini gostermektedir. MAE ve
MAPE gibi temel metriklerin diisiik degerlerde seyretmesi, modelin giivenilirligini ve
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda model, dagitim sistemlerinde harmonik

kestirimi i¢in etkin bir ara¢ olarak degerlendirilebilir.
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4.3. Aydinlatma Tesisleri I¢in Harmonik Kestirimi

Bir gii¢ sisteminde aydinlatma elemanlarinin sayisindaki artis, bu cihazlarin neden oldugu
gii¢ kalitesi bozulmalarinda da es zamanl bir artisa yol agmaktadir. Bu say1 ylizlerle ifade edilen
degerlere ulastifinda, bozulmalar artik alcak AG seviyeleri yerine OG seviyelerini etkilemeye
baslamaktadir. Sokak ve dis mekan aydinlatmasi gibi belirlenmis sistemler disinda, aydinlatma
elemanlarinin kullanimi; ¢alisma kosullari ile bireysel veya kurumsal davraniglara bagli olarak
genis Olgiide degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle, degisken ozelliklere sahip aydinlatma
elemanlarindan kaynaklanan harmoniklerin yalnizca 6lgiilmesi, dogru ve islevsel bir gii¢ sistemi
planlamast i¢in yeterli degildir; ayn1 zamanda harmonik kestirimi de gereklidir.

Kirsal ve kentsel alanlarda ana arter, tali yol vb. ¢esitli sokak tipleri bulunmaktadir. Farkli
sokak aydinlatma senaryolari, farkli tipte sokak lambalari, giic degerleri ve 1s1k dagilimlar
gerektirir [62], [63], [64]. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, LED sokak lambalar1; sehir, kasaba
ve kirsal bolgelerdeki yollar ve yaya yollari i¢in daha uygun maliyetli ve ¢evre dostu bir ¢6ziim
haline gelmistir [65], [66], [67]. Aydinlatma cihazlarindaki gelismeler ve ¢esitlilik, enerji kalitesi
sorunlar1 gibi bazi problemlere yol agmaktadir. Calisma prensipleri ve dogrusal olmayan karaktere
sahip siirlici devrelerini icermeleri nedeniyle, aydinlatma cihazlar1 hem OG hem de AG gii¢
sistemlerinde en etkili harmonik kaynaklarindan biridir. OG dagitim sebekelerindeki harmonik
bozulmalar, 6zellikle LED, HPS (yiliksek basingli sodyum), MH (metal halide) ve kompakt
floresan lambalar gibi dogrusal olmayan yiikler iceren aydinlatma cihazlarindan
kaynaklanabilmektedir. Bu cihazlar, siniizoidal olmayan sekilde akim cektikleri i¢in sebekeye
harmonik bilesenler enjekte ederler [68], [69], [70], [71], [72].

OG dagitim sebekelerinde aydinlatma ekipmanlarinin neden oldugu harmonik bozulmalara
bir¢ok degisken katkida bulunur [73], [74]. Modern aydinlatma sistemleri (LED, CFL vb.) elektrik
enerjisini diizenlemek icin elektronik balastlar veya stirliciiler kullanir. Bu bilesenler siklikla
anahtarlamal1 yontemlere dayanir ve bu durum dogal olarak harmonik iiretir. Ayrica, bu cihazlarin
akim-gerilim 1iliskisi dogrusal degildir; bu da istenen siniizoidal formdan farkli akim dalga
sekillerinin olusmasina neden olur. Bazi aydinlatma cihazlarinin diisiik giic faktorii, sebekede
harmonik bozulmalar1 daha da artirmaktadir. Bu tiir cihazlar genis Olgekte (Or. sokak
aydinlatmalari, endiistriyel tesisler) uygulandiginda, harmoniklerin kiimiilatif etkisi oldukca
bliyiik olup, sebekenin genel gii¢ kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir[75].

Orta gerilim sebekelerindeki harmonikler ¢esitli problemlere yol acar. Transformatorler ve
diger sebeke bilesenlerinde bakir ve demir kayiplarini artirarak genel verimi diisiiriir. Hassas
ekipmanlarin (aydinlatma cihazlari, kondansatorler, koruma roleleri ve transformatorler vb.)

omriinli kisaltabilir ve arizalara neden olabilir. Ayrica, harmonikler gerilim dalga sekillerini
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bozarak diisiik gii¢ kalitesi ve bagl ekipmanlar i¢in potansiyel isletme sorunlarina yol agar. Bazi
durumlarda, harmoniklerin sebeke empedansi ile birlesmesi rezonansa neden olabilir ve harmonik
seviyelerini ciddi sekilde yiikselterek sebeke kararliligini zorlayabilir [76], [77].

Tezin bu boliimiindeki uygulamada, konut, sanayi ve sokak aydinlatmasini igeren karma
aydinlatma ortamlarini besleyen 33 kV OG sebekesinden elde edilmis ger¢ek diinya veri seti, bu
tip tesislerin neden oldugu akim toplam harmonik bozulmalarmin analiz, tespit ve kestirimi
amaciyla kullanilmistir. Python platformunda gerekli modiil ve kiitiiphanelerle ¢alisan makine
o0grenmesi yontemleri kullanilarak, gerilim degisimleri bagimsiz degisken olarak alinmak suretiyle
akim harmonikleri tahmin edilmistir. Bu yaklagim, gii¢ sistemlerinde en kolay Olciilebilir
parametrelerden biri olarak tanimlanabilen gerilim verisinin kullanilmasi sayesinde avantaj
saglamaktadir.

Calismanin temel katkilar1 ve 6ne ¢ikan noktalar1 su sekilde 6zetlenebilir:

. Gergek diinya verilerinin kullanilmasi sayesinde, simiilasyon tabanli aragtirmalarda
g6z ardi edilen veya nicel olarak belirlenmesi miimkiin olmayan tiim parametreler siireg
adimlarinda dikkate alinmistir.

. Onerilen modelin biitiinciil tasarrmi, farkli senaryo ve veri setlerinde
uyarlanabilirlik ve verimlilik saglamis; zaman bagimli verilerin 6zglin zorluklarini yiiksek

hassasiyet ve yetkinlikle ele almistir.
Verilerin uygunlugunu kontrol etmek amaciyla on caligma olarak korelasyon analizi

yapilmistir. Bu kapsamda, her bir fazin THD degerleri ile ortalama gerilim seviyesi arasindaki

iliski hesaplanmis ve Sekil 4-9°da korelasyon egrileri olarak verilmistir.
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THD_I1 ile VLLAvr arasindaki korelasyon
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Sekil 4-9: Kolerasyon Egrileri

Sekil 1°den, gerilim seviyeleri ile THD degerleri arasinda gorece giiclii bir korelasyon
oldugu agikca goriilmektedir. Harmonik tespiti, gii¢ kalitesi sorunlariyla etkin sekilde miicadele
etmenin temel bilesenlerinden biridir. Ayrica, gili¢ sistemlerinin dinamik yapisi, harmoniklerin
zaman igerisinde siirekli olarak degismesine neden olmaktadir. Bu nedenle, gii¢ sebekesindeki
harmoniklerin diizenli olarak izlenmesi kritik oneme sahiptir.

Calismanin temel amacina uygun olarak, gercek diinya veri setinden olusan deneysel bir
sistem kullanilmigtir. Veri temizleme islemi sonrasinda, 5 dakikalik ¢oziiniirliikte kaydedilmis
toplam 40.846 satir akim1 THD ve gerilim degerinden olusan veri seti elde edilmistir. Ol¢iim
verilerinin %70’1 modellerin egitimi, kalan %30’u ise test icin ayrilmistir. Aydinlatma cihazi

parametreleri Tablo 4-2°de verilmistir.
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Tablo 4-2: Ozellikleri ile birlikte aydilatma cihazlar

Aydinlatma Cihazi Nominal Giig Isik akisi (Im) Kullanilan
(W) adetler
~ Halojen 70W 1200 16100
E ﬁi’:‘%’ Lamba
LED Lamba 10W 1020 62000

Yiksek 150w 17000 4025
Basingli
Sodyum

Buharli Lamba

LED 30W 10376 1350
Sokak
Armaturu

e
.

Kullanilan metodoloji, zaman serisi tahmini i¢in etkinligini ve uyarlanabilirligini artiran
cesitli ileri diizey stratejileri igermektedir. Ozellik miihendisligi (feature engineering), standart
modellerde siklikla g6z ardir edilen alan-6zel (domain-specific) bilgilerin entegrasyonu ile kritik
bir rol oynamaktadir. Gelismis hiperparametre optimizasyonu, Keras Tuner kullanilarak
gergeklestirilmis; bu sayede manuel ayarlamanin sinirlamalarini agan, sistematik ve verimli bir en
1yi model konfigiirasyonu arama siireci saglanmistir. Model mimarisi, uzun donemli bagimliliklart
yakalamak i¢in birden fazla LSTM katmanin1 Dropout katmanlar ile birlikte icermekte; asirt
o0grenmeyi (overfitting) onleyerek zaman serisi verilerine uygun, sofistike ve saglam bir yap1
sunmaktadir.

Degerlendirme siireci, aykir1 degerler ve 6lgek farkliliklarini dikkate alan dengeli bir metrik
olan Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE) ile giiclendirilmis; boylece performansin
daha ayrintili bir sekilde yorumlanmasi miimkiin olmustur. Normalizasyon ve yeniden
sekillendirme (reshaping) gibi 6n isleme adimlari, 6l¢eklenebilirlik ve esneklik saglayarak
yaklasimmm minimum uyarlama ile farkli veri setlerini isleyebilmesine imkéan tanimaktadir.
Verimlilik, hiperparametre optimizasyonunun Keras Tuner ile otomatiklestirilmesi sayesinde daha
da artirilmis; optimizasyon i¢in gereken zaman ve ¢aba 6nemli dl¢iide azaltilmistir.

Zaman serisi verileri i¢in 6zel olarak uyarlanmis bu metodoloji, alan bilgisi entegrasyonu,

gelismis optimizasyon teknikleri, saglam degerlendirme metrikleri, oOlceklenebilirlik ve
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otomasyon oOzelliklerini bir arada sunarak 6ne ¢ikan bir yaklasim olusturmaktadir. Deneysel

kurulumun blok diyagrami Sekil 4-10’da 6zetlenmistir.

s N
HyperparameterLSTM

Veriseti

Egiti
Verileri’
L uytrmd\
Test

Veri Temizleme ve
Normalizasyon

<

l‘ Dropout Islemi

Hyperpammeter Tuning \ g
T 1 Sen
0 | 4 ‘A.' | -

\ (Keras Tuner - Random Se&rch) /

Sekil 4-10: Deneysel Kurulum

Standartlastirilmis ve toplanmais veriler kullanilarak ii¢ katmanli yapay sinir ag1 modelleri
olusturulmustur. Bu boliimler ii¢ kategoriye ayrilmaktadir: giris katmani, ¢ikis katmani ve LSTM
algoritmalar1. 11k olarak, model rastgele agirliklarla egitilmistir. Egitim siireci bagladiktan sonra,
farkli rastgele agirliklar kullanilarak elde edilen tahmin sonuglari not edilmistir. Yapay sinir agina
dayali tekniklerin sezgisel yapisi nedeniyle, farkli baslangi¢ ayarlarn farkli sonuglar
iretebilmektedir. Yapay sinir aglarinda katman ifadeleri, gizli katmanlar1 belirtmektedir. Tahmin
modelleri; giris, LSTM ve ¢ikis olmak iizere {i¢ katmandan olusmaktadir. Veriler, 5 dakikalik
¢ozlinlirliikte giris katmanina uygulanmigtir.

Ag yapilari, katman sayilar1 ve elde edilen hata degerleri Tablo 4-3’te gosterilmistir. En 1y1

sonucu veren senaryo ise tabloda ayrica vurgulanmistir.
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Tablo 4-3: Egitime ait sayisal degerler

Ag Yapis1 | Katman | Diigiimler Hesaplama Hatalar

MSE |RMSE |[MAE |[SMAPE
‘i 128 2,433 (2,286 [1,734 16,735
535 |2 256 2,612 (2411 [1,360  |12,615
ER 512 2,117 [1,859  [1,004 | 13,486
é g 128 1,929 |1,534 (0,997 [12,424
=2 |u 256 1,419 [1,282  [0,905  |11,281
- =z %512 *1,2834 | *1,11328 | %0,8095 | *10,7692

Tablo 4-4’te verilen sayisal degerlere gore, tahmin performansinin daha iyi anlagilabilmesi

amaciyla THD’lerin gergek ve tahmin degerlerine ait grafikler Sekil 4-11, Sekil 4-12 ve Sekil 4-
13’de sunulmustur.

THD 11 Karsilastirma
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Sekil 4-11: Faz 1’in THD’si i¢in gercek ve tahmin degerlerinin karsilagtirilmasi
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THD_I2 Karsilastirma
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Sekil 4-12: Faz 2’nin THD’si i¢in gercek ve tahmin degerlerinin karsilagtirilmasi
THD_I3 Karsilastirma
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Sekil 4-13: Faz 3’iin THD’si i¢in gercek ve tahmin degerlerinin kargilagtirtlmasi

Aydinlatma sistemleri, siiriiciileri ve c¢alisma O6zellikleri nedeniyle 6nemli harmonik
kaynaklaridir. Biiyiik 6lgekli sistemlerde bu bozulmalar, AG ve hatta OG sebekelerini 6nemli
Olctide etkileyebilir. Bu nedenle, harmoniklerin analiz edilmesi ve bozulmalarin tahmin edilmesi,
sistem kosullarinin degerlendirilmesi ve dengesizliklerin Onlenmesi agisindan kritik Ooneme

sahiptir.
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Bu c¢alismada, gii¢ sisteminin en temel parametresi olan gerilim verileri kullanilarak
sistemdeki akim harmonikleri tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar analiz edildiginde, hata
oraniin tatmin edici derecede diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglar, farkli 6zelliklere sahip
olsalar bile elektriksel sistemde birbiriyle iliskili parametreler kullanilarak tahmin yapilabilecegini
ve Onerilen yaklagimin bu tiir ¢aligmalar i¢in Oncii olabilecegini gostermektedir. Benzer bir
yontemin aydinlatma tasarimlarinda da kullanilabilecegi ongoriilmektedir.

Bu amaca uygun olarak, karma aydinlatma tesislerini besleyen bir OG dagitim sisteminden
elde edilmis gergek diinya veri seti, s6z konusu cihazlara dayali harmoniklerin kestirimi amaciyla
kullanilmistir. Veri seti analizi, akim harmonikleri ile gerilim degisimleri arasinda bir korelasyon
bulundugunu ortaya koymus; gerilim kolay olglilebilen bir gii¢ sistemi parametresi oldugundan,
algoritma bu iliski temelinde tasarlanmistir. En iyi sonuglara ulagsmak amaciyla birlesik YZ
modelleri kullanilmigtir. Tahmin performansi, sayisal degerler ve grafiksel ifadelerle tartisilmis
olup, MSE, RMSE, MAE ve SMAPE degerleri sirastyla 1,2834; 1,11328; 0,8095 ve 10,7692

olarak elde edilmistir.
4.4. Yiik Kestirimi
Bu uygulamada, aktif gii¢ degerinin kestirimi amaciyla yapilandirilan GRU-Bahdanau
dikkat mekanizmali YZ modeli, giris olarak ge¢mis aktif gii¢ degerleri ile tarihsel ve zamansal
ozellikleri (saat, giin, ay, hafta i¢i/hafta sonu bilgisi) kullanmaktadir. Modelin 6nceki harmonik
tahmin yapisindan temel farki, ¢ikt1 katmaninda yalnizca bir néron bulunmasi ve aktif glic tahmini

gerceklestirmesidir. Asagida, modelin aktif gii¢ kestirimi yapmasini saglayan ilgili kod boliimii

verilmistir:

outputs = layers.Dense(1, activation='linear')(x)

model = keras.Model(inputs, outputs)

optimizer = tf.keras.optimizers.AdamW(learning_rate=1e-3, weight_decay=1e-4)

model. ile(optimizer=optimizer, loss=tf.keras.losses.Huber(), metrics=["mae"])
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Bu sekilde gelistirilen model, 6zellikle dagitim sistemlerinde zamanla degisen yiik
davraniglarin1 dikkate alarak gelecekteki aktif gii¢ taleplerini yiiksek dogrulukla tahmin etme
kapasitesine sahiptir. Yapinin esnekligi ve dikkat mekanizmasi destegi sayesinde, yiik profilinin

dinamik yapisina etkili sekilde uyum saglamaktadir. Model ¢iktis1 Sekil 4-14’te verilmistir.
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-
o

=
E=
1

[ ot
N
L

| =
o
L

Aktif Gug (watt) Degeri
o
(-]

0.6 1
0.4
0.2
0.0 - i
6000
Ornek indeksi
1§ Getgek vé Tihmin ALt Gl (Wott) (Bindens) 10 Akt Gug (W) (Bindielmig)
T e GRG0 Vet
- T At i ) - Tohmn Al G ()

-
-

u
\

-—
-

._.
—
*.

-
-

!| 1{ ,i‘
[iit
v

Sekil 4-14: Gergek yiik ile tahmin edilen yiikiin karsilastirilmast
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Modelde MAPE degeri hesaplatiimis olup MAPE degeri, modelin tahmin performansini
yiizdesel olarak ifade eden 6nemli bir hata 6l¢iitiidiir. Bu ¢aligmada elde edilen %5,21°lik MAPE
degeri, modelin aktif gii¢ tahminlerinde, ger¢ek degerlere kiyasla ortalama olarak %5,21 oraninda

sapma gosterdigini ifade eder. Bu oran, elektrik dagitim sistemleri gibi karmasik, zamanla degisen
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yiik karakteristiklerine sahip ortamlarda oldukg¢a kabul edilebilir bir dogruluk seviyesini temsil
etmektedir.

MAPE degerinin diisiik olmasi, modelin hem yiiksek ve diisiik yiik degerlerinde goreli
olarak tutarli sonuglar iirettigini gosterir. Ozellikle 5 dakikalik 6l¢iim araliklarinda ve genis bir
zaman dilimine yayilan veri setinde bu seviyede bir dogruluk, modelin kestirim kabiliyetinin
yiiksek oldugunu ve sistem davranisini iyi 6grendigini gdstermektedir.

Grafikteki iist iiste bindirilmis tahmin ve gergek aktif gii¢ egrileri, modelin yiik egilimlerini
basartyla yakaladigini gostermektedir. Ani tepe noktalarina veya cukur degerlerine yapilan
tahminlerde ufak sapmalar olsa da tahmin egrisi biiyiik dl¢iide gergek degerlerin sekline uyum
saglamistir. Bu da modelin zaman serisi verisinden anlamli Oriintiiler Ogrenebildigini
gostermektedir. Sonug olarak, GRU ve Bahdanau dikkat mekanizmasi ile olusturulan bu yap, yiik

tahmini uygulamalar1 i¢in giiclii ve esnek bir ¢6zlim sunmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, dagitim sebekelerinde yiik talebi ve gii¢c kalitesi unsurlarinin YZ
yontemleri ile kestirimi gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda farkli veri tipleri ve farkl
algoritmalar kullanilarak kapsamli bir analiz yapilmis, elde edilen bulgular yiiksek dogruluk ve
uygulama ac¢isindan gii¢lii sonuglar ortaya koymustur.

Gili¢ sisteminde harmonik kestirimi, aktif ve reaktif giic parametreleri kullanilarak
gerceklestirilmis ve harmonik genlikleri basarili bir sekilde dngoriilmiistiir. Bu amagla GRU ve
Bahdanau dikkat mekanizmasi algoritmalar1 kullanilmis, boylece karmasik ve dogrusal olmayan
yiik profillerine sahip dagitim sistemlerinde harmonik bozulmalarin yiiksek dogrulukla tahmini
saglanmistir. Gergek veriler lizerinde yapilan testler, modelin harmonik bozulmalar1 dogru
bicimde kestirebildigini gostermistir. Bu yaklasim, saha uygulamalarinda giic kalitesi
problemlerinin erken tespiti ve dnleyici planlamalar igin degerli bir katki sunmaktadir.

Aydinlatma sistemleri 6zelinde gerceklestirilen harmonik tahminlerinde ise yalnizca
gerilim verileri kullanilmistir. Bu veriler, hyperparameter optimizasyonu yapilmig LSTM modeli
ile iglenmis ve dropout teknigi uygulanarak modelin asir1 6grenmesi engellenmistir. Elde edilen
sonuglar, aydinlatma sistemlerinin harmonik bozulmalarinin yiiksek dogrulukla tahmin
edilebildigini ve bu yontemin dagitim sebekelerinde aydinlatma kaynakli giic kalitesi
problemlerinin analizinde uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu gostermistir.

Yiik talebi tahmini i¢in gelistirilen GRU ve Bahdanau dikkat mekanizmasi
algoritmalarindan olusan model aktif gii¢ verileri kullanilarak egitilmistir. Bu yaklasim sayesinde,
ek veri kaynaklarina ihtiya¢ duyulmadan sebekenin temel gii¢ parametreleri tizerinden giivenilir
tahminler yapilabilecegi gosterilmistir. Modelin performansi 6nemli bir 6lgiit olan MAPE degeri
ile degerlendirilmis ve cogu durumda %S5 seviyelerinde hata oranlar1 elde edilmistir. Bu sonug,
yiik talebinin kestiriminde kullanilan YZ tabanli yontemlerin saha uygulamalari i¢in yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik sundugunu ortaya koymaktadir.

Calismanin 6zgiin katkilar1 arasinda, farkli veri tipleriyle (aktif-reaktif gii¢, gerilim) farkl
tahmin hedeflerinin modellenmesi, harmonik ve yiik tahmininin ayn1 kapsamda ele alinmasi ve
tiim analizlerin gercek saha verileri ile gergeklestirilmis olmasi 6ne ¢ikmaktadir. Bu biitiinciil
yaklasim hem akademik literatiire katki saglamakta hem de saha uygulamalar1 agisindan giiglii bir
referans olusturmaktadir.

Gelecek calismalar i¢in, daha genis veri kiimeleri kullanilarak farkli cografi bolgelerden

elde edilecek yiik ve gii¢ kalitesi profilleri iizerinde modellerin genellestirilebilirliginin test
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edilebilecegi ongoriilmektedir. Sektorel agidan ise, bu tiir YZ tabanli tahmin modellerinin sebeke
yonetim sistemlerine entegre edilmesi, dagitim sirketlerinin planlama, yatirnm ve gii¢ kalitesi
yonetiminde dnemli avantajlar saglayacaktir.

Sonug olarak, bu tez g¢alismasi, yiik talebi ve gii¢ kalitesi tahmininde YZ tabanl
yontemlerin giivenilir, dogru ve uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymustur. Gergek
saha verileriyle dogrulanan bulgular, bu tiir modellerin dagitim sebekelerinde karar destek
mekanizmalarinin gelistirilmesine ve enerji yonetiminde verimliligin artirilmasina 6nemli katkilar

saglayacagini gostermektedir.
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