Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi
33(1), 1-9, 2021

K-Means Kiimeleme Yontemi ile Konutlarda Kullamilan Elektrikli Cihazlarin Gii¢ Tiiketimi
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Oz: Sanayilesmenin artmasi ve teknolojik gelismeler, elektrik enerjisine olan ihtiyact ve enerji kalitesine olan etkiyi
artirmaktadir. Bu durum, elektriksel yiiklerin izlenmesi ve kontrol edilmesi ihtiyacini dogurmaktadir. Konutlarda kullanilan
elektrikli cihazlarin 6lgiim ve denetimi amaciyla farkli akilli 6lgiim uygulamalari ve makine Ggrenmesi algoritmalari
denenmektedir. Bu ¢aligmada, evsel cihazlarin, temel gii¢ tiiketim parametreleri ve iirettikleri harmonik bilesenler dikkate
alinarak, her bir cihazin giic titketim karakterleri incelenmistir. Olgiimler, K-Means kiimeleme algoritmas ile analiz edilmistir.
Analiz sonucunda, yeterli sayida Oznitelik dikkate alinmasi durumunda her bir cihazin gli¢ tikketim karakterlerine
ulagilabilecegi gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Yiik izleme, Harmonikler, Kiimeleme, K-Means.

Characteristics of Power Consumption and Harmonic Components of Electrical Appliances Used in
Residences with K-Means Clustering Method

Abstract: Industrialization and technological developments increase the need for electrical energy and the impact on energy
quality. Therefore, it is needed to monitoring and controlling of electrical loads. Different intelligent measurement applications
and machine learning algorithms are tried for measurement and control of electrical devices used in residences. In this study,
the power consumption characteristic of each residential device are measured by considering the basic power consumption
parameters and harmonic components. Measurements were analyzed by K-Means clustering algorithm. As a result of the
analysis, it is observed that the power consumption characteristics of each device can be achieved if sufficient number of
features are taken into account.

Key words: Load monitoring, Harmonics, clustering, K-Means.
1. Giris

Elektrik enerjisinde kalite, akim ve gerilim dalga sekillerinin siirekli, dengeli ve saf siniis olmasina, gerilimin
efektif degeri ile frekansin sabit olmasma ve gilic faktdriiniin 1’e yakin olmasina baglidir. Enerji kalitesi
problemleri ise, yari iletken malzemelerin kullanimina, gii¢ sistemi ilizerinde bulunan ekipman ve yiiklere,
meteorolojik unsurlara, vb. durumlara bagli olarak; gerilim dengesizligi, kesinti, kirpisma (flicker), giiriiltii, gegici
durumlar, harmonik bilesenler olarak siralanabilir. Bu problemlerden biri olan harmonik bilesenler, dalga sekli
bozulmasina, akim ve gerilimin efektif degerlerinin artmasina, ariza akimlarinin yiikselmesine, cihazlarda asiri
zorlanmalara ve kontrol-kumanda devrelerinde hatali agmalara sebep olmalari nedeniyle en 6nemli kalite
parametrelerindendir [1].

Kalite problemleri genel olarak meydana geldigi saha agisindan iki gruba ayrilmaktadir. Birinci grup, iletim
ve dagitim sistemlerinden kaynaklanan gerilim ¢okiintiilerini ve enerji kesintilerini icermektedir. Tkinci grup ise
evsel yiklerin biiyiik ¢ogunlugunu olusturdugu miisteri tarafinda meydana gelen dalga sekli bozulmalarini
igermektedir.

Son yillarda evsel yiiklerin, genel sebeke igerisindeki agirligi da hizla artmaktadir. Birlesik Krallik’ta konut
elektriginin kullanimi genel sebeke igerisinde %30 seviyelerine ulagmis durumdadir [2]. Bu oranin Amerika
Birlesik Devletleri’nde ise yaklasik olarak %23 civarinda oldugu, 2030 yilinda ise %25’e ulasacagi tahmin
edilmektedir [3]. Bu yiiklerde yart iletken elemanlarin kullaniminin artmasina da paralel olarak harmonik etkinin
de artacag agiktir. Bu durum dikkate alindiginda, konutlarda tiiketilen enerjinin denetimi ve yonetimi bilyiik bir
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gerekliliktir. Buna cevap verebilmek igin literatiirde, cihaz yiiki izleme (Appliance Load Monitoring-ALM)
konusunda, akilli 6l¢iim cihazlari ile ilgili caligmalar gergeklestirilmektedir [3],[4],[18]. ALM’nin amact akill
6l¢lim cihazlar kullanilarak evsel yiiklerin anlik gii¢ analizini yapmaktir. Akilli sayaglarin yayginlagsmasina ve
kullanici tiiketimine iligkin somut bilgilerin elde edilmesine bagl olarak, tiiketicinin tiikketim sekli hakkindaki
bilgiler, miisteri ve kamu isletmeleri i¢in kalite iyilestirme, enerji verimliligi, 6zel tarifeler olusturma, bir evin
yasam bi¢imini anlama ve talep cevabini diizenleme gibi pek cok konuda bilgi saglamaktadir [6], [7].

ALM genel olarak, miidahaleci yiik izleme (Intrusive Load Management-ILM) ve miidahaleci olmayan yiik
izleme (Non-Intrusive Load Management-NILM) olarak iki yaklasimla gergeklestirilmektedir. ILM yaklagiminda
her elektronik cihazin bir sensor yardimiyla 6l¢iimleri alinmakta ve detayli sekilde analizi yapilmaktadir. Ancak,
bu yontem her ne kadar daha dogru sonug veriyor olsa da yiiksek maliyeti sebebiyle ticarilesme olasiligt
azalmaktadir [5]. Diger bir yaklagim olan NILM ise her ev i¢in sadece bir adet akilli saya¢ kullanilarak, evin ¢ektigi
toplam aktif giig, reaktif gii¢, gii¢ faktorii, harmonik bilesenler vb. dlgtimleri toplanmakta ve analizini yaparak
evde hangi cihazlarin ¢aligtigini tahmin etmektedir [5], [7], [8], [19], [20]. Sekil 1°de bu sistemin genel akis
diyagrami gosterilmektedir. Tahmin siireci, evsel yiiklerin kendilerine 6zgii gii¢ tiiketimlerinin, toplam giigten
ayrigtirtlmast islemidir. Bu islem i¢in, neural networks [9], K-Means [10], hidden markov model [11], partical
filter [12], vb. farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 denenmektedir [13].
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Sekil 1. NILM sisteminin genel akisi [5].

Tahmin siirecinde, birbirine yakin tiiketim yapan cihazlar ve gecici durumlar problem olusturmaktadir.
Problemleri en aza indirmek i¢in uygulanacak algoritmanin test verileri her bir cihaz1 kapsayacak sekilde ve biitiin
calisma modlarini icerecek sekilde olusturulmalidir. Cihazlarin ¢alisma modlarma gore farkli giic degerleri
cekecekleri dikkate alindiginda biitiin modlara ait 6l¢iim degerlerinin incelenmesi gerekmektedir. Bunun yani sira
gegici ve beklenmeyen durumlar da dikkate alindiginda tek bir evsel yiik i¢in bile onlarca farkli durum &l¢iimii
gerekmektedir. Bu sebeple kiimeleme yaparken denetimli 6grenme metodlari kullanilarak her bir cihazin farkli
modlarimin dlgliimlerinin alinmasi yerine denetimsiz 6grenme algoritmalarini kullanarak belirli araliklar dahilinde
ve kabul edilebilir hata oranlariyla kiimeleme yapilabilir. Belirlenecek araliklarin her bir cihaz i¢in 6zgiin karakter
olusturmasi gerekmektedir. Aksi takdirde cihaz tahminlerinde yanilmalar olacaktir. Bu problemleri asmak i¢in
cihazlarin ve ¢alisma modlarinin 6znitelikleri olan temel gii¢ parametrelerine (S, P, Q, ... ) ek olarak harmonik
bilesenler gibi ekipmana 6zgii parametreler de tahmin siirecine dahil edilmelidir.

Bu ¢aligmada, evsel cihazlarin gii¢ tiikketimindeki kendine 6zgili imzalar1 aragtirilmistir. Aragtirma i¢in Yildiz
Teknik Universitesi (YTU) Elektrik Miihendisligi Béliimii biinyesinde bulunan akilli ev laboratuvarinda evsel
cihazlarin detayli 6l¢iimleri yapilarak, ger¢ek dl¢iimler {izerinden kiimeleme calismasi gergeklestirilmistir. Her
cihaz icin 6zellik sayisi arttikga cihazlar arasinda belirgin farklar olustugu gézlemlenmistir.

Makalenin 2. bélimiinde evsel yiik 6l¢iim yontemi, metodolojisi ve harmonik bilesenlerden bahsedilmistir,
3. Bolimde, kiimeleme yontemi ve K-Means algoritmast anlatilmistir. 4. Boliimde veri analiz sonuglari
yorumlanmistir. Son bdliimde ise sonug ve Oneriler aktarilmistir.

2. Metodoloji

Bu béliimde, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin karakter analizi igin kullanilan veriler ile ilgili genel
bilgiler verilmektedir. Analiz i¢in ihtiya¢ duyulan temel parametrelerin (S, P, Q, ... ) yaninda 6zellikle harmonik
bilesenler de dikkate alinmaktadir. Caligmada kullanilan temel parametrelerin 6l¢limii ve harmonik bilesenler
hakkinda bilgiler alt basliklar halinde agiklanmustir.
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2.1 Olgiimler

Evsel cihazlarin her birinin farkli gii¢ karakteri vardir. Bu karakterlerin 6zgiinliigiinii incelemek igin
cihazlarm sebekeden ¢ektikleri aktif giic, reaktif giic ve harmonik bilesen &lgiimleri yapilmistir. Olgiimler Sekil
2’de gosterilen Fluke 435-11 serisi 3 fazli gii¢ kalitesi analizorii ile gerceklestirilmistir.

Sekil 2. Fluke 435-11.

Gergeklestirilen ¢alismada 17 adet evsel cihaz dikkate alinmistir. Bu cihazlar Tablo 1°de sunulan etiket anma
giicii degerleri ile birlikte belirtilmektedir. Olgiim degerleri, cihazlarin ¢alisma modlar1 gz 6niine alinarak belirli
zaman aralig1 boyunca, her 3 saniyelik drnekleme periyodunda bir yapilmis ve 6lglimlerin ortalamalari alinarak
deger belirlenmistir.
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Sekil 3. Evsel cihazlarin ¢ektikleri anlik giigler.

Alnan 6lgtimlerden elde edilen aktif gii¢, reaktif gii¢, goriintir giig, gli¢ faktorii, toplam harmonik bozulma,
harmonik bilesen degerlerinin ortalamalar1 dikkate alinarak analizler gergeklestirilmistir.

Sekil 3’°de cihazlarin 6l¢iilen anlik aktif giic grafigi gosterilmektedir. Cihazlar igerisinden ortalama olarak en
fazla gii¢ tikketen cihaz 1677,48W ile su 1sitici, en az gii¢ tiikketen cihaz ise 8,57W ile telefon sarj1 oldugu
gozlemlenmistir.



Tablo 1. Olgiim yapilan cihazlar ve anma giigleri.
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. Anma Giicii . Anma Giicii

Cihaz (kW) Cihaz (kW)
Buzdolabi1 0.150 Sag diizlestirici 0.055
Utii 24 Firn 2.05
Tost makinesi 0.708 Bulasik makinesi 1.7
Su 1s1tict 2 Mikrodalga firin 1.18
Sa¢ kurutucu 1.536 Yazici 0.02
LCD-TV 0.09 Diziistii bilgisayar 0.03
Bilgisayar kasast 0.05 Camasir makinesi 1.8
Bilgisayar monitorii 0.03 Elektrikli siipiirge 1.9
LED Aydmlatma 0.035

Programli cihazlarda, 6rnegin ¢amasir makinesinde, bir program siiresi boyunca 6l¢iim alinmistir. Programli
olmayan cihazlar i¢in ise giinliik kullanim tahmini yapilarak belirlenen siireler boyunca 6l¢iimler alinmigtir.

2.2. Harmonikler

Harmonikler genel olarak, temel frekansin (Tirkiye i¢in 50 Hz) disinda temel frekansin tam kati
frekanslardaki siniizoidal akim veya gerilim bilesenleridir. Evsel cihazlardaki aktif devre elemanlart harmonik
etkiye sebep olmakta ve dalga seklini bozmaktadir. Bu durum, gii¢ kalitesini ve verimliligi azaltmaktadir. Ancak,
cihaz karakteristigini belirleme acisindan bakildiginda, karakteristiklerin belirlenmesi acisindan, harmonik
etkilerin dikkate alinmasi 6nem arz etmektedir.
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Sekil 4. Ayrik zamanl fourier doniistimii [17].

Harmonik bilesenlerin belirlenmesinde biitiinlesik bir dalgacigi, alt frekanslardaki dalga bilesenlerine
ayirmak igin farkli yontemler kullamlmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan gii¢ analizorii, Fast Fourier Transform
(FFT) modeliyle alt bilegenleri gostermektedir. Bu matematiksel model, (1) denkleminde gosterilmektedir.
Denklemdeki N, bir periyotta ka¢ adet esit uzaklikta ornekleme noktasi alindigini belirtmektedir. Zaman
boyutundaki bir dalganin frekans boyutunda FFT karsihig1 Sekil 4’te gosterildigi sekilde modellenmektedir.
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Toplam harmonik bozulma (2) denkleminde gosterilen formiilden hesaplanmakla birlikte Tablo 2’de 6l¢tim
yapilan biitlin cihazlara ait toplam harmonik bozulmalar belirtilmistir.

IR
THD, == @)

Toplam harmonik bozulmanin etkisinin yani sira her bir bilesen i¢cin harmonik bozulmanin etkisi de (3)
denklemi ile bulunmaktadir.

H;(h) = @, h = harmonik derecesi 3)

Iy

Olgiim yapilan cihazlarm her biri icin harmonik bozulmalar 6l¢iilmiis ve analiz béliimiinde detayli olarak
irdelenmistir.

3. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme algoritmalari, veri madenciliginde kullanilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir. Bu
yontemin hastalik tedavilerini siniflandirma, tibbi goriintiileme, pazar boliimleme, driintii tanima, goriintii isleme,
sosyal medya analizi gibi bir¢ok farkli alanda uygulamasi mevcuttur.

Kiimeleme en genel anlamda, ¢ok boyutlu nesnelerin benzerlik dl¢iisii yardimiyla benzer 6zelliklerine gore
ayirt edilmesi ve gruplandirilmasi iglemidir. Amag, kiime i¢i benzerligin en yiiksek, kiimeler arasi benzerligin ise
en diisiik olmasini saglamaktir. Bu islem i¢in n adet veri 6rneginin her birinin p adet 6zelligi oldugunu varsayarsak,
p adet boyut boyunca n adet veri durum uzay diizleminde 6rneklenmektedir.

Ornek veri seti X = {x;,x;,X3,...,X,}, n*p boyutlu veri matrisi seklinde de gosterilebilmektedir. Bu
gosterim (4) denkleminde verilmistir. Burada x;;, i’nci veri i¢in j’nci 6zelligi ifade etmektedir [10].

X = 4)

x11 xlpl

xnl eee xnp

Yukarida bahsedilen benzerlik dlciisii, Manhattan ((5) esitliginde gosterilmektedir.), Oklid ((6) esitliginde
gosterilmektedir.), Minkowski ((7) esitliginde gosterilmektedir.), vb. uzaklik 6l¢iim fonksiyonlaridir [11].

d(x,y) = Xh_qlxe — il (5)
d(x,y) = (CP_, (i — y)2) /2 (6)
d(xy) = (P, G — yi)D) e 7)

Ornekte bahsedilen p boyutlu n adet veri, pek cok farkli yontemle kiimelenmektedir. Genel anlamda bu
yontemler hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olmak iizere ikiye ayrilmaktadir [12].

Hiyerarsik kiimelemenin, Yiginsal (Agglomerative) ve Boliicii (Divisive) olarak iki farkli varyasyonu vardir.
Yiginsal yonteminde her bir veri bir kiime olarak kabul edilerek yakinliklarina gore birlestirilirler. Boliicii
yontemde ise tam tersi yonde hareket eder ve sonuglar kiime agaclari veya dendrogramlar seklinde
gorsellestirilirler.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ise veri setini, belirli 6l¢iitleri minimize ederek istenilen k adet
kiimeye bolmektedir. Bu boliimlemeyi yaparken yukarida bahsedilen uzaklik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [12].
Hiyerarsik olmayan kiimeleme igerisinde K-Means algoritmasi en ¢ok tercih edilen algoritmadir.

3.1. K-Means algoritmasi

K-Means kiimeleme yontemi, n adet verinin, her 6rnegin kendine en yakin oldugu k tane kiimeye ayrilmasim
amaglayan bir yontemdir. Bu yontemle, baslangigta en iyi k adet kiime bilinmese bile kiime adedine miidahale
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edilerek uygun kiime sayis1 belirlenebilmektedir. En iyi k adet kiime, kiime i¢i varyant1 veya SSE fonksiyonunu
en aza indirmekle bulunmaktadir. K-Means algoritmasinin ana fonksiyonu esitlik (8)’de gosterilmistir.

; 2

J = Zia il - gl ®)
Bu fonksiyonda belirtilen J, ana fonksiyonu; j={1,2, ... ,k}, kiime adedini; i={1,2, ... ,n}, veri adedini; cj, j. kiime
merkezini ve xi, verinin boyutsal olarak yerini gostermektedir. Veri noktasi (xi), p boyutlu uzaya sahiptir ve verinin

sahip oldugu ozellik adedine gore degigsmektedir. Algoritma asamalari genel olarak Sekil 5°de belirtilen
adimlardan olusmaktadir.

Kiime kiime Verileri en Yeni kiime
- merkezlerini P yakin kiimelere —®{ merkezlerini
adedi (k) : A
belirle ata hesapla

Evet

Kiimesi degisen
diigiim var nu ?

.

Sekil 5. K-Means algoritmasi akis semas.

K-Means algoritmasinin girdileri, cihazlarin yiik profillerini ve maksimum kiime sayisin1 igerir. Maksimum
kiime say1s1 her zaman giris yiikii profillerinin sayisina esittir. Maksimum kiime sayisina ulasilmasi durumunda,
her yiik profili kendi kiimesine sahip olacaktir. Yiik profilleri bu durumda kiimelerinin merkezleridir. Algoritma
her bir yinelemesinde, denklem (6) 'ya goére yiik profilleri ve kiime merkezleri arasindaki ortalama Oklid
mesafesini hesaplar. Bu, her yiik profilinin en yakin merkeze sahip kiimeye atanmasini saglar.

3.2. Kare Hata Toplamm

Kare hata toplami (SSE) istatistiksel verisi, yontemin performansini kiyaslamada 6nemli bir 6l¢iittiir. Bu veri,
her zaman pozitif deger almakla birlikte ideal degeri sifira yakin olandir. Esitlik (9)’da gosterilen denklemle
hesaplanmaktir. Bu denklemde x, ¢; kiimesindeki boyutsal veriyi; u; ilgili verinin atandigi boyutsal kiime
merkezini belirtmektedir.

SSE = Z;‘(:i ercj(“j - x)z )
Yk profilleri ve karsilik gelen kiime merkezleri arasindaki kare hata toplami (SSE) degeri, optimum kiime
sayisint belirlemek i¢in bir 6lgiit olarak kullanilmaktadir.
Algoritma analizinden saglikli sonug elde etmek i¢in kiime sayisinin belirlenmesi ve kare hata toplami (Sum

of Squared Error - SSE) minimum seviyede tutulmasi ¢ok énemlidir.

Tablo 2. Evsel cihazlarin 6l¢iim degerleri.

I Reaktif P -
Cihaz Ak(t\l/f/’)gw gic  THD; Cihaz Ak(t\llf/f“? Re?\i(\;’la’\fgug THD
(WAI)

Bulasik Makinesi 235.4 -8.01 28.59 | Sag Diizlestirici 83.4 -20 23.02
Buzdolab1 117.1 44.68 19.17 | Sa¢ Kurutma 1222.6 -24.78 4.4
Camagir Makinesi 331.6 132.6 54.60 | Siipiirge 1399.1 104.3 21.38
Bilgisayar Kasas1 36.9 -23.14 4387 | TV 84.08 -19.15 20.07
Su Isitict 1677.48 -39.41 3.74 | Tost Makinesi 674.4 -19.4 3.2
Diziistii Bilgisayar 22.79 -10 165.2 | Utii 360.7 -17.38 154
Mikrodalga Firin 916.09 -11.70 15.92 | Vantilator 194 29 144
Monitor 10 0 134.3 | Yazici 135.6 -6.8 48.5
Telefon Sarj Cihazi 8.57 0 153.1
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4. Olciim ve Analizler

Evsel cihazlarin temel elektriksel dznitelikleri (S, P, Q, ...) kullanilarak yapilan kiimeleme, cihaz sayist
arttik¢a ve cihazlarin farkli ¢aligma modlar1 eklendikge, 6zgiin karakter ¢ikarimi i¢in yeterli olmamaktadir. Ancak
harmonik bilegenlerin eklenmesi daha basarili sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir.

Analizi yapilan cihazlarin aktif gii¢, reaktif giic ve toplam harmonik akim bozulma (THB)) 6l¢iim degerleri
Tablo 2°de gosterilmektedir. Sadece bu {i¢ verinin kullanilmasi bile 6zgiin karakter tahmini agisindan belirgin
farklar sunmaktadir. Ancak, gerek farkli ¢calisma modlari, gerekse cihaz sayisinin artacak olmasi, daha ayrintili
analiz yapma ihtiyaci dogurmaktadir.
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Sekil 6. Evsel cihazlarin harmonik bilesenleri.

Olgiimleri alan 17 adet evsel cihaz, Weka programi ile K-Means algoritmasi kullanilarak, 9 farkli dznitelik
senaryosu i¢in gruplandirilmigtir. Bu 6znitelik senaryolarinda, aktif gii¢ (P), reaktif gii¢ (Q), goriiniir gii¢ (S), gii¢
faktorii (PF), toplam harmonik bozulma (THD), cosgp degerleri ve belirli harmonik bilesenler (Hz, Hs, Hs, H7 Ho,
Hi1, His, His, Hi7, Hig, Ho1) degisken olarak kullanilmigtir. Her senaryo igin 17 adet cihaz 6’dan 17’ye kadar alt
gruplara ayrilmis ve gruplandirma sonucunda hesaplanan SSE degerleri Tablo 3’de belirtilmistir.

Tablo 3 incelendiginde SSE degerlerinin, soldan saga dogru gidildiginde azaldig1 ve yukaridan asagiya dogru
gidildikge ise arttig1 goriilmektedir. Satirlar kendi i¢inde incelendiginde, 0,5 SSE degerini esik olarak belirlenmesi
durumunda, harmonik bilesenlerin dikkate alinmadig1 1. ve 2. senaryoda, 8 alt grupta, 4. Senaryoda 11 grupta, 5-
8 arasi senaryolarda 13 grupta ve son olarak 9. Senaryo da ise 14 grupta esik degerin altina diistildigi
goriilmektedir. Siitunlara bakildiginda ise cihazlar 15 gruba ayrilirsa (1. senaryodan 9. senaryoya dogru
bakildiginda), 1. senaryoda 0,04 olan SSE degeri 9. Senaryoda 0,25’e yiikselmektedir. Bu durum, 6znitelikler
arttiginda cihazlarin ayr1 gruplarda toplanma egiliminde oldugunu belirtmektedir. Yani 6znitelik sayisi arttikca
cihazlarin enerji tiikketim karakterleri farklilagmaktadir.

15. ve 16. gruplar daha detayli incelendiginde, ayn1 gruba dahil olan cihazlar Tablo 4’te gosterilmektedir. 16.
grup icin biitin cihazlarin fakli gruplara dagildigi; ancak 2-8 arasi senaryolarda, mikrodalga firin ile tost
makinesinin ayni grupta, 1. ve 9. senaryoda ise mikrodalga firin ile sa¢ kurutma makinesinin ayni grupta yer aldigi
goriilmektedir. Bu sonug, harmonik bilesenler 6znitelik olarak dikkate alinmadiginda mikrodalga firin ile sag
kurutma makinesinin enerji tilketimlerinin birbirine yakin oldugunu gostermektedir. Ancak harmonik bilesenler
dikkate almirsa mikrodalga firin ile tost makinesinin enerji tiiketim parametrelerinin birbirine yakin olmakta, bu
karsin bu iki cihazin harmonik bilesen parametreleri incelendiginde 3. ve 5. harmonik bilesenlerinde net farklar
olciildiigi goriilmektedir.



K-Means Kiimeleme Yo6ntemi ile Konutlarda Kullanilan Elektrikli Cihazlarin Giig Tiiketimi ve Harmonik Bilegenlerinden Karakter Analizi

Tablo 3. Evsel cihazlarin 6zelliklerine gore kiimeleme sonuglarinin kare hata oranlari.

Grup Sayis1
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1/P.Qs 06 019 014 013 012 004 004 004 004 004 003 0
2|P, 0, PF 09 049 027 021 02 046 012 003 002 001 001 0
3| P, Q. PE, THD; 125 084 08 031 026 022 02 01 009 009 001 0
. ';QQPF’THD" 168 126 124 093 053 049 047 026 017 014 003 0
5 2, Hs
S |5|P.Q S PF THD; 189 176 171 137 094 054 052 03 021 017 005 0
g Ha, Hs Hs, Hy
& | |p,Q s PF THD,
%] , Q) S5, PR, is
B 18| it o o 22 207 18 141 098 057 054 03 023 018 005 0
[%}
= |_|p,Q s, PF, THD,
263 25 203 162 117 077 46 024 01
S 17t i et H Ha 63 25 203 162 117 077 056 046 024 018 005 0
P,Q.S, PF, THD;,
8 | Ha, Hy Hs, Hr Ho, Hir, His, His Hi [324 312 242 2 155 115 061 037 027 018 005 0
Hig, Ha1
P, Q, S, PF, cosg, THD;,
9 | Hy, Ho He, Hy He, Huy, His, His Hiy | 418 405 325 271 226 185 101 058 032 025 005 0
Hig, Ha1

15. grupta ise 4-8 arasi senaryolarda, mikrodalga firin ile tost makinesinin bir grupta ve buna ek olarak buzdolabi
ile vantilatoriin ise bagka bir grupta toplandigi, 1. ve 9. senaryoda mikrodalga firin ile sa¢ kurutma makinesi bir
grupta buzdolabr ile vantilatér baska bir grupta toplanmaktadir. Ancak 2. senaryoda mikrodalga firin ile tost
makinesine ek olarak diziistii bilgisayar ile monitdr, 3. Senaryoda ise ek olarak bilgisayar kasasi ile vantilatdriin
ayni grupta toplandigi goriilmektedir. Buzdolabi ve vantilatoriin 5. ve 7. harmonik bilesenlerinde, diziisti
bilgisayar ile monitoriin 9., 11. Ve 13. harmonik bilesenlerinde, bilgisayar kasasi ile vantilatoriin ise 2., 3. ve 5.
harmonik bilesenlerinde net farklar 6lgiilmiistiir.

Tablo 4. Kiimeleme sonucunda ayni kiimede toplanan evsel cihazlar.

Oznitelik Senaryolar

Grup Sayisi
16 15
LP.0S) Mikrodalga firmn Mikrodalga firin / si(; kurutma makinesi
Y sag kurutma makinesi Buzdolab1 / Vantilator
Mikrodalga firin / Tost makinesi
2(P.Q,PF) +

3 (P, Q, PF, THDy)

4 (P, Q, PF, THD;, H2, H3)
5(P,Q,S,PF, THD;,H(2,3,5,7))
6(P,Q,S,PF, THD;, H (2,3,5,7,9,11))
7(P,Q,S,PF,THD,H(2,3,5,7, ...,15))
8(P,Q,S,PF, THD, H(2,3,5,7, ... ,21))

Mikrodalga firin
Tost makinesi

Diziistii bilgisayar / Monitor
Mikrodalga firm / Tost makinesi
+
Bilgisayar kasas1 / Vantilator

Mikrodalga firin / Tost makinesi
+

Buzdolab1 / Vantilator

9 (P, Q, S, PF, cosphi, THD;, H (2, 3,5, 7, ... ,21))

Mikrodalga firin
sa¢ kurutma makinesi

Mikrodalga firin / Sag kurutma makinesi
+

Buzdolab1 / Vantilator

Kiimeleme sonuglar1 gostermektedir ki, 17 cihazin enerji tiiketimlerinin genel olarak belirgin faklara sahip
olmasindan dolay1 tek olarak alt gruplara dagildigini, aynmi alt gruplarda toplanan cihazlarin ise harmonik
bilesenlerinde belirgin farklar goriilmektedir. Bu durum, yeterli sayida ve hassas 6znitelik se¢imi cihazlarin enerji
tilketim karakterlerini ayristirmak i¢in kritik neme sahiptir géstermektedir.



Mustafa Sen YILDIZ, Oktay ARIKAN, Ayse Kiibra ERENOGLU, Bedri KEKEZOGLU

5. Sonuc ve Oneriler

Elektrik enerjisinin evsel kullaniminin hizla artmasi ve yeni teknolojilerin eklenmesi, bu yiikleri izleme ve
denetleme ihtiyacimi da beraberinde getirmektedir. Hem ekonomik hem de etkin bir gekilde bu problemi ¢6zmek
icin makine 6grenmesi algoritmalari 6ne ¢ikmaktadir. Ancak bu algoritmalar1 uygulamak i¢in ilk olarak cihazlarin
Ozniteliklerini belirlemek gerekmektedir.

17 adet evsel cihazin temel elektriksel gli¢ parametreleri (S, P, Q, ...) ve harmonik bilesenleri, Akilli Ev
laboratuvarinda gergek dlciimler yapilarak belirlenmistir. Bu 6l¢iimler, 6znitelik olarak K-Means algoritmasinda
kullanilarak kiimeleme analizi yapilmistir. Analiz sonucunda farkli kiimelemeler i¢in SSE degerleri incelenmis ve
yeterli sayida 6znitelik dikkate alindiginda her bir cihazin farkli 6riintiiye sahip oldugu gbzlemlenmistir. Bu sonug,
merkezi bir noktadan ayrintili 6lgtimler neticesinde her bir evsel cihazin toplam yiik igerisinden bulunabilecegini
gostermektedir.

Makine &grenmesi algoritmalariin evsel yiik izleme sistemlerine dahil edilmesi sayesinde, yiiklerin
izlenmesi ve denetlenmesi daha az maliyetli ve daha kolay olacaktir. Bu da, ger¢ek zamanl tarifelendirme ve yiik
kaydirma gibi talep cevabi uygulamalarina gegisi hizlandiracaktir.
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