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ONSOZ

Harmonikler, giintimiiz tiretim teknolojilerinin degismesi ile birlikte iletim ve dagitim
sistemlerinin artan problemleri arasindadir.

Elektrik cihazlarmin tamami saf siniis ve sabit frekansta bulunan alternatif akim ve gerilim
degerlerine gore tasarlanmaktadirlar. Ancak uygulamada bu karakteristikte bulunan egrilere
nadiren rastlanmaktadir. Harmonik frekanslar, temel frekansin tam katlarinda olusarak siniizoidal
egri iizerinde bozulmalara neden olmaktadir.

1950’lerden bu yana harmonikler incelenmekte olup, etkilerini azaltmak i¢in g¢alismalara
devam edilmektedir. Giiniimiizde alinan en birincil tedbirler arasinda filtreleme yontemleri
bulunmaktadir. Bunun yaninda, yapay zekd uygulamalarindaki gelismelere paralel olarak,
filtreleme disinda harmoniklerin 6nceden tespit edilmesi ve buna gére 6nlem alinmasi ile ilgili
calismalar hiz kazanmistir. Belirtilen caligmalar, bu tezin motivasyonunu olusturmaktadir.

Bu ¢alismada, uzun-kisa bellek (LSTM) yaklasimi kullanilarak gergek bir gii¢ sisteminden
alinan veriler tizerinden harmoniklerin tahminlenmesi yapilmistir. Elde edilen sonuglar {izerinden

Onerilen modelin verimi incelenmis ve Oneriler sunulmustur.
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ELEKTRIK ENERJI SISTEMLERINDEKI GUC KALITESI BOZULMALARININ
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Uretim teknolojisinin gelismesi ve farklilagsmasi, iletim/dagitim sistemlerinde bulunan
yuklerde gesitlilige neden olmustur. Meydana gelen bu ¢esitliligin en biiyiik etkilerinden biri ise
yart iletken teknolojisinin artmasi ile sistem icerisinde dogrusal olmayan yiiklerin fazlalagmasidir.

Dogrusal olmayan yiikler, akim ve gerilim karakteristigi saf sinlis formunda olmayan
yiikler olarak tanimlanmaktadir. Baslica dogrusal olmayan yiikler gii¢c elektronigi elemanlari,
transformatorler ve yiiksek giiglii endiiksiyon motorlaridir. Harmonikler sistemde ek enerji
kayiplarina, 1sinmalara, yalittimlarinin zarar goérmelerine yol agarlar. Bu nedenle, harmoniklerin
olugmadan giderilmesi 6nem tagimaktadir.

Bu tezde, akilli yontemler ile harmoniklerin tahminlenmesi yapilarak dagitim sisteminde
verebilecegi zararlarin engellenmesi amaclanmistir. Bu kapsamda Bandirma Organize Sanayi
Bolgesinden alinan gergek sistem gii¢ kalitesi verileri kullanilarak LSTM temelli bir tahminleme
algoritmasi1 gelistirilmistir. Tez calismasinda fiziksel bir sistemden alinan gergek verilerin

kullanilmas1 ile benzetim g¢alismalarinda ihmal edilmesi olas1 parametrelerin de hesaplamaya



katilmas1 saglanmistir. Elde edilen sonuglar grafikler iizerinden tartisilmis, tahminleme

basariminin oldukga yiiksek oldugu gozlenmistir.

Anahtar kelimeler: Gii¢ Sistemlerinde Harmonikler, Harmonik Bozulma, Uzun-Kisa Siireli
Bellek.
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The development and differentiation of production technology has led to diversity in loads
in transmission/distribution systems. One of the biggest effects of this diversity is the increase in
non-linear loads in the system with the increase in semiconductor technology.

Nonlinear loads are defined as loads whose current and voltage characteristics are not pure
sinusoidal. The main non-linear loads are power electronic components, transformers and high-
power induction motors. Harmonics cause additional energy losses, heating and damage to the
insulation in the system. Therefore, it is important to eliminate harmonics before they occur.

In this thesis, it is aimed to prevent the damages that may occur in the distribution system
by forecasting the harmonics with intelligent methods. In this context, an LSTM based estimation
algorithm has been developed by using real system power quality data from Bandirma Organized
Industrial Zone. By using real data from a physical system in the thesis, parameters that are likely

to be neglected in simulation studies are also included in the calculation.



The results obtained were discussed over graphics, and it was observed that the forecasting
performance was quite high.

Keywords: Harmonics in Power Systems, Harmonic Distortion, Long-Short-Term Memory
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BPNN : Geri Yayilim Sinir Aglar
LR : Dogrusal regresyon

RBFN : Radayal Akisli Sinir Ag1



1. GIRIS

Giliniimiizde ekonomiye ciddi katkilarda bulunan sanayi tesislerinde; tiretimin siirekliligi
basta olmak {lizere, techizatlarin en giivenli ortamda calistirilmast amaglanmaktadir. Bir sanayi
tesisi kurulurken, oncelikle temel altyapr ihtiyacglart olan enerji ihtiyacinin karsilanip
karsilanamayacagi hususunu arastirma yoluna gitmektedir. Bir sonraki adim ise alinacak enerjinin
kalitesinin artirilmasidir [1].

Sanayi tesisleri, gii¢ ve iiretim konusuna bagli olarak dagitim veya iletim sebekelerine
baglant1 yapabilirler. flgili iletim ve dagitim sebeke isletmecilerinin ise, siirekli ve kesintisiz enerji
saglamanin yani sira kaliteli enerji saglamak ve tesislerden gelecek her tiirlii bozucu etkinin 6niine
gecmek en biiyiik hedefleri arasinda gelmektedir [1].

Ozellikle giiniimiiz giic sistemlerinde cesitli bozucu etkiler goriilmektedir. Ideal bir
alternatif akim gii¢ sisteminde elektrik enerjisinin tretilmesi, iletilmesi ve dagitilmasi belirli
gerilim seviyelerinde tek ve sabit frekansta yapilir. Bu tiir sistemlerde gerilim ve akim dalga
sekilleri tam siniis formundadir. Ancak pratikte bu sartlar tam olarak saglanamaz. Giig sistemi
problemlerinin temellerini ani kesintiler, frekanstaki degisimler, yiik dengesizlikleri, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin sebekeye baglanmasi ve yildirim gibi etkenler olusturmaktadir [2].
Arastirmacilar, temel problemlerin basinda gelen frekans degisimlerini, dinamik kontrol
yontemleri ile engellemeye calismaktadir [3]. M. Kesler ve E. Ozdemir’in ¢aligmasinda Birlesik
Giig Kalitesi Diizenleyici (BGKD) ile sebekede meydana gelen harmoniklerin ortadan kaldirilmasi
amagclanmistir. Ilgili calisma ile akim harmonikleri, yiik akiminda meydana gelen dengesizlikler,
gerilimin tolerans degerlerin disina ¢ikmasi gibi gii¢ kalitesi problemleri diizeltilmistir [4]. Bu ve
benzer elektriksel problemlerin yaninda, bir bagka gii¢ sistemi problemi de artan enerji talepleridir.
Artan enerji talepleri ile birlikte bir gili¢ sistemini belirli bir kararlilikta calistirilmasi da
zorlagsmaktadir. Bu zorluklarin temelinde ise gerilim degeri (V) ve reaktif giic (Q) dengesi ile
birlikte gelen gerilim kararliligidir [5].

Giinlimiiz gii¢ sistemlerinde, gerilim ve akimin siniis formuna en yakin halde olmasi, gii¢
faktoriintin 1’e yakin olmasi, gerilim ve frekansin dengeli olmas1 bir gii¢ sisteminde bulunan
problemleri cogunlukla ortadan kaldirmaktadir [6]. Ilgili problemlerin kaldirilmasinda ise

harmonik degerlerinin belirlenen sinir degerlerde tutulmasinin biiyiik 6nemi vardir.



Harmonik kavrami, ani devreye girip ¢ikan yiikler veya gerilim dalga sekli siniis
formundan uzak jeneratorler nedeni ile alternatif akim ve gerilimde meydana gelen bozukluklar
olarak tanimlanabilir. Bu durumda, ana bilesen frekansinin tam katlar1 frekanslarda siniizoidal

bilesenler olusmaktadir [7].

Temel Frekans
‘ /// \ ‘//\\ ‘Onaya Cikan Dalga
/ ' 5. Harmonik / \\

V 3. Harmonik \ /
/ \

N~ N~ o

\ / “ \ /
A

B Temel Frekans (50 Hz) 5. Harmonik (250 H2)

3. Harmonik (150 H2) B ortaya Cikan Dalga

Sekil 1-1: Harmonik I¢eren Bir Dalga Sekli

Harmonikler 1893 yillarina kadar gegmisi olan elektriksel bozucu etkilerden biridir. Bu
yillarda ilk olarak 1sinma problemi yasanan bir motor iizerinde harmonikler gézlemlenmistir.
Isinmanin nedeninin, gii¢ sistemi icerisinde meydana gelen rezonans nedeni ile olustugu tespit
edilmistir. Detayli yapilan aragtirmalar neticesinde ise meydana gelen rezonansin sistemde var
olan degisken dalga sekillerinden, yani harmoniklerden dolay1 olustugu sonucuna ulagilmistir. Bu
tarinten sonra ise hat frekans harmonikleri nedeni ile iletim hatlarinda meydana gelen sorunlar ilk
harmonik sorunlar1 arasina girmistir. Gliniimiizde ise iletim veya dagitim sebekelerinde
harmonikler bozucu etkiler arasinda yerini almaktadir [8].

Sanayinin gelismesi ile paralel biiyiiyen teknoloji neticesinde, dagitim sistemlerinde
elektriksel karakteristigi farkli olan yiikler ortaya ¢ikmistir. Genelde yiiklerin akim ve gerilim
karakteristikleri her zaman siniis formunda olmasi istenir. Ancak son yillarda akim ve gerilim
karakteristigi sinilis formundan uzak yiiklerin sayisi oldukea arttigi gézlemlenmistir [8].

Dogrusal olmayan yiikler, sistem {izerinde siniis formundan uzak akim ve gerilim dalga
sekillerinin olugmasmna neden olurlar. Gili¢ elektronigi elemanlari, transformatorler,

doniistiiriiciiler ve ark ocaklar1 gibi elemanlar genellikle dogrusal olmayan yiikler olarak
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bilinmektedir. Sistem {izerinde enerji kayiplarinin yasanmasi, yalittimlarda meydana gelen
bozukluklar ve malzemelerde yasanan 1sinma problemleri harmoniklerin habercisidir [9].

Bunlar gibi harmoniklerden dolay1 sebeke {izerinde meydana gelebilecek olumsuzluklarin
Oniine gecebilmek i¢in aktif ve pasif filtreleme sistemleri gelistirilmistir. Bu sistemler
harmoniklerin olusmasi durumunda ya da siirekli devrede kalarak bozucu etkileri ortadan
kaldirmay1 hedeflemektedir.

Aktif filtreler, seri aktif filtre, sont aktif filtre, birlesik gii¢ kalitesi diizenleyicisi olarak
ayrilirken, pasif filtreler ise seri pasif filtre ve sont pasif filtre olarak ayrilmaktadir [7].

lleri gii¢ elektronigi temellerine dayanan aktif filtreler, pasif filtrelere gore oldukga
maliyetlidirler. Aktif filtreler, temel frekans disindaki diger frekanslara yok ederek harmonikleri
ortadan kaldirabilmektedir. Aktif filtrenin ¢alisma prensibi, dogrusal olamayan yiikiin ¢ekecegi
temel bilesen digindaki akim1 uygun bir fazda yiike uygulamaktir [8].

Pasif filtreler, seri bagh kondansatdr ve endiiktans blogundan olugsmaktadirlar. Bu bloga
gerektigi durumlarda omik direng de ilave edilebilir. Pasif filtrelerin ¢alisma prensibi, temel
bilesenin katlar1 olan harmonikli dalga formunun yiike uygulanmadan L ve C degerleri lizerinden
toprak ile irtibatinin saglanmasidir. Her bir harmonik bilesenin yok edilmesi i¢in L ve C
degerlerinin ayr1 ayri belirlenmesi gerekmektedir [8].

Giliniimiizde ise sebekelerde bozucu etki yaratan harmoniklerin belirli bir siire 6ncesinden
tahmin edilerek miidahale edilmesi hedeflenmektedir. Yapilan tahminleme ¢alismalar ile stirekli
devrede olan filtreleme sistemlerinin harmonik olusacag: siirelerde devreye girmesi maliyet ve
techizat dmiirleri bakimindan ciddi kazanclar saglayabilecektir.

Teknolojik cihazlarin geligsmesi ile tahminde bulunmak istenen alan hakkinda veri elde
edilebilen 6l¢tim cihazlar1 ortaya ¢ikmustir. Elde edilen verilerle istatistiksel analizler ortaya
konarak zaman serilerinde tahminleme ¢alismalar1 6nem kazanmaya baglamistir. Verinin giderek
biiylimesi ile analiz yontemleri de gelismeye baslamistir. Yapay sinir aglar1 (YSA’lar) ve derin
o0grenme uygulamalari bu alanda hizla gelisen tekniklerdir [10].

Bu teknikler kullanilarak gii¢ sistemlerinde meydana gelen problemlerin 6nceden tahmini
icin ¢esitli calismalar yapilmistir. K. J. T. N. Fernando and A. Kalam tarafindan gelistirilen
Y SA’larmin egitilmesi sonucu olusturulan bir mimari ile gerilim kararsizliklarinin tahminlemesi
yapilmis ve YSA’nin SCADA sistemlerine entegre edilerek kullanilabilecegi savunulmustur [11].
M. Negnevitsky’nin yapmis oldugu ¢alismada gii¢ sistemlerinde asir1 yiikler ve voltaj kontroliinde
yapilmasi gereken eylemleri planyan akilli sistemler tasarlamis ve ilgili sistemin SCADA

sistemine entegre edilerek kullanilabilecegi savunulmustur [12]. D. Thukaram and H. Kashyap



onerdigi YSA ile pratik bir gii¢ sisteminde farkli yiikleme kosullar1 i¢in kontrolorler olarak SVCs,
jenerator uyarimi ve OLTC transformatdrlerini kullanarak voltaj kararliligi iizerinde ¢aligmalar
yapmustir [13]. Gii¢ sistemlerinde her ne kadar geleneksel yapay sinir aglari ile ilgili ¢alismalar
yapilsa da gliniimiiz teknolojisinde bu yapilardan daha gelismis olan tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)
kullanilmaya baglanmistir.

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), zaman serisi 0ngorii uygulamalarinda daha iyi performans
gostermesini saglayan sirali ve tekrarli olma 6zelliklerine sahip yapay sinir aglaridir. RNN ilk kez
basit tekrarlayan ag olarak Elman tarafindan 6nerilmistir. Hochreiter ve Bengio ve ark. tarafindan
RNN ile ilgili uzun siireli 6grenme problemleri ile gradyanlarin giincellenmesi sorunlarina
deginilmistir [10].

RNN mimarisinden olusan LSTM’ler ise, tekrarlayan sinir aglarinda ortaya ¢ikan gradyan
sorununu ¢dzen ve uzun sirali verileri belleginde tutabilen uzun kisa-siireli hafiza modelidir ve ilk

olarak Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan tanitilmistir [10].
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Sekil 1-2: Dort Katmanh LSTM Agi

Giig kalitesi sorunlar1 genellikle harmonik gerilimler ve akimlari igeren genis bir olay
yelpazesidir. Giig kalitesi sorunlarinin 1s181nda olaylarin en kisa siirede algilanmasi ve ele alinmasi
zorunlu hale gelmistir. Bu asamada ise makine 6grenimi alaninda LSTM’ler sik¢a kullanilmakta
ve 6nemli sonuglar elde edilmektedir. Bu sistemlerin uygulanmasinda izlenen genel prosediir veri
kiimesinden 6zellik ¢ikarma ile baglar, ardindan modelin egitimi ve test edilmesiyle sonuglanir.
Analiz agamasinda bir sinyalin béliimleri olusturulur ve bu boliimlerden anahtar istatiksel veriler
tiiretilir. Tiiretilen veriler LSTM agia giris verisi olarak beslenir ve tahminleme sonuglari
degerlendirilir[14]. W. L. Rodrigues Junior ve ark. dnerdikleri yontem periyodik olarak ilerleyen

harmonik bozulma ve kisa siireli gii¢ kalitesi bozulmalarina kars1 tasarlanmistir. Bu tasarim sekiz
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ardisik katmandan meydana gelmektedir ve bir katmani da LSTM mimarisini barindirmaktadir.
Tasarim sonucunda, harmonik tahmininde kullanilan LSTM katmanlar1 nerede olustuklarindan
bagimsiz olarak agin ozelliklerini ve biiyiik dizileri kapsayan iliskileri 6grendigi durumlarda iyi
calistigi kamitlanmistir [15]. S. K. G. Manikonda ve ark. gii¢ kalitesi olaylarini1 siiflandirma
caligmas1 yapmustir. Girdi veri kiimesinin biiyiikliigii géz oniline alindiginda verilerden 6nemli
istatiksel ozellikler tiiretilerek 6zellik ¢ikarimi saglanmistir. Cikarilan veriler ile LSTM egitimi
saglanarak tahminleme asamasinda 6nemli sonuglar alinmistir [16].

M. A. Rodriguez ve ark. gii¢ kalitesi bozulmalarinin otomatik siniflandirilmasi igin bir algoritma
onerdiler. Onerilen algoritma sinyal boyutunu kiigiiltmek icin dahil edilen evrisimli otomatik
kodlayic1 sikistirma mimarisi ve LSTM’den olusmaktadir. Onerilen mimarinin algoritmas1 dokuz
bozulma i¢in formiile edilmis karakteristik matematiksel modellerle olusturulan sentetik veri
taban1 uygulanarak test edilmistir. Sonug olarak geleneksel LSTM mimarisine gore zaman isleme
ve daha yiiksek dogruluk agisindan iistiin performans gostermistir [17]. D. Ahmad, S. Wang, and
M. Alam OG havai hat iletkenlerinde ariza tespiti icin LSTM yontemi kullanan bir ¢alisma
Onerdiler. Yontem, Olgiilen voltaj sinyalinde kismi desarjin model analizine dayali olarak
calismaktadir. Bu calisma ile LSTM yapis1 kismi desarjin dogrusal olmayan oOzelliklerini
ogrenebildigi ve hatayi tespit edebildigi kanitlanmistir [18]. Y. Zhang, X. Wang, and L. Ding
LSTM kullanilarak dinamik frekansi tahmin etme ¢alismasini nerdiler. Onerilen dinamik frekans
tahmin yontemi, diger makine 6grenmesi yontemleri iizerinde test edilmis ve daha iyi performans
gosterdigi New England sistemi tizerinden test edilmistir [19].

Gii¢ kalitesi sorunlarinin yaninda LSTM yapilarinin kullanim alanlarindan biri de yiik
tahmin caligmalaridir. Akilli sebekelerin gelistirilmesi ile birlikte yiikk durumunun daha somut
sekilde planlanmasi ve buna bagl olarak talep kadar elektrik iiretiminin yapilmasi, yiik tahmininin
onemini oldukga arttirmaktadir [20]. Yiik tahmini ile ilgili yapilan ¢alismalar igerisinde [20]’de
LSTM mimarisi ile elektrik yiikii tahmininde bulunulmus ve sonuglar kok ortalama kare hatasi
degerlerine gore ARIMA modeli ile karsilastirilmistir. Her iki model de benzer sonuglar1 vermis
ancak model olusturma ve egitim asamalarinda bazi farkliliklar olusmustur. LSTM’nin temel
avantaji ¢ok degisken sayisina sahip yapilarda yiiksek hesaplama giiciniin oldugunun tespiti
yapilmistir. Bir bagka ¢alisma olan Y. J. Wang ve ark., iforest algoritmasi ve LSTM sinir aginin
birlesimi ile olusturulan mimari ile yiikk tahmini ¢alismasi yaptilar. Calismada gegmis verilere
dayali egitim Ornekleri olusturulmus ve bunlar arasinda anormal olanlar iforest algoritmasi
vasitasiyla temizlenmistir. Diger kalan veriler ile LSTM egitimi saglanarak tahmin ¢aligmasi

yapilmistir [21]. M. R. Islam ve ark. yaptigi ¢alismada ise LSTM mimarisi ile yiik tahmini yapilmis



ve destek vektdor makinesi (SVM) gibi geleneksel yiik tahmini teknikleri kullanilarak
karsilagtiritlmistir. LSTM ile yapilan ¢aligmanin SVM yo6nteminden daha iyi sonuglar verdigi ilgili
calisma ile kanitlanmustir [22]. Ermatita ve ark. LSTM mimarisi kullanilarak meteorolojik veriler
olmaksizin pik yiik talep verilerine dayali olarak gelecekteki en yiiksek yiik talebi tahmin
calismasini Onerdiler. ilgili ¢calismada hafta i¢i giinlerinde sistemin daha iyi tahmin sonuglar
verdigi tespit edilmistir [23]. A. Inteha and Nahid-Al-Masood kisa vadeli elektrik yiik tahmini
calismasinda GRU — GA (Gated Recurrent Unit — Genetic Algorithm) hibrit modelini 6nerdiler.
GA, GRU agmin giin gecikmesi ve gizli katmandaki noron sayisini diizeltmede kullanildi ve diger
parametrelerinde ayarlanarak daha dogru tahmin ¢alismalari elde edilebilecegi vurgulandi [24]. S.
Kumar ve ark. LSTM ve GRU modellerini kullanarak enerji yiikii tahmini ¢alismasi yaptilar. Bu
calismada GRU modelinin tahmin dogruluklarinin daha yiiksek oldugunu tespit ettiler [25]. G.
Xiuyun ve ark. derin 6grenme gergevesine dayali GRU aginin kisa vadeli yiik tahmini ¢alismasini
sundular. Gii¢ yiikii verileri zaman serisi ve verilerin dogrusal olmamasi nedeni ile geleneksel
aglarin tahmin etkisinin GRU yapilarina istinaden daha zayif oldugu tespit edildi [26]. J. Huo ve
ark. farkli veri kaynaklar ile elektriksel kisa vadeli yiik tahmini icin RFA ve SVM yapilarini
karsilastirdiklar1 calismay1 sundular. Calismada tahmin dogrulugunun veri seti, parametreler ve
mevsimlere bagli oldugu tespit edildi. Her iki akilli sisteminde yiik tahmininde kullanigh ve
verimli olarak kullanilabilecegi belirtildi [27]. H. Altingop A. B. Oktay RFA kullanarak hava
kirliligi tahmin calismasi yaptilar. Sonuglar YSA ve RFA ile karsilastirildiginda RFA akilli
sistemlerinin tahminde daha basarili oldugu belirtildi [28]. C. B. Pop ve ark. RFA ve GBM
(Gradient Boosting Machine) akilli sistemlerini kullanarak kisa vadeli enerji tiikketiminin
tahminlenmesi i¢in bir calisma Onerdiler. Sonuglar karsilastirildiginda ise GBM akilli sistem
yapilarinin RFA yapilarina istinaden daha doru tahmin sonuglar verdigini tespit ettiler [29]. R.
Cai ve ark. XCB (Extreme Gradient Boosting) akilli sistemi kullanarak riizgar hizi tahmin
caligmasi yaptilar. Cikan sonuclart BPNN ve LR yapilari ile karsilagtirdiklarinda XCB yapilarinin
daha dogru tahmin sonuglar1 verdigini tespit etiler [30]. S. H. Rafi ve ark. XCB akilli sistem
yapilar1 kullanarak kisa vadeli yiik tahmini ¢alismasi 6nerdiler. Cikan sonuglart LSTM ve RBFN
yapilart ile karsilagtirdiklarinda ise XCB yapilarin tahmin ¢alismasinda istikrarli bir davranis
sergiledigini tespit ettiler [31]. S. Singh and M. M. Tripathi LSTM ve XCB akill1 sistemlerini
kullanarak elektrik talep tahmini ¢alismasini onerdiler. Calismada LSTM yapisinin uzun sirali
bilgileri hafizasinda tutarak daha basarili tahmin sonuglar1 verdigi tespit edildi [32]. C. N. Obiora
ve ark. XCB akilli sistemi kullanilarak giines enerjisini tahmin eden bir ¢alisma yapti. Sonug

verilerinin SVM yapilart ile karsilastirllmasi durumunda ise XCB akilli sistemlerinin tahmin



dogruluk oranlarmin daha yiiksek oldugu tespit edildi [33]. Genel hatlar1 ile gii¢ kalitesi
bozukluklari, yiik tahmini, konugma tanima gibi daha bir¢cok alanda LSTM mimarilerin yeri
tahmin ¢aligsmalarinda olduk¢a 6nemli hale gelmistir.

Bu tez ¢alismasi ile OSB gercek verileri kullanilarak LSTM mimarisi vasitasiyla harmonik
tahmin calismasi yapilmistir. Tez alt1 boliimden olugmaktadir. Girig boliimiinde, genel hatlari ile
gii¢ kalitesi problemlerinin tanimi yapilmis ve literatiir 6zeti verilmistir. Ikinci béliimde, gii¢
sistemi harmoniklerinin tanimlar1 yapilarak, harmonik ve ara harmoniklerin matematiksel
modelleri verilmistir. Uciincii béliimde, tezin ana konusu olan harmonik tahmininde kullanilacak
LSTM yontemi detaylandirilmis. Dordiincti boliimde uygulama sistemi, verilerin tanimlanmast
yapilarak LSTM iizerinde kullanilmis ve tahminleme ¢aligsmasi yapilmistir. Besinci boliimde elde
edilen sonuglar, grafikler ve tablolar yardimi ile tartisilmistir. Tez calismasi, sonu¢ ve Oneriler

boliimii ile tamamlanmustir.



2. HARMONIKLER

2.1 HARMONIK TANIMI

Gli¢ sistemlerinde gerilimin tolerans (+/- %10) degerler aralifinda ve sinilis formuna en
yakin sekilde verilmesi ve bunun yaninda frekansin temel sebeke frekansinda olmasi cihazlarin
verimli bir sekilde calismasi i¢in 6nem arz etmektedir. Ancak harmonikli yiikler, sebeke
frekansinin (50 Hz) katlarini igerisinde barindiran dalga formlar1 olusturmaktadir [34].

Giic¢ sebekelerinde dogrusal olmayan yiik, akimi ile gerilimi arasinda bir iliski olmayan
yiik demektir. Yiik kaynagi olan gerilim ve akim egrileri siniizoidal degildir. Fourier analizine
gore, sinlizoidal olmayan bu terimler harmonik olarak adlandirilir [35].

Enerji dagitim sistemlerinde siniis formundaki bir gerilim kaynagi ark ocagi, transformator
gibi dogrusal olmayan bir yilike uygulandiginda siniis formundaki dalga seklinde bozulmalar
meydana gelecektir. Siniis formunda veya siniis formuna yakin olmas1 gereken akim dalga seklinin
bozulmasiin nedeni temel sebeke frekansinin disinda olusan siniis dalgalaridir. Sebeke frekansi
(50 Hz) disindaki lineer olmayan yiikten kaynakli diger siniis formundaki bu akimlara harmonik
denir [35].

Harmonikler ve ara-harmoniklerin tespiti belirli matematiksel modeller ile yapilmaktadir.

Bu tanimlar Tablo 2-1’de verilmistir [36].

Tablo 2-1: Harmoniklerin matematiksel tanimlari

DA Bilesen f_=nf, ;n=0
Harmonik f—nf, n: sifirdan biiyiik tamsay1
i f :sinyalin spektral bilesen frekansi
Ara-harmonik f, #nf,
i f, :temel frekans
Alt-harmonik f,>0Hzve f <T,

2.1.1 AraHarmonikler

Ara harmonikler, temel frekansin tamsay: kati olmayan diger bilesenlerden olusan
harmoniklerdir. Ara harmonik iceren gerilim dalga seklinin tepe ve efektif genlik degerlerinde esas
frekanstan sapmadan kaynakli yiikselip algalan degiskenlik yapist mevcuttur. Bu neden ile bu yap1

gerilimde titresimlere neden olmaktadir. Ara harmonikler iki neden ile olusmaktadir.
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Bunlar, gerilim frekansi1 kenar bandinda iiretilen bilesenlerden ve faz agilari ile genlik arasinda

stirekli yasanan degisimden kaynaklanmaktadir [35].

2.2 HARMONIKLER iLE iLGILI GENEL TERIMLER

Sinilis olmayan biiyiikliiklerin giic sistemine olumsuz etkilerinin giderilmesi ve gig
kalitesinin iyilestirilmesi bakimindan harmoniklerin analizi ve biiyiikliiklerin seviyesinin
bilinmesi gereklidir [35].

Sistemde harmoniklerin mevcudiyeti, elektriksel biiytikliiklerinin yeniden tanimlanmasini
gerektirir. Asagida giic sistemlerinde kalitenin belirlenebilmesi igin gerekli baz1 tanimlamalar
yapilmistir. Bu degerler ne kadar kiiciik olursa enerji tesislerinden tiiketiciler tarafindan cekilen
enerji 0 kadar kaliteli olur ve siniizoidal dalga sekline yakinsar.

Bozunum (D): Siniizoidal gerilim veya akim dalga formunda meydana gelene bozulmadir.
Spektrum: Spektrum, harmoniklerin genliklerini i¢eren grafiktir [35].

Toplam Harmonik Bozunum (THD): Gerilim harmonik bilesenlerinin etkin RMS degerlerinin ana
bilesenin etkin degerine oranidir. Dalga seklindeki bozulmay: yiizde olarak ifade eder. Gerilim

i¢in,
1 o 1/2
THDy = - (Siiz Un) (2.1)

seklinde ifade edilir. Akim igin toplam harmonik bozulma,

1 o 1/2
THD, = — (35, 1n%) (2.2)

_11

seklindedir.
Bozulma Faktorii (DF): Akim degeri i¢in bozulma faktorii,

1 . 1/2
DF; == (Zz2 In®) (2.3)

seklindedir. Gerilim i¢in bozulma faktorii denklemi,

1/2

DFy == (T2 V) (2.4)



Tepe Faktorii (CF): Siniizoidal olmayan dalgalar i¢in tepe faktorti,

Dalganin Tepe Degeri
CF = 9 p g (2_5)

- Dalganin Efektif Degeri

ifadesi ile belirtilir.
Harmonik Faktorii (HF): Harmonik bilesenlerin seviyesini belirlemede kullaniimaktadir. Ornegin

gerilim igin,
HE, =2 (2.6)

V,,: n. harmonik gerilimine ait efektif degeri,
V;: geriliminin temel bilesenin efektif degerini gostermektedir.
Toplam Talep Bozunum (TTD): Akim harmonik bilesenlerinin etkin RMS, yiik akiminin (I0)

maksimum degerine oranidir. Dalga seklindeki bozulmayi yiizde olarak ifade eder.

JZ?{LZ In®
TTD = (2.7)

L

Burada I yiikk akimi, besleme barasinda iizerinde temel frekansta meydana gelen maksimum
akimdir. On iki ay Oncesinden Ol¢liim anina kadar olan siire zarfinda ortalamalar1 alinarak

hesaplanmaktadir.
Sekil (Form) Faktorii: Sekil faktorii siniis olmayan bir dalga igin,

ke = _Efektif Deger (2.8)

" ortalama Deger

olarak tanimlanir. Sekil faktorii sinlis dalga seklinin bozulma Olgiitiinii  vermektedir.

Hesaplamalarda siniis dalga formu igin, 1,11 degerinde kabul edilmektedir.
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2.3 HARMONIKLERIN MATEMATIKSEL MODELLERI

Siniis olmayan dalganin degisik genlik ve faz agilarda birden fazla siniis dalga formlarinin
toplami1 seklinde ya da yine genlikleri ve faz agilar1 farkli siniis dalga formunun siniis olmayan
diger dalgalar toplami ile meydana geldigini J. Fourier tarafindan kanitlanmigtir. Boyle bir

fonksiyon,
F(t) = Ay + Ay + (sin2nfit + 1) + A, + (sin 2nfyot + @) + -+ (sin 2nf, t + @) (2.9)

seklinde ifade edilir. Burada A, ortalama deger, 1 indisi ile gosterilen terim ise temel bilesendir.
Temel bilesen disindaki bilesenlere ise harmonik bilesen denir. A,, A, A, harmoniklerin
genliklerini, f; temel bilesen frekansini, f,, ....,f3 harmonik bilesenlerin frekanslarini ifade
etmektedir. ¢, temel bilesen faz agisini, ¢@,, ....,, harmonik bilesenlerin faz agilarini

gostermektedir. Temel bilesen frekansi ile n. harmonik frekansi arasinda,

fo=nf1 (2.10)

baglantisi1 vardir. Denklem (2.1)’deki gibi ifade edilen “Fourier Serisi”, bu seri elemanlarina da
“Fourier Bilesenleri” ad1 verilir. Bir siniis olmayan dalga denklemi denklem (2.1)’deki siniizoidal

bilesenlerle ifade edildigi gibi asagidaki sekilde de ifade edilebilir.
F(t) = Ay + Ay sin(Wit) + -+ + Ay, sin(W,t) + By cos(W;t) + -+ + B, cos(Wp,t) (2.11)

Bu sekilde ifadelerin Fourier katsayilar1 agagidaki denklemler ile ifade edilir.

1
21

Ao = — [7" f(wt)dwt (2.12)
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Tablo 2-2: Fourier Katsayilari

Fonksiyon | Matematiksel Model Fourier Katsayilari
Cift f(-t)=f(t 27
_ =10 A== [ f(at)cos(nat)dot
Fonksiyon 7Ty
B,=0
Tek f(-t)=—1(t) A =0
. 2
Fonksiyon g -1 [ f(@)sin(netydat
ﬂ. 0
Yarim Dalga T T
o g f)y=—"~f(t+-) n gift ise A = 1 I f (ot) cos(newt)d ot
Simetrisi 2 s
1 2
n tek ise B, =— I f (wt)sin(not)d ot
4 0

Ap =

% foznf(wt) sin(wt) dwt

B, = % foznf(wt) cos(wt) dwt

Siniis olmayan dalga formuna gore katsayilardan bazilar1 bir deger almaz iken, bazilar1 ise

sifir degerini alacaktir [35].

2.3.1 Siniizoidal Olmayan Durumlarda Elektriksel Biiyiikliikler

Gii¢ sisteminde harmonik bilesenleri bulunan, gerilim ve akimin ani degerleri Fourier

Serisi ile asagidaki bigimde ifade edilebilir [37].

V(t) = Xy Vu(©) = Yy V2V, sin(nwy t + 6,)

i(0) = Yooy in(®) = ooy V21, sin(nws t + 6,,)

burada In ve Vn, n. harmonik akiminin ve geriliminin ani degerleri olup, DC terimler islem

kolaylig1 amaciyla ihmal edilmistir. Vi ve I, sirasiyla, n. harmonik degeri i¢in gerilim ve akimin
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efektif degerleridir. W1 ise temel frekansa (f1) ait acisal frekanstir. 8,, ile ¢, ise sirasiyla n.
harmonik i¢i gerilim ve akima ait faz agisidir [37].

Ani giic;
p(t) = v(®)i(t) (2.17)

olarak ifade edilir ve p(t)’nin T periyodunda aktif giicii asagidaki gibi ifade ederiz.

P=(3)+ [y p&)d(®) (2.18)

Besleme geriliminin siniizoidal olmamasi ya da yiikiin dogrusal olmamasi durumunda siniizoidal
olmayan akim ve gerilimler meydana gelir. Dogrusal olmayan elemanlardaki dogrusalsizlik devre
u¢ karakteristiginden veya manyetik malzemenin diizgiin olmamasindan kaynaklanmaktadir [37].

Aktif giic,
P =51 Vol cos(6, — ) (2.19)
Seklinde hesaplanir. Farkli frekanslardaki akim ve gerilimlerin aktif giice katkis1 yoktur. Ortoganal

ozellikler uygulandiginda denklem 2.15 ve denklem 2.16’da verilen harmonikli gerilim ve akimin

efektif degerleri sirasiyla;

v= ([ [viodo) = s (2.20)

1= [+ 1 2@do] = S (2.21)

olarak bulunur. Harmonik gerilim ve akimin tepe degerlerinin (Vmn,Vmn) kullanilmasiyla efektif

gerilim ve akim,

J1/2

V= [Z?fﬂ an2/2 (2-22)

J1/2

I = lzz)zllmnz/z (2.23)
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S=VxI (2.24)

Pratikte, harmonik bilesenler ¢ogunlukla siniizoidal sebekeye bagli dogrusal olmayan elemanlar
sebebiyle meydana gelmektedir. Goriinen giiciin yaygin bir sekilde kabul edilen tanimi su
bigimdedir [37].

§% = P2 + 02 + D? (2.25)

Burada D, bozulma giicti olup,

D =+SZ—pz_g? (2.26)

esitligiyle ifade edilir. Bozulma giicti aktif olmayan bir gii¢ olup siniizoidal isaretli dogrusal

devrelerde sifirdir. Reaktif giic;

0 = Xn=1Vuln sin(0n, — @) (2.27)

olarak verilir. Harmonikler olmadig1 zaman goriinen gii¢, temel frekanstaki alisilagelmis goriinen
giic ifadesi olan ana gerilim ve akimin ¢arpimina esittir. Siniizoidal halde, ortalama aktif ve reaktif

gii¢ ile goriinen gii¢ arasinda,

(Vi1)? = P,* + 6,° (2.28)

esitligi vardir. Buradaki 8, = V1, sin(8,, — ¢,,), denklemi temel bilesen n=1 igin tanimlanan
temel reaktif gii¢ degeridir.

Giic faktorii, AC (alternatif akim) gii¢c sisteminde ¢ekilen akimin bir yiik tarafindan ne
kadar verimlilikle kullanildigin1 6lgmek igin gereklidir. Siniizoidal veya siniizoidal olmayan

durumlarin tamamu i¢in toplam gii¢ faktorti,

GF=P/S (2.30)
olarak tanimlanir. Burada P aktif giictiir ve temel frekans bileseni ile diger harmonik bilesenlere

ait giiclerin toplanmastyla bulunur [37].
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3. HARMONIK TAHMININDE KULLANILAN ALGORITMALAR

3.1 RNN (Recurrent Neural Network)

Tekrarlayan sinir aglarinin yapisinin su 0rnek iizerinden anlasilacagi disiiniilmektedir.
Insanlar diisiincelerini gegmisten hafizalarinda olan bilgileri anlik olarak degerlendirdikten sonra
aktarmaktadir. Ciimle yapisinda da onceki kelime sonraki kelimenin anlasilir olmasinda rol
oynamaktadir. Geleneksel sinir aglar1 boyle bir durumda yetersiz kalmaktadirlar. RNN ise
gecmisten Ogrenilen veriler yardimi ile yeni veri Ogrenilmesi konularimi ele almaktadir.
Tekrarlayan sinir 1980 yillarina dayanmakta olup, ilk olarak basit tekrarlayan ag (Simple
Recurrent Network) adin1 almistir. Sonraki zamanda ise Jeff Elman tarafindan 1990’larda RNN
Onerilmistir. Tekrarlayan sinir aglari sirali bilgileri kullanarak tahmin islemlerini yiiriitmektedir.
Geleneksel bir sinir aginda tiim girdiler ile ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
Ornegin, bir ciimle icinde bir sonraki kelimeyi tahmin etmek igin, hangi sozciiklerin o anki
kelimeden 6nce geldigini bilmek gerekmektedir. RNN mimarisinde yeni 6ge ¢iktilara bagli olarak
degerlendirilmektedir [38]. Tekrarlayan bir sinir ag1 (RNN), bir agin birden ¢ok kopyasindan
olusur. Zincir yapisina sahip RNN, bilgileri bir agdan digerine aktarir. Zincir yapisini baglayarak

sekans verileri 6grenme saglar [39].

input Layet

Sekil 3-1: RNN Mimarisi
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3.1.1 LSTM (Uzun - Kisa Siireli Bellek) Mimarisi

LSTM yapilar1 konugma tanima, ¢eviri, dil modelleme gibi bir¢cok ¢alismada kullanildig1
gibi gii¢ sistemi temel problemlerinden olan gii¢ kalitesi bozulmalarini tahminleme ¢alismalarinda
da kullanilmaktadir. Gii¢ sistemleri ¢ok karmasik ve fazla sayida parametre iceren yapilardir. Bu
nedenle klasik yontemlerin yani sira, akilli yaklasimlardan da faydalanilmaktadir.

Giic sistemi ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan akilli sistemler LSTM’ler, derin 6grenme

uygulamalari, destek vektor regresyonu (SVR) ve genetik algoritmalar olarak baslica
siralanabilirler. Bircok alanda oldugu gibi gii¢ sistemi problemlerinin tahmini, dil algilama vb.
yapilarda da bu sistemler olduk¢a yogun bir sekilde kullanilmaktadir. [40]’de LSTM-net
uygulamasina dayali bir sinir ag1 ile ¢ok adimli tahmin probleminin baslangi¢ degerleri se¢iminin
uzun vadeli tahmin dogrulugu iizerindeki etkisi iizerinde bir ¢alisma yapilmustir. Ilgili calismada
harmonik, genlik modiilasyonlu sinyal ve frekans modiilasyonlu sinyalin zaman sirali
orneklerinden olusan zaman serileri kullanilmigtir. Ozellikle maksimum tahmin dogrulugu,
VarianceScaling yontemi kullanilarak harmonik sinyal zaman serileri lizerinde gdzlenmistir.
[41]°de gii¢ sistemlerinde harmonik bastirma performansini iyilestirmek i¢in ASMC-LSTMFNN
metodu Onerilmistir. Tlgili metot, 6zel kap1 yapis1 ve segici unutkan hafiza mekanizmasina sahip
RNN tabanli LSTM yapisini igerisinde barindirmaktadir. Bu metot ile simirli performans ve
gradyan kaybolmasi gibi sorunlar ortadan kaldirilmistir.
[42]’de destek vektor regresyon yontemi ile yiik tahmini yapilmig ve tahmin ¢alismalarinda 6nemli
sonuglar alinmistir. Yine baska bir ¢alisma [43]’te ise destek vektor mimarisi ile tepe elektrik yiikii
tahmin c¢alismas1 yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ayni sekilde derin 6grenme
uygulamalar1 kullanilarak ilgili alanlarda tahminleme c¢alismalart yiiriitiilmiistiir. [44]°de derin
o0grenme mimarisi kullanilarak 104 haftay1 kapsayan haftalik pik elektriksel yiik tahmin ¢aligmasi
ile basarili sonuglar elde edilmistir. [45] de ise genetik algoritmalar yardimu ile yiik frekans tahmin
caligmalar yiiriitiilmiis ve sebeke calisma giivenligi i¢in 6nemli tahmin sonuglarina ulagilmistir.
Gilinlimiizde ise yapist geregi tahmin ¢alismalarina daha iyi yanitlar veren ve tstiinliikleri ile 6ne
¢ikan tekrarlayan sinir ag1 mimarileri kullanilmaktadr.

Uzun kisa siireli bellek ise, 1990 yillarina dayanan tarihi ile RNN yapilarinin altinda
gelistirilmistir. RNN mimarisi yapis1 geregi her girdi verisini bir 6nceki ya da daha gegmisteki
¢ikt1 verilerini gbz Oniine alarak denetler. Bu mimaride yasanan gradyan kaybolmasi/patlamasi

sorunu sebebi ile uzun siireli bilgiyi hatirlayabilen LSTM mimarisi gelistirilmistir [46]. Uzun kisa
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stireli bellek (LSTM) birimleri, tekrarlayan bir sinir agmnin (RNN) birimleridir. LSTM
birimlerinden olusan bir RNN’ye genellikle LSTM agi1 (veya sadece LSTM) denir [47].

A 4

\ 4

A 4

Sekil 3-2: LSTM Ag1 Mimarisi

3.1.1.1 LSTM’lerin Arkasindaki Temel Fikir

LSTM aglarinda kilit nokta, diyagramin en iist kisminda bulunan ¢izginin hiicre halidir. Bu
hiicre, bir tastyici bant gorevi géormektedir. Bu yap1 dogrusal etkilesimlerin etkisi ile tiim zincirin

altindan geger [48].

c(t-1) c(t)
] o >

Sekil 3-3: LSTM Hiicre Durumu
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LSTM, gecit (gate) olarak adlandirilan yapilari igerisinde barindirmaktadir. Bu yapilar
hiicreler aras1 bilgi transferi saglamaktadir. Ayn1 zamanda, bilginin gonderilip gonderilmemesi
hususunda da karar verebilmektedirler. Norol ag ve katmani ve ¢arpma isleminden olusmaktadirlar
[48].

LSTM iizerinde ilk adim, hiicreden hangi bilginin silinmesi gerektigine karar vermektir. Bu
islem, “unutturma geg¢it katman1” unutturma gegit katmani yardimi ile yapilmaktadir. Bu asamada,
ht.1 ve Xt kontrol edilir ve Ct.1 hiicresinde bulunan her say1 igin 0 ile 1 arasinda bir say1 belirlenir.

1 hiicreden gecti anlamina gelirken, 0 bunun tam tersi olarak kabul edilmektedir [48].

h (t-1)

X(t)
Sekil 3-4: LSTM 1. Adim

fe = G(Wf- [he—1,xc] + bf) (3.1)

Bir sonraki adim, hiicre igerisinde Saklanacak bilginin belirlenmesidir. Bu islem iki
asamada gerceklesmektedir. Ilk olarak, “giris kapis1 katmani1” ile giincellenecek degerlere karar
verilir. Ardindan, bir tanh blogu yardimu ile eklenecek yeni aday degerlerin bir vektorleri ¢ikarilir.

Bu asamada gerceklesen son adim olarak, giincelleme amaci ile belirlenen iki deger birlestirilir

[48].
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i(t)

h (t-1) ‘ | |
X(t)
Sekil 3-5: LSTM 2. Adim
ip = o(W;.[he—q, %] + by) (3.2)
Ct = tanh(WC [ht—li xt] + bc) (33)

Bu asamada eski verinin bulundugu hiicre olan Cti’in yeni hiicre durumu Ciye
giincellenmesi gerekmektedir. Onceki adimlarda zaten ne yapilacagina karar verildi, sadece bunun
gercekten yapilmasi gerekiyor. Eski durum, daha dnce unutmaya karar verilenleri unutarak, ft ile
carpilacaktir. Sonra i~ t * C ~ t. eklenecektir. Bu, gilincellenecek deger ile yeni aday olan
degerlerdir[48].

\ 4

-~ -Q ©
f(t)A i(t) i

Sekil 3-6: LSTM 3. Adim
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Ce= fr*xCioq +ip* Ct (3.4)

Son olarak, ¢ikt1 degeri belirlenmektedir. Belirlenecek deger en son asamada olusan ve tiim
asamalar1 basarili bir sekilde gecen degerdir. Bu degerin belirlenmesi ise yapi igerisinde bulunan
sigmoid katmanin ¢aligmasi ile saglanacaktir. Daha sonra, hiicre durumunu tanh yolu iizerinde
gegirilecek (degerleri -1 ve 1 arasinda olacak sekilde) ve sigmoid katmanin ¢iktisiyla ¢garpilacaktir.

Boylece yalnizca karar verilen pargalarin ¢ikarilmasi saglanacaktir [48].

h(t) 4

r@
L

h (t-1) | L hit)
X(t)
Sekil 3-7: LSTM 4. Adim
o = o(Wp. [he—q, ] + by) (3.5)
h; = o; * tanh(C,) (3.6)

3.1.2 GRU (Gated Recurrent Unit)

GRU (Gegitli Yinelenen Birim), Cho ve arkadaslari tarafindan ilk olarak 2014 yilinda
tanitildi. Model kaybolan gradient problemini ¢6zmek igin olusturulmustur [49]. Tekrarlayan sinir
aglarinda her bir néron veya islem birimi i¢ durumu bir bellek olarak kullanabilir. Ote yandan,
RNN’nin ¢iktis1 bir 6nceki hesaplamaya baglidir. Bu 6zellik uygulanan zaman serisi siralamasinda

giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Bunun ile birlikte uzun seri verilerde geri yayilim siirecleri
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sirasinda patlayan ve kaybolan gradyanlar meydana gelebilir. Bu sorun basit bir RNN yerine gating
mekanizmasi kullanarak ¢6ziilebilir. Bu mekanizmalardan biride GRU’dur [50].

Diger RNN’lere kiyasla GRU basit bir yapiya sahiptir ve kaybolan gradyanlara karsi
dayaniklidir. GRU blogu iki kap1 igermektedir. Bunlar glincelleme kapis1 ve sifirlama kapisidir.
Giincelleme kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarinin gelecege aktarilacagina karar verir. Sifirlama

kapisi ise gegmisteki bilgilerden hangilerinin unutulacagini belirler [50].

#h(t)

h(t-1)

A 4

?
©

_’_

2(t)
r(t)

| h(t)

x(t)
Sekil 3-8: GRU Mimarisi

3.2 XCB (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost algoritmasi, Washington Universitesi'nde ortaya cikartilmistir. XGBoost
algoritmasi ilk olarak ilgili tiniversitede arastirma projesi olarak gelistirilmistir. XCB, regresyon,
siniflandirma, siralama ve kullanici tanimli tahmin problemlerinde kullanilmaktadirlar. XGBoost
ve gradient boosting machines (LGBM’ler), gradyan inis mimarisini kullanarak zay1f 6grenenleri
arttirma ilkesini uygulayan topluluk agaci yontemleridir. Ancak XGBoost, sistem optimizasyonu
ve algoritmik gelistirmeler yoluyla temel gradient boosting machines (GBM) cergevesini
olusturmaktadirlar [51].

Genel hatlar ile XGBoost, etkili bir topluluk 6grenme modelidir. Tekrar tekrar karar
agagclar1 olusturmak i¢in bir destek stratejisi kullanir. Yeni olusturulan karar agaci, onceki karar
agacinin tahmin artiklarini diizeltebilir. Son olarak, birden ¢ok karar agaci, nihai tahmini yapmak

icin birlestirilir ve bu, tek bir karar agacina kiyasla dogrulugu biiyiik dl¢tide arttirir [52].

21



Data Set: (X,Y)

F1(X) F2(x) Fm(X)

Treel Tree2 Treem

Residuals Residuals Residuals
(r1) (r2) (ri)

! ! ! !
!

Sekil 3-9: XCB Mimarisi

Compute /C:mput{ Compute Compute a2 Compute Amput{ Compute Compute am
Residuals
(rm)

3.3 LGBM (Light Gradient Boosted Machine)

LGBM, bir tiir karar agact olarak belirli bir noktaya bagli degildir ve c¢oklu karar
agaclarindan olusmaktadirlar. Asir1 uydurmayr onleme ve giiclii genelleme yetenegi gibi
avantajlara sahiptir. Genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir. Ana fikir,
karar agaci1 algoritmasini yinelemektir. Onceki karar agacinin kalmtisi, bir sonraki karar agacinin
girdisi olarak kullanilacaktir. Sapma, yineleme yoluyla azaltilir ve son olarak, bu karar aga¢larinin
sonuglar1 elde edilir [53].

LGBM, XCB tabanl1 gelistirilmis bir modeldir. XCB, bir¢ok makine 6grenimi gorevinde
1yl performans gosterse de verinin geometrik biiylimesiyle asir1 uyum ve yavas egitim hizi gibi
bazi sorunlar1 vardir. LGBM modeli, histogram algoritmasi ve derinlik kisitlamali yaprak bazli
karar agaci biiylime stratejisini igerir. LGBM, dogrulugu diisiirmeden hizi hizlandirabilir ve bellek
kullanim oranini azaltabilir. Daha karakteristik parametreler ve daha fazla elektrolitik hiicre
oldugunda, LGBM gii¢lii bir yapiya sahip olabilir [54].

LGBM modelinin histogram algoritmasinda siirekli 6z degerler k araliga boliiniir ve boliim

noktalar1 k araliginda se¢ilir. Bu nedenle, egitim hizi ve alan verimliligi XCB'den daha iyidir [54].
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Sekil 3-10: LGBM Mimarisi

3.4 RFA (Random Forest)

RFA, Leo Brieman tarafindan 2000°li yillarda rastgele segilen veriye ait alt uzaylarda
biliyliyen karar agaclarina bir 6ngorii toplulugu olusturmak icin tasarlanan bir yontemdir.
Breiman'in fikirleri, Amit ve Geman'in (1997) geometrik 6zellik se¢imi, Ho'nun rastgele alt uzay
yontemi (1998) ve Dietterich'in  (2000) rastgele boliinmiis secim yaklasimiyla ilgili
calismalarindan kararl1 bir sekilde etkilenmistir [55].

RFA, icerisinde siniflandirma ve regresyon agaclarini barindirmaktadir. Performansi ile
basarili sonucglar veren yontemler arasinda yerini almistir. Son yillarda ekoloji, iklim degisimi,
uzaktan algilama gibi alanlarda 6nemli ¢alismalara damga vurmustur [56].

RFA yapis1 genellikle orman (forest) olarak adlandirilmaktadir. Orman igerisinde her bir
karar agaci, veri seti igerisinden degerlerin belirlenmesi ve her bir diigiim noktasinda bulunan ¢ok
sayida degisken arasindan rastgele degiskenlerin belirlenmesi yoluyla calistirilmaktadir[56].

RFA egitim verilerini 0grenerek bir orman yapist olusturduktan sonra, test verisini
olusturdugu her agag yapisi icin dener. Her agac kendi igerisinde test verisi i¢in degerlendirmesini

yapar ve sonug verir bunun sonucunda test verisi gogunluk oylamasina gore siiflandirilir [57].
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Sekil 3-11: RFA Mimarisi

Giliniimiiz tahminleme ¢alismalarinda; LSTM, GRU, XCB ve LGBM yapilarinin yaninda
onlarca sayida akilli sistem yapilar1 kullamlmaktadir. Ozellikle yapilan literatiir taramalar
sonucunda gergek verilerin kullanildig1r tahminleme ¢alismalarinda bu akilli sistem yapilar
icerisinde LSTM ve GRU modellerinin en iyi test sonuglar1 verdigi tespit edilmistir. Dolayist ile
gercek verileri kullanarak yapmis oldugumuz test ¢alismalarinda GRU ve LSTM modelleri

kullanilmistir.
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4. GUC KALITESI BOZULMALARININ AKILLI YONTEMLER iLE
TAHMINLENMESI

4.1 UYGULAMA SISTEMIi

Calismanin bu boliimiinde, tezin iclincii bolimiinde detaylt olarak anlatilan ve
calismalarda yaygin olarak kullanilan LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gated Recurrent
Unit) modelleri kullanilarak akim harmoniklerinin tahmini yapilacaktir. Calisma modellerinde
katman ve diiglim sayilar1 degistirilerek detayli analizler yapilmis ve elde edilen sonuglar grafikler
tizerinden gozlemlenmistir. Kullanilan veri seti Bandirma Organize Sanayi Bolgesi giris dagitim
merkezinde bulunan enerji analizorii tizerinden alinmistir. Analizér markasi Janitza UMG 512°dir.
63’¢ kadar tek ve ¢ift harmonikler, ara harmonikler, pozitif, negatif ve sifir bilesenlerin 6l¢timii,
dengesizlik, fliker, gerilim tepe faktorii, yildiz ve liggen baglantilar i¢in gerilim, akim, aktif giig,
reaktif giic ve frekans yarim dalga efektif degerlerine es zamanl erisebilmektedir. Bunun yaninda
A sinifi sertifikali 6l¢iim hassasiyeti, 25.600 Hz’de gerilim ve akim 6l¢tim girislerinin siirekli
orneklenmesi, periyot basina 512 6rnekleme noktasi, 6l¢iim dongiisii basina 2000°den fazla 6l¢tiim
degerinin kaydi ve aktif enerji 6l¢lim hassasiyeti siifi 0,2 olmasi1 gibi 6nemli 6zelliklere de
sahiptir. Ilgili analizor bdlge icerisinde bulunan makine, gida, tekstil ve demir-gelik tesislerinin
elektriksel karakteristiklerini kayit altina almaktadir. Ilgili veriler 06.01.2020 — 01.01.2021
tarihleri arasinda olugmustur. Veri setinde her bir faza ait sirasi ile harmonik degeri, aktif gii¢
degeri, y1l, ay, giin, hafta i¢i giinleri ve haftanin giinii verileri .csv formatinda hazirlanmistir. Veri
setinin %90°1 egitim seti, %10’u ise test seti olarak kullanilacaktir. Verilerin periyodu 10’ar dakika

olup, veri adedi 45716’dir. Her faza ait akim harmonigi ve aktif gili¢ veri grafikleri asagida

paylasilmigtir.
Akim Harmonigi (L1) (%) Aktif Gilig (L1) (MW)

1000 6
800 s .

g 600 =3
S 400 S 2
T 200 | l l -g 0

0 A L1l é
-200 -2

Zaman (06.01.2020 - 01.01.2021) Zaman (06.01.2020 - 01.01.2021)

Sekil 4-1: L1 Fazina Ait Akim Harmonikleri ve Aktif Gii¢ Veri Grafikleri
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Akim Harmonigi (L2) (%) Aktif Gug (L2) (MW)

1000 6
800 g .
g 600 =
400 S 2
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T 200 -
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<
-200 -2
Zaman (06.01.20220 - 01.01.2021) Zaman (06.01.2020 - 01.01.2021)
Sekil 4-2: L2 Fazina Ait Akim Harmonikleri ve Aktif Gii¢ Veri Grafikleri
Akim Harmonigi (L3) (%) Aktif Gug (L3) (MW)
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Sekil 4-3: L3 Fazina Ait Akim Harmonikleri ve Aktif Gii¢ Veri Grafikleri

Her bir faza ait akim harmonikleri grafiginde goriinen pik degerler, ark ocagi bulunan
tesiste ocagin igerisinde eritilen malzemenin sert yapida olmasi nedeni ile meydana gelen ark
kopmalar1 nedeni ile olustugu tespit edilmistir.

Uygulanan veriler sonrasinda modelin ¢iktisinda olusan tahmin sonuglarini
degerlendirmek i¢in ise Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square -RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error - MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE) degerleri kullanilmastir.
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Tablo 4-1: Metrik Degerler ve Formiilleri

Aciklamasi Hata Olciit Formiilii

RMSE

MAE

MAPE

€t =Tt — Pt 4.1)

Tablo 4-1°de t belirli bir zamani, 1, zaman araligini, p; tahmin edilen zamani, A, gercek veri

degerini ifade ederken hata denklemi (4.1)’de verilmistir [58].

4.2 VERILERIN HAZIRLANMASI VE PROGRAM UYGULAMA ADIMLARI

Verilerin hazirlanma siireci, Bandirma Organize Sanayi Bolgesi giris dagitim merkezi
tizerinde bulunan analizére uzaktan erisimi saglamak i¢cin RTU cihazi montaji ile baglamistir.
GSM tabanli bu RTU cihazi ile her bir faz 6zelinde excel formatinda analizor {izerinden her bir
faza ait aktif enerji ve akim harmonik verileri alinmistir. Hazirlanan veriler ile LSTM (Uzun-Kisa
Siireli Bellek) veya GRU (Gated Recurrent Unit) modellerinin egitimi ve sonrasinda yapilacak
tahmin ¢aligmas1 python programinda hazirlanan yazilim ile ger¢eklesmektedir.

Veriler ilk olarak asagida verilen kod pargasi ile yazilim igerisine alinmaktadir.

dataset = read csv('yukleme.csv', header=0, index col=0)

values = dataset.values

values = values.astype('float32')

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

scaled = scaler.fit transform(values)

reframed = series to supervised(scaled, 1, 1)

reframed.drop (reframed.columns[[7,8,9,10,11]], axis=1l, inplace=True)

print (reframed.head())
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Excel (.csv) formatinda olan veriler program igerisine alindiktan sonra, bu verilerin kaginin
egitim verisi ve kacinin tahmin islemi esnasinda kullanilacagi asagida verilen kod pargasi

uzerinden belirlenmektedir.

values = reframed.values
n_train hours = 41144
train = values[:n_train hours, :]
test = values[n train hours:, :]
train X, train y = train[:, :-1], train[:, -1]
test X, test y = test[:, :-1], test[:, -1]
train X = train X.reshape((train X.shape[0], 1, train X.shape[l]))
test X = test X.reshape((test X.shape[0], 1, test X.shape[l]))
print (train X.shape, train y.shape, test X.shape, test y.shape)
Egitim ve test veri sayilarinin belirlenmesinin ardindan model se¢imi (LSTM veya GRU) ve

bu modellerde uygulanacak diigiim sayis1 ve epoch sayisi asagida verilen kod parcasi iizerinden

belirlenmektedir.

model = Sequential ()

model.add (LSTM ( , input shape=(train X.shape[l], train X.shape[2])))
model.add (Dense (1))

model.compile (loss='mae', optimizer='adam')

history = model.fit(train X, train y, epochs=200, batch size=72,
validation data=(test X, test y), verbose=2, shuffle=False)

Bu kod pargasi iizerinde kirmizi ile belirtilen béliimden uygulanacak modeli, (LSTM veya
GRU) turuncu ve alt ¢izgili boliim ile diiglim sayisini, acik mavi ve alt ¢izgili boliimden ise epoch
sayis1 belirlenmektedir.

Bu iglemlerin ardindan program calistirilarak egitim ve test hatalari ile gercek ve tahmin
edilen degerler ayn grafikler lizerinde verilmektedir. Bu islemlerin gerceklestirildigi program kod

parcasi ise asagida paylasilmistir.

plt.figure(figsize=(8,4))

plt.plot (history.history['loss'], label='Egitim Hatalari')
plt.plot (history.history['val loss'], label='Test Hatalari')
plt.title ('Model Hatalari')

plt.ylabel ('Hata')

plt.xlabel('iterasyon Adimi')

plt.legend(loc="'upper right')

plt.show();
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aa=[x for x in range (4571)]

plt.figure(figsize=(8,4))

plt.plot(aa, inv_y[:4571], marker='.', label="Gercek Degerler")
plt.plot(aa, inv_yhat[:4571], 'r', label="Tahmin Degerleri")
plt.tight layout ()

sns.despine (top=True)

plt.subplots adjust (left=0.07)

plt.ylabel ("IHD', size=15)

plt.xlabel ('Zaman', size=15)

plt.legend(fontsize=15)

plt.show () ;

Son olarak ise Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square -RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error - MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE) degerlerinin tespiti yapilmaktadir. Bu tespitlerin yapildigi program kod pargasi
asagida paylasilmaktadir.

yhat = model.predict (test X)

test X = test X.reshape((test X.shape[0], test X.shapel[2]))
inv_yhat = concatenate((yhat, test X[:, 1:]), axis=l)
inv_yhat = scaler.inverse transform(inv_yhat)

inv_yhat = inv_yhat[:,0]

test y = test y.reshape((len(test y), 1))

inv_y = concatenate((test y, test X[:, 1:]), axis=l)
inv_y = scaler.inverse transform(inv_y)

inv y = inv_y[:,0]

rmse = sqgrt (mean squared error (inv_y, inv_yhat))

print ('Test RMSE: %.3f' % rmse)

mae = mean absolute error(inv y, inv yhat)

print ('Test MAE: %.3f' %mae)

mape = mean_ absolute percentage error (inv_y, inv_yhat)

print ('Test MAPE: %.3f' %mape)
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5. DENEYSEL ANALiZ VE TAHMINLEME

Harmonik degeri, aktif gii¢ degeri, y1l, ay, giin, hafta i¢i giinleri ve haftanin giinii verilerinin
uygulanacagi yapay sinir ag1 modelleri ii¢ boliimden olugmaktadir. Bu boliimler girdi katmani,
LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) veya GRU (Gated Recurrent Unit) algoritmalar1 ve ¢ikti
katmanindan olusmaktadir. Calismada ilgili veriler kullanilarak her bir faz i¢in ayr1 ayr1 akim
harmonikleri tahmin ¢alismasi yapilmistir. Modellerde diigiim sayilar1 sirasi ile 25, 50, 100 ve 200
olmak fizere test edilmis olup, egitimin iterasyon sayisini belirten “epoch” degeri ise sabit 200
olarak uygulanmistir. Belirtilen bu degerler LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gated
Recurrent Unit) aglarinda tek ve ¢ift katmanli olarak ayr1 ayri test edilmis ve Tablo 5-1’de toplu

halde gdsterilmistir.

Tablo 5-1: L1, L2 ve L3 Fazlarina Ait Test Verileri

LSTM GRU

Faz | Katman | Diigiim Metrik Hatalar Metrik Hatalar
RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
25 2,286 0,734 11,735 2,253 0,698 10,820
1 50 2,411 0,760 13,615 2,571 0,963 15,762
100 2,459 0,804 14,486 2,487 0,780 12,288
L1 200 2,413 0,739 13,178 2,902 1,599 30,065
25 2,534 0,654 10,424 2,334 0,916 17,065
x9 50 2,582 1,455 24,281 2,246 0,962 17,698
*100 *2,193 | *0,694 | *12,111 2,501 0,844 13,202
200 2,310 0,787 13,953 2,784 1,432 27,572
25 2,382 0,680 10,074 2,768 1,460 27,921
- 50 2,432 0,765 13,548 2,695 1,104 20,709
100 2,363 0,792 14,268 2,640 0,610 9,976
L2 200 2,610 1,292 24,501 2,778 1,526 29,213
25 2,700 1,261 23,484 2,489 0,715 11,264
x9 *50 *2,354 | *0,759 | *12,329 2,762 1,372 26,210
100 2,952 1,717 32,897 2,460 0,944 17,218
200 2,497 0,838 14,350 2,973 1,553 29,614
25 2,277 0,672 12,915 2,527 0,863 15,234
1 50 2,548 1,089 23,665 2,872 1,157 24,834
100 2,648 1,068 22,884 2,520 1,045 22,603
13 200 2,515 0,793 16,219 2,508 1,074 23,321
*25 *2,116 | *0,666 | *11,619 2,173 0,776 13,486
x9 50 2,326 1,153 25,337 2,503 1,417 27,640
100 2,447 1,104 21,394 2,159 0,782 15,860
200 2,639 1,300 27,998 3,064 1,311 28,071

30




Tablo 5-2: L1, L2 ve L3 fazlarina ait en diisiik RMSE, MAE ve MAPE degerleri

Faz Katman | Digiim | Model Metrik Hatalar
RMSE MAE MAPE
L1 2 100 LSTM 2,193 | 0,694 | 12,111
L2 2 50 LSTM 2,354 0,759 12,329
L3 2 25 LSTM 2,116 0,666 11,619

L1, L2 ve L3 fazlarina ait en diisik RMSE, MAE, MAPE degerleri ve bu degerlerin elde

edildigi model, katman ve diigiim sayis1 Tablo 5-2’de gosterilmektedir.
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Sekil 5-1: L1 fazina ait ger¢ek ve tahmin edilen degerler

Tablo 5-1’de L1 fazina ait RMSE, MAE ve MAPE degerleri ile elde edilen gergek ve

tahmin edilen IHD grafigi Sekil 5-1’de gosterilmektedir.
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Sekil 5-2: L1 fazina ait egitim ve test kayiplari

L1 fazina ait ayn1 tahmin degerleri ile elde edilen egitim ve test seti hatalar ise Sekil 5-
2’de gosterilmistir. Bu sekle gore egitim seti hatalar1 mavi renk ile belirtilmis olup, 0,005
seviyelerinden 0,0019 seviyelerine azaldigi gézlemlenmektedir. Yine ayni sekil iizerinde test
hatalar1 turuncu renk ile gosterilmis olup, 0,0018 degerlerinden 0,0011 degerlerine geriledigi
gbzlemlenmistir. L1 fazi i¢in en kétii RMSE, MAE ve MAPE degerleri sirast ile 2,902, 1,599 ve
30,065tir. Bu degerler tek katmanli 200 digiim sayili GRU agi ile elde edilmistir. L1 fazi igin
Tablo 5-2°de verilen LSTM ag1 kullanilarak, en kotii sonug olan GRU agina gore RMSE, MAE ve
MAPE degerleri igin siras1 ile %32, %130 ve %148 daha iyi bir sonug elde edildigi tespit
edilmistir.

L2 faz1 i¢in uygulanan modellere ait elde edilen hata Slgilit degerleri Tablo 5-1°de
verilmistir. En diisik RMSE, MAE ve MAPE degerleri sirast ile 2,354, 0,759 ve 12,329°dur. Bu
degerler 2 katmanli, 50 diigiim sayili LSTM agi ile elde edilmistir.
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Sekil 5-3: L2 fazina ait gercek ve tahmin edilen degerler

Tablo 5-1’de L2 fazina ait RMSE, MAE ve MAPE degerleri ile elde edilen gergek ve
tahmin edilen IHD grafigi Sekil 5-3’de gosterilmektedir.
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Sekil 5-4: L2 fazina ait egitim ve test kayiplari

L2 fazina ait ayn1 tahmin degerleri ile elde edilen egitim ve test seti hatalar1 ise Sekil 5-
4’te gosterilmistir. Bu sekle gore egitim seti hatalar1 mavi renk ile belirtilmis olup, 0,005
seviyelerinden 0,0014 seviyelerine azaldigi gozlemlenmektedir. Yine ayni sekil iizerinde test

hatalar1 turuncu renk ile gosterilmis olup, 0,003 degerlerinden 0,0011 degerlerine geriledigi
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gbzlemlenmistir. L2 fazi i¢in en kétii RMSE, MAE ve MAPE degerleri sirasi ile 2,973, 1,553 ve
29,614°tir. Bu degerler cift katmanli 200 diigiim sayilt GRU agi ile elde edilmistir. L2 faz1 i¢in
Tablo 5-2’de verilen LSTM ag1 kullanilarak, en kotii sonug olan GRU agina gore RMSE, MAE ve
MAPE degerleri icin sirast ile %26, %105 ve %140 daha iyi bir sonu¢ elde edildigi tespit
edilmistir.

L3 faz1 i¢cin uygulanan modellere ait elde edilen hata Olciit degerleri Tablo 5-1’de
verilmistir. En diisik RMSE, MAE ve MAPE degerleri siras1 ile 2,116, 0,666 ve 11,619°dur. Bu
degerler 2 katmanli, 25 diiglim sayili LSTM agi ile elde edilmistir.
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Sekil 5-5: L3 fazina ait gercek ve tahmin edilen degerler

Tablo 5-1’de L3 fazina ait RMSE, MAE ve MAPE degerleri ile elde edilen gergek ve
tahmin edilen IHD grafigi Sekil 5-5’de gosterilmektedir.
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Sekil 5-6: L3 fazina ait egitim ve test kayiplari

L3 fazina ait ayn1 tahmin degerleri ile elde edilen egitim ve test seti hatalar1 ise Sekil 5-
6’te gosterilmistir. Bu sekle gore egitim seti hatalar1 mavi renk ile belirtilmis olup, 0,0045
seviyelerinden 0,0012 seviyelerine azaldig1 goézlemlenmektedir. Yine ayni sekil {izerinde test
hatalar1 turuncu renk ile gosterilmis olup, 0,0019 degerlerinden 0,0010 degerlerine geriledigi
gbzlemlenmistir. L3 fazi i¢in en kétii RMSE, MAE ve MAPE degerleri sirast ile 3,064, 1,311 ve
28,071tir. Bu degerler cift katmanli 200 diigiim sayili GRU agi ile elde edilmistir. L3 fazi igin
Tablo 5-2’de verilen LSTM agi kullanilarak, en kotii sonug olan GRU agina gore RMSE, MAE ve
MAPE degerleri i¢in sirasi ile %45, %97 ve %142 daha iyi bir sonug elde edildigi tespit edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Harmonikler giiniimiiz iiretim teknolojilerinin degismesi ile iletim/dagitim sistemleri
tizerinde olusan olumsuz etkiler arasina girmektedir. Harmoniklerin olusmasinin en biiyiik
nedenleri arasinda ise sebeke iizerinde bulunan yiiklerde ¢esitliliklerin artmasidir. Genelde bu
yukler dogrusal olmayan yiikler olarak kabul edilmektedir. Dogrusal olmayan yiikler, akim ve
gerilim karakteristigi saf siniis formunda olmayan yiikler olarak tanimlanmaktadirlar. Bu yiikler;
giic elektronigi elemanlari, transformatorler, ark ocaklar1 gibi elektriksel elemanlardan
olusmaktadir.

Giiniimiizde ise ekonomiye ciddi katkilarda bulunan sanayi tesisleri, olusturulan dagitim
sebekesi iizerinden katilimcilarina 34,5 kV gerilim seviyesinden dagitim hizmeti vermektedirler.
Bu dagitim hizmetinin biitiiniine bakildig1 zaman ise demir-gelik, gida, kimya, metal islemeleri
gibi sektorlerde kullanilan; transformator, ark ocaklari, invertérler vb. bir¢ok elektriksel
malzemeleri igerisinde barindiran biiyiik bir yapi1 olusmaktadir. Bu biiyiikk yapinin igerisinde
bulunan elektriksel malzemelerin {iretim hizi, tiriin kalite performanslari, sanayinin daha gelismis
hale gelmesi gibi olumlu etkilerin yaninda, bazi elektriksel olumsuz etkileri de igerisinde
barmndirmaktadir. Bu olumsuz etkilerden bir tanesi de harmoniklerdir. Dogrusal olmayan yiiklerin
meydana getirdigi harmoniklerin {izerinde uzunca yillardir calisilmaktadir. Bu caligsmalar sonrasi
harmonikleri ortadan kaldirmak amaci ile birden fazla filtreleme sistemleri gelistirilmistir.
Gelistirilen filtreleme sistemleri siirekli devrede kalarak olusan harmoniklere karsi reaksiyon
almaktadir. Bu ¢alisma ile harmoniklerin 6nceden tahmin edilerek gerekirse filtreleme sistemlerini
tahmin edilen zaman dilimlerinde devreye girmesini saglamaktir.

Bu tez ¢caligmasinda, Bandirma Organize Sanayi Bolgesi giris dagitim merkezinde bulunan
enerji analizorii lizerinden alman veriler LSTM ve GRU modellerine uygulanarak akim
harmoniklerinin (IHD) tahmin (forecasting) edilmesi amaglanmigtir. 45716 adet veri 06.01.2020
ve 01.01.2021 tarihlerini arasinda gerceklesmistir. Veriler analizor lizerinden 10’ar dakikalik
periyotlar halinde temin edilmistir. Veri dosyasi .csv formatinda olup, harmonik degeri, aktif gii¢
degeri, y1l, ay, giin, hafta i¢i giinleri ve haftanin giinii degerlerini i¢erisinde barindirmaktadir. Bu
veri seti ile her bir faz i¢in ayr1 ayri, LSTM ve GRU sinir aglarini igerisinde barindiran 8 farkl
model kullanilarak akim harmonikleri (IHD) tahmin c¢alismasi yapilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir.

Modellere uygulanan veriler sonucu olusan grafiklerde gercek akim harmonigi (IHD) degerleri

(mavi renk) ve tahmin edilen akim harmonigi (IHD) (kirmizi renk) degerleri yorumlanirken
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tahminler sonucu elde edilen RMSE, MAE ve MAPE degerleri ise modelin basar1 oranlarini
yorumlamaya olanak vermektedir.
RMSE, MAE ve MAPE degerleri 0 ile « arasinda degerler almaktadir. Modeller arasinda RMSE,
MAE ve MAPE degerlerinin en diisiik degere sahip olmasi o modelin daha basarili tahmin
calismasi yaptigini ifade etmektedir.

Onerilen LSTM aglar1 modeli, L1 faz1 igin 2 katman, 100 diigiim, 200 epoch, L2 faz1 igin
2 katman, 50 digiim, 200 epoch, L3 fazi i¢in 2 katman, 25 diigiim ve 200 epoch degerlerine
sahiptir. Uygulanan LSTM ve GRU modellerinde sonuclar incelendiginde ilk iterasyon
adimlarinda 6grenme hizinin yiiksek oldugu, iterasyon adimlarinin ortasinda bu 6grenmenin bir
nebze azaldig1 ve iterasyon sonlarinda 6grenmenin tekrar hizli gergeklestigi gozlemlenmistir. Her
ti¢ faz i¢inde 2 katmanli modelin tek katmanli modele istinaden daha iyi 6§renme gergeklestirdigi
tespit edilmistir. Kullanilan algoritmalarda ise LSTM algoritmalarinin GRU algoritmalarindan

daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi tespit edilmistir.
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