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Oz

Akailli sebeke, elektrik sebekesinden yiiksek boyutlu ve ¢egitli
yapilardaki  verilerin  siirekli  olarak toplanmasi  ve
anlamlandirilmast ile enerjinin iiretiminden son kullanicrya
ulagmasna kadar olan stireglerin optimum sekilde yonetilmesi
esasina dayanir. Bu nedenle ¢cagin gereklerine uygun gelismis
6l¢tim altyapisinin, kontrol teknolojilerinin ve bilgi ve iletigim
teknolojilerinin sebekeye entegrasyonu olduk¢a onemli bir
konudur. Fakat, geleneksel modelleme, optimizasyon ve
kontrol teknolojilerinin sebeke iizerinden toplanan verilerin
islenmesinde bazi stmirlamalart bulunmaktadir. Bu nedenle,
son zamanlarda akilli sebekede derin 6grenme tekniklerinin
kullanimi daha popiiler hale gelmektedir. Bu ¢alismada bazi
vaygin derin ogrenme tekniklerinin akilli sebekelerdeki
kullammina  iliskin -~ yapilan — mevcut  arastirmalarin
yapilandwilmis bir incelemesi sunulmaktadir. Incelemede,
ozellikle yiik tahmini ve kestirimi, mikro sebeke, talep yanit,
hata tespiti ve durum tahmini, gii¢ sistemi analizi ve kontrolli,
siber giivenlik ve yenilenebilir enerji tiretimi gibi akilli sebeke
problemlerine odaklanilmig ve ilgili literatiir sunulmustur. Bu
calisma, derin ogrenme teknikleri uygulamalarimin hem akilli
sebeke sistemlerinde giderek artan oranda yer alacagini hem
de sebekenin giivenilirligini, giivenligini ve dayanikliligini
iyilestirmede onemli katkilar saglayacagini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: akilli sebeke, yapay zeka, makine
o6grenmesi, derin ogrenme

Absract

The smart grid is based on the principle of continuous
collection and interpretation of high-dimensional and diverse
data from the electricity grid, and optimum management of the
processes from the generation of energy to its delivery to the
end user. Therefore, the integration of advanced measurement
infrastructure, control technologies, and information and
communication technologies into the network is a quite crucial
issue. However, traditional modeling, optimization, and
control technologies have some limitations in processing data

collected over the grid. Therefore, the use of deep learning
techniques in the smart grid is becoming more popular lately.
In this study, a brief review of current research on the use of
some common deep learning techniques in smart grids is
presented. The review focuses on smart grid problems such as
load forecasting and estimation, microgrid, demand response,
fault detection and state prediction, power system analysis and
control, cyber security and renewable energy generation, and
related literature is presented. This study shows that the
applications of deep learning techniques will be increasingly
involved in smart grid systems and will make significant
contributions to improving the reliability, security, and
durability of the grid.

Keywords:Smart  grid, artificial intelligence, ~machine
learning, deep learning

1.Giris

Akilli sebekeler, geleneksel elektrik gilic sebekesini
elektromekanik olarak kontrol edilen bir sistemden elektronik
olarak kontrol edilen bir sebekeye doniistirmektedir. Elektrik
sebekesi genel olarak birgok farkli alt bilesenden olusan
dinamik bir sistemdir. ABD Enerji Bakanligi'nin Akilli Sebeke
Sistemi Raporuna [1] gore, akilli sebeke sistemleri, bilgi
yonetimi, kontrol teknolojileri, dijital tabanli algilama, iletigsim
teknolojileri ve birden fazla elektriksel islem siirecini koordine
etme islevi goren saha cihazlarindan ve teknolojilerinden
olusmaktadir. Bu teknolojiler, temel olarak siirecleri izleme
veya Oleme, verileri operasyon merkezlerine geri iletme ve
genellikle bir siireci ayarlamak icin otomatik olarak yanit
verme; cihazlar ve sistemler arasinda veri paylasimi ve
operatorlerin sebeke genelinde dijital teknolojilerden gelen
verilere erismesi ve bunlari uygulamasina yardimecr olmak,
islemek, analiz etmek ve yardimci olmak gibi adimlari
igermektedir.

Akilli  sebekelerin  gelismesiyle birlikte enerjide
stirdiiriilebilirlige katkist agisindan oldukga 6nemli yere sahip
olan riizgar ve giines enerjisi gibi yenilenebilir enerji
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kaynaklarinin iiretimdeki degisken profilleri ve gii¢ sistemine
giderek artan oranda dahil oluslari; son kullanicinin yani
miisterinin talep tarafi yonetimine ve iiretimdeki aktif katilim1
ile gelencksel sebeke yapisindan daha belirsiz ve daha
karmasik bir yapt meydana gelmistir. Ayrica akill
sebekelerdeki  yiik tahmini, giic sebekesi kararlilik
degerlendirmesi, ariza tespiti ve sebeke giivenliginin
saglanmasi da bir takim belirsizlikleri ve zorluklar1 da
beraberinde getirmistir. Belirsiz ve karmagsik bir ortamda,
biiyiik 6lcekli gii¢ sistemlerinin giivenli ve istikrarli bir sekilde
caligmasi1 saglamak i¢in kullanilan geleneksel yontemler,
bazi varsayimlara ve basitlestirmelere gore olusturulmustur.
Ancak, giic sistemi kararlilik problemlerinin karmasikligs,
belirsizlikler ve davranigta dogrusal olmama durumlari, bu
geleneksel yontemlerin igerdigi fiziksel modelleri pratik ve
uygulanabilir olmaktan cikarip hatali ve uygulamasi eksik bir
duruma sokmaktadir [2]. Ayn1 zamanda bu sorunlar, elektrik
enerjisi sebekeleri hakkinda biiyiik miktarlarda yiiksek boyutlu
ve ¢ok tipli verilerin toplanmasini ve iglenmesini
gerektirmektedir. Burada geleneksel modelleme yontemleri
sahip oldugu smirlamalardan dolayi, akilli sebekelerin
gelecekteki  gelisiminin =~ dogurdugu  gereksinimlerini
kargilayamama; belirsizlik ve kismi go6zlemlenebilirlik
konularini ele aldiginda ise bu veri kiimelerini islemede zorluk
yasama gibi kisitliliklar yasamaktadir.

Bu durumlar ele alindiginda akilli sebekede geleneksel
yontemlerden ziyade derin dgrenme (Deep Learning, DL),
pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) ve derin
pekistirmeli 6grenme (Deep Reinforcement Learning, DRL)
gibi yapay zeka Artificial Intelligence, AI) tekniklerinin
kullaniminin karar ve kontrol problemlerini ¢dzmede, talep
yanitt (Demand Response, DR) ile miisterileri yiikii yogun
dénemlerden yogun olmayan siirelere kaydirmada veya yogun
saatlerde elektrik kullanimlarini azaltmada, ekipman denetimi
ve goriintiilemede, koti niyetli saldirilar, yanlis veri istilalart
ve elektrik hirsizligi gibi anormalliklerin tespitinde daha
uygun ve etkin ¢éziimler oldugu diisiiniilmektedir [2][3].

2. Temel bilgiler

DL, insanlarim belirli bilgi tiirlerini kazanma seklini taklit
eden bir tliir makine 6grenimi ve yapay zeka olup, istatistik ve
tahmine dayali modellemeyi iceren veri biliminin énemli bir
unsurudur. Bilylik miktarda veriyi toplamak, analiz etmek ve
yorumlamakla gorevli veri bilimcileri igin son derece faydali
olan derin 6grenme, bu siiregleri cok daha hizli, pratik ve kolay
hale getirmektedir.

2.1. Gozetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenimi olarak da bilinen gozetimli
O0grenme, makine Ogrenimi ve yapay zekanm bir alt
kategorisidir. Verileri siniflandirmak veya sonuglari dogru bir
sekilde tahmin etmek icin algoritmalart egitmek icin
etiketlenmis veri kiimelerinin kullanilmasiyla tanimlanir.
Girdi verileri modele beslendiginde, c¢apraz dogrulama
stirecinin bir pargasi olarak gergeklesen model uygun sekilde
calisana kadar agirliklarini ayarlar. Denetimli &grenme,
modellere istenen ¢iktiy1 verecek sekilde dgretmek igin bir
egitim seti kullanir. Bu egitim veri seti, modelin zaman iginde
Ogrenmesini saglayan girdileri ve dogru c¢iktilart igerir.
Algoritma, hata yeterince minimize edilene kadar ayar
yaparak, kayip fonksiyonu araciligiyla dogrulugunu olger.

Gozetimli 6grenmede kullanilan smiflandirma teknikleri K-en
yakin komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbor, KNN), destek
vektor makinesi (Support Vector Machine, SVM) ve karar
agaci (Decision Tree, DT) olup Sekil 1’de gosterilmektedir.

| Agaclan J

Sekil 1. Gozetimli 6grenmede kullanilan bazi
smiflandirma teknikleri

2.1.1.Derin ogrenme

DL, c¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 (Artificial Neural
Network, ANN) kaynakli makine O&greniminin bir alt
kiimesidir. Her ne kadar DL denilince sadece biiyiik bir derin
sinir ag1, yani derin sinir aglar1 diisliniilse de gergekte ¢ok daha
genis bir anlama sahiptir. Buradaki derin ifadesi, tipik olarak
katman sayisin1 ifade etmektedir. DL' nin Sekil 2° de
gosterildigi gibi Boltzman makinesi (Boltzman Machine, BM),
derin inang aglar1 (Deep Belief Network, DBN), ileri beslemeli
sinir aglar1 (Feedforward Neural Network, FDN), evrisimsel
sinir aglarnn  (Convolutional Neural Network, CNN),
Ozyinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural Network, RNN),
uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) ve
cekismeli Uretici ag (Generative Adversarial Networks, GAN)
gibi farkli yapilari vardir. Bunlar arasinda uzamsal dagilim
verileriyle ilgilenmek i¢in uygun olan CNN ve zaman serisi
verilerini yonetmede avantajlara sahip olan RNN en popiiler
yapilardandir.

BM
DBN
FDN
CNN
RNN

GAN

IR

Sekil 2. Derin 6grenme teknikleri

2.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz Ogrenme, etiketlenmemis veri kiimelerini
analiz etmek ve kiimelemek i¢in insan miidahalesine ihtiyag
duymadan  verileri  smiflandiran  yapay  6grenme
algoritmalarini kullanir. Burada gézlemlenen birimler benzer
ozelliklerine gore bir araya getirilir ve c¢iktilar caligmanin
icinde bulunmazlar.

2.3. Pekistirmeli Ogrenme

RL temel olarak arag, ortam, 6dill ve eylem olmak iizere
dort temel bilesenden olusup, temsilcinin dinamik bir ortama
yanit olarak bir dizi eylemde bulunarak 6diilii en st diizeye
cikarmasint amaglamaktadir. Tipik bir RL algoritmasi,
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yalnizca siirlt gevre bilgisi ve kararlarin kalitesi hakkinda
sinirlt geri bildirim ile ¢alisir ve belirsizlik altinda sirali karar
vermeyi destekleyebilmektedir. Sekil 3’te gosterildigi tizere
Q-6grenme,  durum-—eylem-odiil-durum—eylem  (State—
Action—Reward—State—Action, SARSA), derin Q net (Deep Q-
Learning, DQN) ve derin deterministik politika gradyanlari
(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG) ise RL'nin en
popiiler algoritmalarindan olup, normalize avantaj fonksiyonu
(Normalized Advantage Functions, NAF) ve asenkron aktor-
kritik ajanlar (4synchronous Advantage Actor-Critic, A3C)
gibi daha gelismis algoritmalar1 da mevcuttur [4][5]. Robotik,
oyun ve navigasyon ise RL’ nin en sik rastlanan uygulama
alanlarindandir.

Q-Ogrenme

DDPG

Sekil 3. Pekistirmeli 6grenme teknikleri

2.4. Derin pekistirmeli 6grenme

DL ile RL'min birlesimi, DL algisin1 ve RL'min karar
vermesini birlestiren DRL adi verilen yeni bir aragtirma
alanina yol agmistir. Bu nedenle, DRL hem yiiksek boyutlu
ham girdilerin zengin igerigini hem de sistem kontroliinii
gerektiren cesitli gorevleri uygulayabilmektir [6]. DRL
uygulamalari ile ilgili birgok arastirma halen yiirtitiilmektedir.
Ornegin, Google , kapilar1 agmak ve nesneleri kendi baslara
almak {izere robotik kollar1 egitmek icin DRL'den
yararlanmaktadir. Baska bir drnek olarak Uber, Grand Theft
Auto'ya gercek yollarda gergek arabalar1 kullanmay1 6gretmek
icin yine DRL'yi kullanmaktadir. Makine 6greniminin temel
algoritmalar1 olan DL ve RL, akademik arastirmalarda uzun
yillardir kullanilmis olsa da uygulama odakli aragtirmalar i¢in
yani endiistriyel sahaya ancak son zamanlarda girmeye
baslamustir. Son yillarda oldukga popiiler bir aragtirma konusu
haline gelmesinin baslica nedenleri ise veri miktarinimn bir hayli
artmasi, gelismis yapay zeka algoritmalarinin ve giiclii
bilgisayar donaniminin ortaya ¢ikmasidir.

3. Literatiir arastirmasi

Akilli sebekelerdeki DL, RL ve DRL tabanli uygulamalari
kapsayan birgok ¢alisma mevcuttur.

Gii¢ Sistemi Yenilenebilir
Analizi ve Enerji
Kontrolii Uretimi

Siber
Giivenlik

Sekil 4. Akilli sebeke alt katmanlari

Bu uygulama alanlar ise Sekil 4’te gosterildigi gibi akilh
sebekelerin neredeyse tiim katmanlarint ve amaclarini
igermektedir.

3.1. Yiik tahmini ve kestirimi

Giines ve riizgar enerjisi vb. yenilenebilir enerji
kaynaklarinin sebekedeki varliklariin her gegen giin etkin bir
sekilde artmasi, gii¢ sistemlerinin isletilmesinde, kontroliinde
ve arz-talep planlamasinda birtakim zorluklar1 da beraberinde
getirmektedir. Bu nedenle, farkl gerilim seviyelerindeki enerji
taleplerinin dogru tahmin edilmesi oldukc¢a onemli bir hale
gelmistir. Elektrik yiikii yani enerji talebi tahmini igin birgok
yontem olmasma ragmen, bunlarin ¢ogu akilli sayaclarin
sagladig: biiyiik hacimli verilerinden ziyade daha kiiciik veri
kiimelerini kullanmiglardir. Akilli sebekelerde yiik tahmini ve
kestirimi ile ilgili literatiirdeki caligmalar Tablo 1’de ozetle
verilmistir [7-39]. [7]" de gesitli istatistiksel ve Al modelleri
kullanilarak belirli bir bélgenin yiik tahmini dogrulugu
iyilestirilmeye calistlmistir. Burada, farklt sayida gizli
katmanin secildigi ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanilmustir.
Secilen gizli katman sayist arttikca, egitimin daha uzun
stirdiigli ve fazladan uyum riskinin arttigi gézlemlenmis, 6te
yandan da tahmin dogrulugunun arttigi da gosterilmistir.
Sonug olarak 100 gizli katmanin en iyi se¢im oldugu karari
verilmistir.

Bir DL algoritmasini diger yontemlerle birlestirerek daha
etkili ¢oziimler elde etmek birgok durumda tercih
edilmektedir. Akilli sebeke kapsaminda 6zellikle yiik tahmini
i¢in bu tiir ortak yontemler ¢okca tercih edilmistir. [8]” de, ilk
olarak elektrik yiiklerinin saatlik tahmini igin CNN ve K-
Means algoritmalar1 birlikte kullanilmigtir. Burada, K-Means
algoritmasi ile ¢ok fazla yiik kaydi igeren biiyiik veri kiimeleri
alt kiimelere boliinmiis, elde edilen bu alt kiimeler ise CNN'yi
egitmek i¢in kullanilmistir. Diger bir ¢alisma [9] olarak ise giin
oncesi yiik tahmini icin derin inang aglart (Deep Belief
Network, DBN) uygulanmistir. Deneysel sonuglar ile de
onerilen yontemlerin etkili oldugunu gosterilmistir. [10]" da
ABD’de bir kentsel alandaki bir yillik veriler kullanilarak
saatlik yiik tahmininde gomiili bir DNN Onerilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin klasik ANN, destek
vektor regresyonu (Support Vector Regression, SVR) ve asirt
6grenme makinelerinden (Extreme Learning Machines, ELM)
daha dogru tahminler verebildigini gostermistir.

Binalardaki talep tahmini, bolgesel olarak yiik tahmininde
ve talep yanitinin gergeklestirilmesinde oldukga 6nemli bir
konudur. Bina ve sitelerdeki enerji tiiketimi verileri akillt
sayaglar ile toplanarak DL tabanli yiik/talep tahmini
yapilabilmektedir. [11] ve [12]” de binalardaki yiik tahmini
igin kosullu kisith Boltzmann makineleri (Restricted
Boltzmann Machines, CRBM) ve faktorli kosullu smirli
Boltzmann makineleri (Factored Conditional Restricted
Boltzmann Machines, FCBRM) yoéntemleri kullanilmistir.
[13]’ te ise bir saat ve bir dakikalik zaman adimli yiikleri
tahmin etmek i¢in LSTM tabanli sinir ag1 mimarisi
Onerilmistir. Calisma, standart bir LSTM mimarisinin bir
dakikalik yiikii dogru bir sekilde tahmin edemedigini
gosterirken, Seq2Seq LSTM tabanli mimarinin her iki
durumda da miikemmel performans sagladigini ifade etmistir.
[14]’ te bina diizeyinde yiik tahmini i¢in tarihsel yiiklere dayali
olarak CNN kullanilmistir. CNN' den elde edilen sonuglar,
ayni veri seti i¢in S28 tabanli LSTM, FCRBM, ANN ve SVM
tarafindan elde edilenlerle karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak,
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CNN, ANN ve DL metotlar1 SVM' den daha iyi performans
gostermislerdir.

Hava durumu, enerji tiiketimi tizerinde dogrudan bir etkiye
sahip oldugundan, hava durumu verilerini 6grenme
algoritmalari ile yorumlamak olduk¢a dnemlidir. [15] te hava
tahmini sayisal benzetimi ile enerji tiiketimini ve gii¢ tiretimini
tahmin etmek i¢in DL kullamlmistir. Onerilen yontem ve
basarimu, tiniversite kampiisii i¢inde insa edilmis kiigiik 6l¢ekli
merkezi olmayan bir sistem tizerinde dogrulanmistir. [16]” da
akilli sayag verilerine dayali olarak kisa vadeli yiik tahmini
icin DNN ve diger makine 6grenimi teknikleri uygulanmustir,
[17] ve [18] de ise yik tahmini i¢in DBN yo6ntemi
kullanmugtir.

Genellikle kisa vadeli yiik tahmininde, sonraki bir saat ile
sonraki iki hafta arasindaki yiik tahmin edilir. [19]" da, gii¢
sisteminin giic talebinde biiylik penetrasyonlar yiiksek
belirsizlige yol agtig1 i¢in elektrikli araclarin sarj yiikii tahmin
edilmeye ¢alisilmig ve eklentili elektrikli araglarin yiik tahmini
icin YSA ve LSTM tabanli DL yaklagimlar1 kullanilmistir.
Hem geleneksel YSA yaklagimint hem de LSTM yaklagimini
karsilagtirmak igin bir sarj istasyonu sirketi kullanilmustir.
LSTM modelinin kisa vadeli elektrikli aracin yiik tahmininde
daha diisiik hatalara ve daha yiiksek dogruluga sahip oldugu
gozlemlenmistir. [20]” de yiik dizilerinin bilyiikk zaman aralig1
yar1 periyodikligi incelenmis ve otomatik gerileyen entegre
hareketli ortalama (Aufo-Regressive Integrated Moving
Average, ARIMA) ile LSTM' yi birlestiren bir yontem
geligtirilmistir. Bu yontem, 737 haftalik yiik tiiketimi veri seti
iizerinde degerlendirilmis ve bu modelin popiiler yiik tahimini
modellerine goére {stiin oldugu gozlemlenmistir. Akilli
sebekelerde dagitik liretimin yaygin kullanimi, yiik tahminin
dogrulugu olduk¢a dnemli bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bunu
ele almak igin, [21] ¢aligmasi ile sirali giincelleme (Rolling
Update, RU), dikkat mekanizmasi (Attention Mechanism,
AM) ve iki yonlii uzun kisa siireli bellege (Bi-Directional Long
Short-Term  Memory, Bi-LSTM) dayali bir ydntem
Onerilmigtir. Farkli iilkelerden alinan gergek veri setleri
iizerinde ¢aligmalar yapilmig ve bu yontemin hem daha yiiksek
dogruluga sahip oldugu hem de diger modellere gore daha az
hesaplama siiresi gerektirdigi kanitlanmigtir.

Kisa vadede yiik tahminini daha da gelistirmek igin [22]'
deki caligmada, egitim sirasinda hem torbalamayi hem de
gliclendirmeyi birlestiren YSA modeli verilmistir. Bu model,
YSA'larin paralel egitim topluluklarindan olusmus olup, her
topluluk, sirayla egitilen YSA’larin  biitiinii  olarak
degerlendirilmigtir.  Gergek  veriler iizerinde yapilan
istatistiksel analiz i¢in bu modelin tekli YSA, torbali YSA ve
giiclendirilmis YSA'dan daha diigiikk yanliliga, varyansa ve
tahmin hatasina sahip oldugunu gostermistir. [23]' te YSA
kullanilarak bir bolge binasinda saat dncesi ve giin dncesi yiik
tahmini i¢in bir ¢aligma sunulmustur. Bu YSA'lar Levenberg-
Marquardt (LM) ve Bayesian Regularization (BR) 6grenme
algoritmalarini kullanarak olusturulmustur. Modelin hem giin
oncesi hem de saat oncesi tahmin agisindan farkli binalar
tizerinde incelenmesi sonucunda, saat Oncesi tahminlerin
nispeten daha iyi performans verdigi goriilmiistiir. RNN'ler
yiik tahmininde iyi bir performansa sahip olsalar da tahmin
edilen bir gelecek gizli durum vektdriinii veya gegmis bilgileri
tam olarak kullanamazlar. Bu sorunun giderilmesi i¢in, [24]’te
RNN ve bir boyutlu CNN (One-Dimensional CNN, 1D-CNN)
nin bir kombinasyonu olan tekrarlayan baslangicli bir CNN
Onerilmistir. Deneyler, bu modelin giinliik elektrik yiikii
tahmininde ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 (Multi Layer
Perceptron Artificial Neural Network, MLP-NN), RNN ve

ID-CNN'den daha iyi performans gosterdigini ispatlamistir.
Kisa vadeli elektrik yiikii tahmininde SVR yaklasiminin
yiiksek hesaplama karmagikligi nedeniyle, tahminin daha
verimli ve dogru olmasi i¢in [25]’te sirali yaklasima dayali
SVR kullanimi énerilmistir. Kisa vadeli tahminler i¢in yapilan
deneyler, bu modelin normal SVR modeline kiyasla daha iyi
performans ve dogrulugu oldugunu gostermistir. [26] ise bagka
bir kisa vadeli elektrik yiikii tahmini i¢in yapilan ¢alisma olup
hibrit pargacik siirii optimizasyonu-genetik algoritma-geri
yayilim sinir aglart (Hybrid Particle Swarm Optimization-
Genetic Algorithm-Back Propagation Neural Network, PSO-
GA-BPNN) algoritmasina dayali bir model verilmistir. Burada
PSO-GA algoritmasi, BPNN parametrelerini optimize etmede
kullanilmigtir. Bu modeli analiz etmek i¢in farkli kagit iiretim
isletmelerinden veriler alinmig ve bu modelin PSO-BPNN ve
GA-BPNN tabanli modellerden istiin oldugu goriilmiigtiir.
[27]de yiik tahmini dogrulugunu artirmak i¢in, uygun bir
yik veri analizi ve daha etkili bir ozellik se¢imi tercih
edilmigstir. Yik verileri dnce Bi-Secting K-Means algoritmast
ile kiimelere doniistiiriilmiis ve sonra ampirik mod ayrigimi ile
i¢sel mod fonksiyonlarina ayristirilmigtir. Buna gore ¢ift yonli
RNN'lere (Bi-RNN) ve DBN’e dayali bir tahmin modeli
geligtirilmistir. En son asamada bir elektrik sebekesi yiik
verileri tizerinde test edilmis ve diger yontemlerden daha iyi
oldugu sonucuna varilmistir. DBN ayrica [28]'de gii¢
sisteminin saatlik yiikiinii tahmin etmek i¢in kullanilmstir. Ev
aletlerinde ve birgok amaca hizmet eden cihazlarda ana
sorunlardan biri olan enerji ayrismasi konusu i¢in yapilan
¢alismada miidahaleci olmayan yiik izleme sorununu ¢6zmek
icin derin evrigimli sinir ag1 (Deep Convolutional Neural
Network, DCNN) tabanli bir yontem 6nerilmistir [29]. [30]’da
ise fotovoltaik (photovoltaic, PV) dagitik iiretim birimlerinin
neden oldugu belirsizlikleri tespit etmek igin yeni bir
olasiliksal yilik tahmin modeli 6nerilmistir. Bu modelde bir
Bayesian derin LSTM sinir ag1 kullanilmigtir. [31]'de bir hafta
oncesi yiik tahmini i¢in bulanik tabanli bir model sunulmusg ve
bu modelde YSA'lar1 ve topluluk tahminini birlestiren hibrit
DL sinir aglarin1 kullanilmistir. Burada iki durum galigmasi
iizerinde test yapilmis ve geleneksel modellerden daha etkili
oldugu kanitlanmistir. [32]'de giin 6ncesi toplam yiikii tahmin
etmek icin DNN ve yiiksek boyutlulugun neden oldugu
zorluklarin iistesinden gelmek icin kullanilan iki terminalli
seyrek kodlamanin birlesimine dayali bir model dnerilmistir.
DL modelleme, her ne kadar etkin bir method olsa da
zaman ve enerji gibi yiiksek maliyet de gerektirmektedir.
Egitim maliyetlerini en aza indirerek giin Oncesi konut
yiikiiniin  tahmin edilmesinde kullanilmak igin [33]'te
LoadCNN ad1 verilen CNN'ye dayali bir model 6nerilmistir.
[34]’te ise dogrudan g¢ok adimli ve yinelemeli yontemler
altinda formiile edilmis RNN ve CNN o6nerilmistir. Geleneksel
yik tahmin yontemlerinden biri, bir zaman serisi tahmin
yontemi olan digsal girdilerle otoregresif entegre hareketli
ortalamadir (Autoregressive Integrated Moving Average,
ARIMAX). Dogruluklart ve verimlilikleri geleneksel
ARIMAX ile karsilastirilmig ve 6nerilen modelin ARIMAX'a
kiyasla %22,6 oraninda gelistirilmis dogrulukla daha iyi
performansa sahip oldugu gosterilmistir. [35]te elektrik yiikii
tahmininde FDN’ ye, diziden diziye (seq2seq) modellere,
zamansal CNN'lere ve RNN'lere odaklamlmistir. Iki veri
setine gdére bu modeller analiz edilmistir. Toplu yiik
tahmininde Elmann RNN'lerinin, kapili tekrarlayan birimlere
(Gated Recurrent Unit, GRU) ve LSTM'e gore daha az
maliyetle daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.
[36]’da konut yiikiinii tahmin etmek igin bir Bayes DL tabanli
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coklu gorev olasiliksal yiik tahmini (Probabilistic Load
Forecasting, PLF) modeli onerilmistir. Bu modelin SVR,
havuzlama tabanli LSTM ve rastgele ormanlar (Random
Forest, RF) gibi geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi
performans gosterdigi gbzlemlenmistir. [37]’de dagitim
fiderlerinin yillik yiikiinii tahmin etmek i¢in bir model
sunulmus, ¢ok yillik verilerden yararlanmak i¢in LSTM ve
GRU modelleri kullanilmigtir. LSTM ve GRU aglari, bir
kentsel sebekenin verilerini kullanarak ARIMA, asagidan
yukartya ve FDN yontemleri ile karsilagtirilmigtir. Sonuglar,
caligmadaki modelin performansinin  {istiin  oldugunu
gostermistir. [38]'de kisa vadeli giin dncesi yiikii tahmin etmek
icin bir adanin gii¢ sisteminin gii¢ akis1 yonetimi i¢in ileri
beslemeli YSA'lara dayali bir algoritma olusturulmustur. Daha
sonra bir Oriinti tanima algoritmasindan gegirilmis ve
smiflandirtlmustir. [39]°da PV gii¢ ¢ikisini ve konut giic
yiikiinii tahmin etmek i¢in, LSTM ile derin bir RNN modeli
onerilmigtir. Sebekeye bagli mikro sebekenin yiik dagitimini
optimize etmek i¢in pargacik siirii optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization, PSO) algoritmasi kullanilmis ve iki veri
setindeki sonuglar, DRNN-LSTM modelinin SVM ve MLP-
NN’den daha iyi performans gosterdigini kanitlamistir.
Calisma [40]’ta, yiik ve iklim veri tahminlerini entegre
ederek akilli sebekeyi yonetmek icin kullanilan {i¢ Al tahmin
yaklagiminin gelistirilmesi ve karsilastirilmas1 amaglanmigtir.

Bu amaca ulagmak i¢in, dncelikle baz1 Al metodolojilerinin
tahmin dogrulugunu incelenmistir. Burada bir sinir ag1, bir
néro-bulanik ve bir DL tahmin algoritmas: uygulanmis ve
akilli sebeke parametrelerinin (sicaklik, giines 1simasi, riizgar
hizi, enerji titketimi) tahmini igin karsilastirmalar yapilmustir.
Benzetim sonuglari, riizgar hizi, sicaklik, giines 1gimast ve
tiiketim verilerinin gercek veritabanina dayali olarak kontrol
edilmigtir. [41]’de yillik bina yiikiinii tahmin etmek icin
sembolik bir regresyon modeli olan QLattice Onerilmisgtir.
Qlattice basit ve seffaf bir yapiya sahip olup dogasi geregi
yorumlanabilir olan farkli girdi degiskenlerinin etkilesimini
dogrudan tiiretebilmektedir. [42]’de ise konut yiikii tahmini
icin  yorumlanabilir bir ammsatictc LSTM  modeli
gelistirilmistir. Bu model, yiik tahmini igin zaman serisi
modelinin yorumlanabilirligini gelistirerek, degisken ve
zamansal onemi ortaya ¢ikarmak icin karisim dikkat
mekanizmasini kullanmaktadir.

Bu ¢aligmalar ile akilli sebeke yiik tahmininde her tiirlii
DL algoritmasimnin geleneksel yontemlerden daha dogru
sonuglar verebilecegi sonucuna varilabilmektedir. DL
algoritmalari, akilli sayaglardan ve diger veri kaynaklarindan
gelen biiyilik hacimli verilerle rahatlikla basa ¢ikabiliyorsa da
performanslarinin farkli veri kiimelerine dayali olarak daha
fazla test edilmesi gerekmektedir.

Tablo 1. Akilli sebekelerde yiik tahmini ve kestirimi konularinda yapilan ¢aligmalar

Referans | Yil Teknik icerik

Katki

Istatistiksel

Belirli bir bolgenin yiik tahmini dogrulugu iyilestirilmeye
calisilmstir. Secilen gizli katman sayisi arttikca, egitimin | Yilk tahmin dogrulugunun

7] 2014 \r:ogellleri daha uzun siirdiigii ve fazladan uyum riskinin arttii | arttif1 gosterilmistir.
gOzlemlenmistir.
CNN ve K-Means algoritmast ile ok fazla yilk kaydiiceren bitylik | ¢, 1 i iikierinin — saatlik
[8] 2017 veri kiimeleri alt kiimelere boliinmiis, elde edilen bu alt L.
K-Means tahmini.

kiimeler ise CNN'yi egitmek i¢in kullanilmgtir.

[9] | 2017 | DBN gosterilmistir.

Deneysel sonuglar ile 6nerilen yontemlerin etkili oldugu

Gtlin 6ncesi yiik tahmini

[10] | 2018 | DNN

Deneysel sonuglar, onerilen yontemin klasik ANN, SVR
ve ELM’den daha dogru

tahminler verebildigini | Saatlik yiik tahmini.

gOstermistir.
CRBM ve Bina ve sitelerdeki enerji tiiketimi verileri akilli sayaglar . - ..
(112 | 2011 FCRBM ile toplanarak binalardalJ(i yiik tahmini yapllmaktadl};. Binalardaki yilk tahmini.
LSTM ve Calisma, standart bir LSTM mimarisinin bir dakikalik
[13] 2016 Seq2Seq yiikii dogru bir sekilde tahmin edemedigini gosterirken, | Bir saat ve bir dakikalik zaman
LSTM Seq2Seq LSTM tabanli mimarinin her iki durumda da | adiml yiiklerin tahmini.
miikemmel performans sagladigini ifade etmistir..
CNN, CNN' den elde edilen sonuglar, ayni veri seti i¢in S2S
S2S LSTM, | tabanli LSTM, FCRBM, ANN ve SVM tarafindan elde Tarihsel yiiklere gore bina
[14] 2017 | FCRBM, edilenlerle karsilastirilmistir. Sonug olarak, CNN, ANN diizevinde viik tahmini icin
ANN ve ve DL metotlari SVM' den daha iyi performans uzeymde yu gm.
SVM gostermiglerdir.

[15] | 2016 | DL

Onerilen yéntem ve basarimu, {iniversite kampiisii icinde | Hava
inga edilmis kiiciik dlgekli merkezi olmayan bir sistem | benzetimi ile enerji tiiketimi
iizerinde dogrulanmigtir.

tahmini say1sal

ve gii¢ iiretimi tahmini.

[16] 2016 | DNN
uygulanmustir.

Akilli sayag verilerine dayali olarak kisa vadeli yiik
tahmini i¢cin DNN ve diger makine &grenimi teknikleri | Kisa vadeli yiik tahmini.

[17] | 2016 | DBN

siirli  Boltzmann makinesi
katmanindan olusan bir DBN kullanilmistir. DBN modeli,
2008-2014 doneminde Makedonya'nin saatlik elektrik | Elektrik yiikii tahmini.
titketimi verilerine dayali olarak kisa vadeli elektrik yiikii
tahminine uygulanmistir.

Calismada c¢ok sayida

45/61



46/61

EMO Bilimsel Dergi 2023 Cilt:13 Say:: 1

) Ik kez, regresyon ve zaman
Onerilen yontemin diger kiyaslama yontemlerine gore ii¢ | serisi tahmini i¢in bir DBN
[18] 2014 DBN ve elektrik yiikii talep veri seti, bir yapay zaman serisi veri | Onerilmigtir. Bagka bir yeni
SVR seti ve U¢ regresyon veri seti iizerindeki avantajmi | katki, gesitli DBN'lerden gelen
gOsterilmistir. ciktilarin bir SVR modeliyle
toplanmasidir.
ANN ve E.l,elitrl}(h tasl.tlarln guvenlnlk tf_:stlerl_m.n nf?.d eniyle 3 Kisa vadeli elektrikli tagitlar
[19] 2019 yikiinii tahmin etmek, giic sisteminin gii¢ talebinde . .
LSTM . S yiik tahmini.
yiiksek belirsizlige yol agmustir.
Belirli bir zamandaki yiik tiiketimi veri seti iizerinden
[20] 2019 ARIMA ve degerlendirilmis ve popiiler kisa vadeli yiik tahmini | Yik dizilerinin bilyliikk zaman
LSTM modellerine kiyasla bu modelin {istiin performansi | araligi yar1 periyodikligi.
gbzlemlenmistir.
Akilli  sebekelerde dagitilmis nesillerin - kapsamli | Gegerlilik, farkli iilkelerden
AM, RU ve .. - L S . o
[21] 2019 Bi-LSTM kullanimi, STLF' nin dogrulugu i¢in ek ihtiya¢ | gercek veri setleri iizerinde
gerektirmistir. Olciilmiigtiir.
Gergek veriler lizerinde istatistiksel analiz, bu modelin tek
[22] 2020 YSA egitim | ANN, torbali ANN ve giiclendirilmis ANN' den daha | Giglendirilmis  bir  YSA
topluluklar1 | diisiik yanlilik, varyans ve tahmin hatasina sahip | modeli.
oldugunu gostermistir.
YSA, BR ve Elekt_r ik _fa_turalarm_l _azaltmak amaglyla BN ONCEST G Sncesi ve saat dncesi yiik
[23] 2019 tahminlerinin daha iyi performansi i¢in en iyi stratejiler P .
LM e tahmini bolge binast
gelistirilmigtir.
Gizli durum vektoriinde herhangi bir hata varsa, mevcut | » . . -
[24] 2019 RNN ve RNN modelleri tarafindan diizeltilemez, bdylece Ongdrillen . “gelecek gizli
1D-CNN - . . durum vektorii
gelecekte daha iyi tahmin yapilmas: engellenir.
Kisa vadeli elektrik yiikii tahmininde SVR yaklagiminin
[25] 2019 | SVR yliiksek hesaplama karmagsikligi nedeniyle, SVR tabanli | Sirali grid yaklagimina dayali
sirali bir sebeke yaklagimi daha verimli ve dogru hale | SVR
gelir.
26 | 2019 | GATSO | s alamdms, veriler farkh Kagit yapu | TR ve alt_mekleme
BPNN v8 . % it yap arasindaki etkilesimin etkisi
isletmelerinden alinmustir.
[27] 2019 Bi-RNN, STLF'nin dogrulugunu artirmak i¢in, uygun bir yiik veri | Yiik veri analizi ve daha etkili
DBN analizi ve daha etkili 6zellik secimi yapilmistir. ozellik secimi
Tepe yiik gosterge degiskenlerini hesaplamak i¢in Copula | Gili¢ sisteminin saatlik ytikiinii
[28] 2019 | DBN .o, .
modellerini kullanmisgtir. tahmin etme
Ev aletlerinde, 6zellikle birden fazla amaca hizmet eden Miidahale etmeven viik izleme
[29] 2019 | DCNN tip II cihazlarda, enerji ayristirmasi temel sorunlardan biri ! meyen yuk 1z
sorununu ¢ézme
ele alinmugtir.
Bayesian Dagitilmig PV iiretiminin neden oldugu belirsizlikleri A;t PI;;Oﬁélreu..rI??ﬁl.. uliumni;l:i[ilﬁ
[30] 2019 | derin LSTM | yakalamak i¢in yeni bir olasiliksal konut net yiik tahmin v gorunuriugt, 1
L . performansina O6nemli katki
sinir ag1 modeli -
saglayan unsurlar
Girdiyi kiimelere bolmek i¢in bir bulanik kiimeleme fikri Hafta éncesi viik tahmini icin
Hibrit DL kullanilmis ve daha sonra bunlar bir RBF, bir evrisimli, yu ¢
[31] 2020 L . o - .| bulanik tabanli bir topluluk
sinir aglari bir havuzlama ve iki tam baglantili katmandan olusan bir modeli
sinir agina egitilmistir.
. o . Gilin 6ncesi toplu ylik tahmini
321 | 2019 | DNN iifgsiilﬁe:%%ui1eve;1;$ t?reden oldugu zorluldarn | ;oo i torminalli  seyrek
& sur. kodlama ve DNN fiizyonu
< g . o Egitim maliyetlerini en aza
33] 2019 | LoadCNN Dogmluktan o0diin vermeden egitim maliyetini en aza indirerck gin oncesi konut
indirmek e .
yiikiinii tahmin etme
Dogruluk, verimlilik ARIMAX ile karsilagtirilmis ve RNN ve CNN, 6zyinelemeli
RNN ve B . . . , . ve dogrudan c¢ok adiml
[34] 2019 dogrudan ¢ok adimli bir sekilde gergeklestirilen CNN’nin - ..
CNN > . . yontemler altinda formiile
en iyi performansa sahip oldugu kanitlanmistir. _
edilmig
Elektrik yiikii tahmininde ileri
Gegici Elmann RNN'leri, toplu yiik tahmininde daha az maliyetle | beslemeli  sinir  aglarina,
[35] 2019 | CNN'lerve | GRU ve LSTM ile karsilagtirilabilir performans | seq2seq modellerine,
RNN' ler gOstermistir. zamansal CNN'lere ve
RNN'lere odaklanmig
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Model, sirastyla her asamada kiimeleme, havuzlama ve F?l?lgay::izzu])tihtT;Qn?mgt
[36] 2019 | Bayes DL ¢oklu gorev oOgrenmenin kullanildigi ii¢ asamali bir g Bayesi GOX
ardisik diizen izlemistir gorevli bir PLF cergevesi
) Onermis
Cok yilli verilerde gizlenmis sirali  bilgilerden - S
[37] 2019 Ié;]{JM ve yararlanmak i¢in gelismis dizi tahmin modelleri LSTM ve Dakgltlm tb}? sl.eylctl lerinin yillik
GRU' yu kullanmusgtir. yuiunu tahmin etme.
Heri . Kisa vadeli giin oncesi yiik tahmini i¢in ileri beslemeli | Bir adanin gii¢ sisteminin gii¢
[38] 2019 | Beslemeli & yu & &
YSA'lar YSA' lara dayali bir model kullanmugtir. akigt yonetimi.
DRNN- Yiik dagitim optimizasyonu, elektrikli tasitlarin ve enerji S:ﬁ:ﬁ:giizaghéip lu;zlflglrﬁ(l;?
39 2019 depolama sistemlerinin en yiiksek yiikii degistirmesini ve sebexe y aag
LSTM p Y Y & optimize etmek i¢in PSO
giinlilk maliyetlerin azaltilmasini saglamisgtir. pHm ¢
algoritmasi
SIP" agl, Akilli sebeke parametrelerini (sicaklik, giines 1s1masi, ) o ] S
[40] 2022 No]rjolljulamk riizgar hizi, enerji tiiketimi) tahmin etmek icin Ylik ve 1k;1m Eer;{tﬁhmlglirm%
ve entegre ederek akilli sebekeyi
tahmin karsilagtirma yapilmigtir. yonetme.
algoritmasi
41 2022 Lattice Sembolik bir regresyon modeli kullanilmigtir. Yillik bina yiikiinii - tahmin
gresy etme
Bu calismada yiik tahmini i¢in zaman serisi modelinin
[42] 2022 | LST™M yorumlanabilirligini gelistirerek, degisken ve zamansal Konut yiikii tahmini.
Onemi ortaya ¢ikarmak amaglanmigtir.
3.2. Mikro sebeke

Mikro sebekeler, sebekeden bagimsiz ya da sebekeye baglh
olarak isletilebilen kiigiik Olgekli enerji sebekeleridir. Giig
sistemlerinde artan enerji talepleri ve genisleyen hizmet ag1
nedeniyle meydana gelen karmasik yapiy1 analiz etmek zorlu
bir siire¢ haline gelmektedir. Yapay zeka ise bir mikro
sebekedeki bu tiir problemlerin ¢esitli agilardan ¢oziime
ulagmasinda hayati bir rol oynamaktadir. Bu nedenle DL, RL
ve DRL algoritmalarinin bir kombinasyonu gibi dallar
gelistirilmektedir. Bu algoritmalar, karmasik bir ag yapisinda
karar vermede daha yiiksek Oncelige ulagmak icin
kullanilmaktadir. Akilli sebekelerde mikro sebeke ile ilgili
literatiirdeki ¢aligmalar Tablo 2°de 6zetlenmistir [43-46].

Mikro sebekelerde enerji depolamanin planlanmasi ve
isletilmesi zor bir siiregtir. [43] ve [44]’ te lokal fotovoltaik

sistemi enerji liretiminin &z tiiketimini en iist diizeye ¢ikarmak,
elektrik maliyetini ve yerel sebekeye olan bagimlilig1 en aza
indirmek i¢in bir mikro sebekedeki bir enerji depolama
cihazinin kontroliinde RL yontemi uygulanmistir. Bir mikro
sebekede bazi durumlarda sebeke esnekligini artirabilmek
amaciyla ayn1 anda farkli operasyonel 6zelliklere sahip ¢esitli
enerji depolama sistemleri kullanilmaktadir. [45]’ te ise sistem
verimliligini artirmak icin farkli pil sistemlerinin sarj ve desarj
stirelerini kontrol etmek igin yine bir RL stratejisi 6nerilmistir.

Calisma [46] da, akilli invertor tabanli mikro sebekelerde,
anormallik azaltma kontrol modelleri i¢in dogrusal olmayan
bir otoregresif eksojen (Nonlinear Autoregressive Exogenous,
NARX) modeli 6nerilmistir. Ozelliklerin ag ¢ikist iizerindeki
etkisini hesaba katmak igin ise kismi bagimlilik grafigi
(Partial Dependence Plot, PDP) kullanilmigtir.

Tablo 2. Akilli sebekelerde mikro sebeke konularinda yapilan ¢caligmalar

Referans | Yil Teknik icerik

Katki

[43] 2017 | RL

Onerilen yaklasim, Belgikali konut tiiketicilerinden alinan
veriler kullanilarak bir konut ortaminda simiilasyon

Mikro sebekelerde enerji
yonetiminde toplu RL'min

yoluyla test edilmistir.

uygulanmasi.

Yerel bir tiiketici, yenilenebilir bir jeneratoér (giines
fotovoltaik sistemi) ve bir depolama tesisi (batarya) igeren

[44] 2017 | Q-Ogrenme | sebekeye bagh bir giines enerjisi mikro sebeke sistemi | Giig tiiketimini azaltma.
diistiniilerek gercek sayisal verileri kullanan simiilasyon
sonuglari, sistemin giivenilirlik testi icin sunulmustur.
Sistem verimliligini artirmak i¢in farkl pil sistemlerinin
[45] 2016 | RL sarj ve desarj siirelerini kontrol etmek i¢in yine bir RL | Sistem verimliligini artirma.
stratejisi 6nerilmistir.
Kontrol modelleri i¢in NARX modeli Onermistir. | Akilli invertér tabanli mikro
[46] 2022 | NARX Ozelliklerin ag cikis1 iizerindeki etkisini hesaba katmak | sebekelerde anormallik
icin PDP kullanilmustir. azaltma.
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3.3. Talep yanit1

Talep tarafinda enerji esnekliginin belirlenmesi ve tahmin
edilmesi, talep yanitin1 uygulamak i¢in ¢ok d6nemlidir. Ayni
zamanda, en yeni akilli saya¢ uygulamalari, miisteri
tarafindaki giic tiiketim seviyelerini gercek zamanli olarak
rahatca izlenmesine ve miidahaleci olmayan yiik izleme veya
miidahalesiz cihaz yiik izleme (Nonintrusive Load Monitoring,
NILM) aracilifiyla miisterilerin tiiketim davranislarini analiz
etmemize olanak taniyabilmektedir. NILM kullanilarak hangi
cihazlarin kullanildigi ve bireysel tiiketimlerinin ne oldugu
belirlenebilmektedir. Akilli sebekelerde talep yaniti ile ilgili
literatiirdeki ¢aligmalar Tablo 3’te detayli olarak verilmistir
[47-55]. [47]de yiiklerin esnekligini belirlemek ve talep yaniti
icin referanslar saglamada DL uygulanmustir. [48]’de
esnekligi gercek zamanli olarak belirlemek ve tahmin etmek
icin Kosullu Kisith Boltzmann Makinelerini kullanilmus,
[49]°da ise tiiketicileri siniflandirmak i¢cin RNN kullanilnus ve
Onerilen algoritmalarin mevcut yontemlerden daha iyi
performansa sahip olabildigi gosterilmistir. Aslinda, dogrudan
yiik kontrolii ve talep yanit1, kismi gozlenebilirlik ve

Tablo 3. Akilli sebekelerde talep yaniti konusunda yapilan ¢aligmalar

rastgelelik zorluklariyla karst karsiya kalan yiiksek boyutlu
kontrol problemleridir. [S0] ve [S1]’de, cihaz diizeyinde konut
talep yanitinin ayarlanmasi i¢in RL uygulanirken, [52] ve
[53]°te RL, termostatik olarak kontrol edilen yiik verilerinin
toplanmasi ve gonderilmesini ayarlamada kullanilmistir. Talep
yanitinin ~ geleneksel ~ kapsami,  enerji  entegrasyon
teknolojilerinin sagladigi teknolojik gelismislikten
yararlanilarak entegre talep yaniti igerecek sekilde genisletildi.
Bu makale, entegre talep yanit1 programindaki hizmet
saglayicilar ile son kullanicilar arasindaki iligkiyi
incelemektedir. Burada talep yanitinin amaci, miisteri tiiketim
fiyatlarini en aza indirirken ve sistemi sabit tutarken, gaz ve
elektrik dagitim girketleri i¢in kar1 maksimize etmektir.
Hiyerarsik karar verme gergevesi, derin pekistirmeli 6grenme
kullanilarak gosterilmektedir [54]. DR mekanizmalari,
tiiketicilerin talebini modiile ederek ve elektrik fiyatini gii¢
tilketim modellerine ve tahminlerine gore ayarlayarak akilli
sebekelerdeki gii¢ arzi ve talebini dengelemeyi amaglar. DL
aglarinin, bu tiir DR sistemlerinde yanlis veri enjeksiyonu
(False Data Injection, FDI) saldirilarin1 geleneksel istatistiksel
yontemlerden daha iyi tespit ettigi kanitlanmistir [55].

[48] 2016 | BM
kullanilmistir.

Referans | Yil Teknik Icerik Katk1
[47] 2016 | DL Talep yanit1 konusunda referanslar elde etmek i¢in DL Yuklerln esnekligini
uygulanmisgtir. belirleme.
Esnekligi gercek zamanli olarak belirlemek ve tahmin Bsnekligi gercek zamanh

etmek i¢in Kosullu Kisith Boltzmann Makinelerini

olarak belirleme.

[49] | 2017 | RNN

Onerilen algoritmalarin mevcut ydntemlerden daha iyi
performansa sahip olabildigi gosterilmistir.

Tiiketicileri siniflandirma.

yontemlerden daha iyi tespit ettigi kanitlanmistir

2015 Cihaz diizeyinde konut talep yanitinin ayarlanmasi igin
[50] [51] 2016 RL RL uygulanmistir, Talep yanitinin ayarlanmasi.
[52] [53] 2014 RL Termostatik olarak kontrol edilen yiik verilerinin | Yiik verilerinin toplanmasi ve
2012 toplanmasi ve gonderilmesini ayarlamada kullanilmigtir. | g&nderilmesi.
o N . Miisteri fiyatlandirmasini
[54] 2022 | DRL Entegre talep yaniti progrgr.n.md.alfl.hlzmet sagla}flcllar ile minimum, dagitm fyatlanm
son kullanicilar arasindaki iligkiyi incelemektedir. .
maksimum olarak ayarlama.
[55] 2022 | DL FDI saldirilarmi, DL ile geleneksel istatistiksel | Sebekelerde gii¢ arzi ve

talebini dengeleme.

3.4. Hata tespiti ve durum tahmini

Giig sistemlerinin giivenilirligini saglamak i¢in elektriksel
ekipmanlarin ariza/kusur tespiti hayati derecede 6nemlidir.
Tipik bir gii¢ sisteminde birgok sensor ve izleme sistemi
mevcuttur ve buralardaki kademeli degisiklikler analiz
edilmektedir. Ancak, gii¢ sistemindeki algilayicilardan alinip
kaydedilen verilerin karmasikligi nedeniyle, kusurlar veya
hatalar erken bir asamada kolayca fark edilememektedir.
Literatiirdeki bircok ¢aligmada gii¢ aglarindaki yalitkanlar,
transformatorler ve iletim hatlart olmak ilizere {i¢ O6nemli
bilesenin durumlarini izlemek igin DL kullanilmistir. DL,
akilli sebekelerde ekipman hatast tespiti i¢in etkili bir yontem
olup, Tablo 4’ te konuya iligkin literatiir sunulmustur [56-69].

[56]’ da yalitkanlarin &zelliklerini ¢ikarmak ve kusurlarmi
belirlemek igin iist diizey ayrimci CNN' lerden yararlanilmast
onerilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen ydntemin %93
oraninda bir dogruluk elde edebilecegini gostermistir. [S7]’ de,
derin sinir agina dayali bir gii¢ transformatdrii ariza teshis

yontemi Onerilmistir. Test sonuglart, CNN’nin, BP sinir agi ve
SVM' den daha iyi oldugunu gostermistir. Gii¢ hatti ariza
tespiti performansini iyilestirmek icin, [58]’de dalgacik
ayrismasiin normalize edilmis alt bant enerjisinin DL sinir
ag1 icin karakteristik parametreler olarak kullanildigi, kendi
kendini kodlayan seyrek sinir agina dayali bir modelleme
yontemi Onerilmistir. Burada ariza sinyalinin 6zellikleri DL
yapisini olusturmak igin egitilmis ve benzetim sonucu olarak
hata tanima oranmnin %99' u astigin1 gostermistir.

Bir gii¢ sisteminde dogru bir ¢6ziime ulasmak i¢in durum
degiskenlerinin tahmini gereklidir. Durum degiskenlerinin
tahminindeki diigiik dogruluk sorununun iistesinden gelmek
icin [59]°da veri glidiimlii en kiigiik kareler SVM'yi ve model
tabanli kokusuz pargacik filtresini kullanan ortak bir lityum-
iyon pil durumu tahmin yaklagimi gosterilmistir. [60]’ta ise
akilli  sebekelerde dinamik durum tahmininde veri
enjeksiyonlu siber saldirilart tespit etmek igin yeni bir
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¢evrimigi tabanli yontem Onerilmistir. Bu ¢alismada, kalman
filtresinin durum degiskenlerine yonelik kusurlu bir veri
enjeksiyon saldiris1  ele alinmig, hedeflenen durum
degiskenlerini segmek icin yeni bir metodoloji tasarlanmis ve
ardindan PSO algoritmast ile ilgili ideal bir modeli ¢ozerek
optimum degerler belirlenmistir. Yapilan sayisal deneyler,
Onerilen tespit yonteminin uygulanabilirligini ve saglamligini
gostermistir. [61]’de dengesiz 3 fazli giic dagitim sistemlerini
kullanarak harmonik gerilimlerin dagilimini tahmin etme ve
harmonik kaynaklar1 bulma zorluklar1 incelenmistir. Dagitim
seviyeli gili¢ yonetim biriminden (Distribution-Level PMU,
DPMU) ve akilli sayaglardan iki farkli 6l¢iim tiirii kullanan
durum tahmini i¢in bir model gelistirilmistir. Bu model,
dagitim  sebekeleri icin daha az DPMU'ya ihtiyag
duymustur.[62]’de gozlemlenemeyen dagitim sistemleri i¢in
durum tahmininin zorluklar1 ele alinarak; gercek zamanli
uygulamalar i¢in, bir DL yaklagimi kullanarak Bayes durum
tahminine goére bir model uygulanmistir. Deneysel
benzetimler, gdzlemlenemeyen sistemler i¢in Bayes durumu
tahmininin etkinligini gostermistir. [63]'teki calismada yanlis
durum tahminine neden olan PMU ol¢limlerini degistirmeyi
amaclayan FDI incelenmistir. Her durum tahmini
dongiisiinden Once iiretim ve yiik dalgalanmalari, hat arizalar
ve agmalari, sont baglant1 kesilmeleri ve FDI gibi cesitli
olaylarla ilgili fazor verilerinin elde edildigi toplayicilarda,
PMU verilerini kontrol etmek ve kanitlamak igin, bir CNN veri
filtresi Onerilmistir. Bu CNN tabanli filtre, diger tiim
smiflandiricilara  kiyasla kayda deger bir dogruluk
gOstermistir. [64]’te gli¢ sistemlerini izlemek i¢in DNN tabanlt
bir model Onerilmistir. Sayisal testler, 6nerilen DNN tabanl
yaklagimlarin geleneksel yoOntemlerle karsilastirildiginda
istiinliigiinii ortaya agik¢a koymustur. DNN tabanh giig
sistemi durum tahmini (Power System State Estimation, PSSE)
semasinin yaygin olarak kullanilan Gauss-Newton PSSE
¢oziici gibi mevcut ydntemlerden daha iyi performans
gosterdigini kanitlamigtir.

Tim giic akist ve voltaj biyikligi O6l¢iimlerinin
kullanilabilirligi gibi varsayimlar iizerine [65]te gii¢ akislarimni
birinci derece 6lgiimlere doniistiirmek igin genel bir cebirsel
yontem Onerilmis ve bilesik optimizasyona dayali bir yakinsal-
dogrusal algoritma gelistirilmistir. [66]'da akilli sayaglar ve
azaltilmig denetleyici kontrol ve veri toplama (Supervisory
Control And Data Acquisition, SCADA) o0l¢lim birimleri
kullanarak dagitim sistemi durum tahmininin zorluklar: ele
alinmistir. Bu calismada sinirli 8lglim engelinin {istesinden
gelmek icin DL kullanan bir Bayes durum tahmincisi
belirlenmistir. Benzetim sonuglari, yontemin dogrulugunun
yant sira hesaplama maliyetinin var olan tekniklerle
karsilastirildiginda dikkate deger bir iyilesme oldugunu
gostermistir. [67]'de bir Alman dagitim sebekesinde
yatirimlari azaltmak ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek igin
cesitli sayag yerlestirme semalar1 kullanilmistir. Yerlestirme
semalarinin  tahmin dogrulugu iizerindeki etkinligi bu
caligmada hesaplama verimliligi agisindan kiyaslanmistir.

[68]’de, yanlig veri enjeksiyon saldirilart konum tabanli
tespitindeki etkinligini test etmek icin ¢esitli derin 6grenme
yaklagimlarinin  karsilagtirmali  bir analizi sunulmustur.
Ayrica, CNN ve LSTM agima dayali ¢ok 6zellikli bir mimari
inga edilerek derin bir 6grenme yaklagimi gelistirilmistir. [EEE
test durumlart iizerinde yapilan kapsamli testler, dnerilen
yaklagimin, farkli saldir1 senaryolar: altinda kiiciik ve bilyiik
sistemler igin saldirilarin yerini belirlemede mevcut derin
6grenme yaklagimlarindan daha iyi performans elde edildigini
gostermistir. [69]’da DL modellerinin bir ofis binasinin
elektrik enerjisi tiiketimini tahmin ederken talep yanitini
karsilama yetenegi vurgulamistir. Enerji tiiketim tahmini,
akilli sebeke ortaminda DR programlarinda énemli bir rol
oynar. Bu ¢alisgmada Portekiz'de bulunan bir ofis binasinin 3
farkli iklim giiniine (yaz, kis ve bulutlu giinler) ait 10 saniye
araliklarla tarihsel enerji tiiketimi ve ortam sicaklig1 verileri
almmigtir. Gelecekteki tiiketim tahmini i¢in DL teknigi tabanl
bir derin sinir ag1 modeli Onerilmistir. Bu yazida, tiim ofis
binasinin enerji tilketim ongoriilebilirligi analiz edilmistir.

Tablo 4. Akilli sebekelerde hata tespiti ve durum tahmini konularinda yapilan ¢alismalar

Referans | Yil Teknik Icerik Katki1
N . N .| Yalitkanlarin ozelliklerini
[56] 2016 | CNN Deneysel sonug:lar,.onerl.lep yontemin %93 oraninda bir cikarmak  ve  kusurlarmi
dogruluk elde edebilecegini gdstermistir. .
belirleme.
[57] 2011 CNN, BP ve | Test sonuglari, CNN’nin, BP sinir ag1 ve SVM' den daha | Gii¢  transformatdrii  ariza
SVM iyi oldugunu gostermistir. teshisi.
Arniza sinyalinin 6zellikleri DL yapisimi olusturmak igin . ..
[58] 2017 | DL egitilmis ve benzetim sonucu olarak hata tanima oraninin Giig  hatt anza tespitt
%99' u astigin1 gdstermistir. performansint iyilestirme
IS(\(;IZIJ ’suz Karmagik calisma  kosullarinda  parametrelerin | Veri odakli en kiigiik kare
[59] 2020 artikiil tanimlanmasint  ve giincellemeyi igeren dogrudan | SVM  ve model tabanli
P u haritalama modelleri kokusuz pargacik filtresi
filtresi P
Kalman Konvansiyonel veri sizintist saldirist i¢in Kalman filtresi Alall sebf?kfede dmamlk
[60] 2019 filtresi Kullanim durum tahminine karst veri
sizintisi siber saldirilari
Dengesiz ii¢ fazli giic dagitim sistemlerini kullanarak . S
[61] 2019 | DPMU harmonik kaynaklart bulma ve harmonik gerilimlerin ]I;Ii?r;lgéléll( durum tahmini igin
dagilimini tahmin etme zorluklar
[62] 2020 | DNN DL sinir aglarmi kullanan dogrudan Bayes durumu | Bir DL yaklagimi kullanarak
tahminin, s6zde 6l¢iim teknikleri ile karsilastirilmasi Bayes durumu tahmini
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Her durum tahmini dongiisiinden 6nce hat arizalar1 ve
acmalar, liretim ve yiik dalgalanmalari, sont baglanti | Yanlis durum tahmini
[63] 2019 | CNN kesilmeleri gibi cesitli olaylarla ilgili fazoér veri | ¢oziimleriyle sonug¢lanan
yogunlastiricilarinda toplanan veri paketlerinden ¢ikarilan | Sl¢timleri degistirme
cok degiskenli zaman serisi sinyalleri
Yalnizca ¢evrimdisi egitime
Giriiltii olmadiginda, PSSE, ayn1 zamanda gii¢ akisinin | ve daha az ayar c¢abasina
[64] 2019 | DNN analizine de karsilik gelen ikinci dereceden bir denklem | ihtiya¢ duyan gercek zamanl
sistemini ¢ozmeye esdeger oldugunu gosterme PSSE i¢in modele 6zel yeni bir
DNN uygulanmig
Yakinsal- Kompozit optimizasyona dayali Onerilen yontemin | Gii¢ akislarmi birinci derece
[65] 2019 | dogrusal miikemmel kurtarma ve ikinci dereceden yakinsamasi igin | 6l¢iimlere doniistirmek igin
algoritma kayip fonksiyonu iizerinde farkli kosullar uygulanmig genel bir cebirsel yontem
Yiiklerde net gii¢ enjeksiyonlarinin dagilimini 6grenmek - .
. S R PP . Sinirli 6lglim  engelinin
icin, derin bir iiretici ag1 egitilmis ve ardindan, sistem Gistesinden eelmek icin DL
[66] | 2019 | SCADA durumunun MMSE tahminini elde etmek igin iretici  Bomek. 16
- . N . .| kullanan bir Bayesian durum
agdan elde edilen Ornekler kullanilarak, bir derin T
e tahmincisi belirleme
regresyon ag1 egitilmis.
Sebeke durumunu tahmin
Yakin Bir Alman dagitim sebekesine daha az yatirimla tahmin | etmek i¢in, PV  iretim
[67] 2019 | optimum dogrulugunu  gelistirmek amaciyla g¢esitli sayac | tahminleriyle birlikte standart
yerlestirme yerlestirme semalar1 kullanilmas. yiik profillerine dayali sahte
Olciimler kullanilmus.
Onerilen yaklasimim, farkli saldir1 senaryolar1 altinda | Yanhs veri enjeksiyon
[68] 2022 CNN ve kiicik ve biiyiik sistemler icin saldirilarin yerini | saldirilar1  konum  tabanlt
LSTM belirlemede mevcut derin 6grenme yaklasimlarindan daha | tespitindeki etkinligini test
iyi performans elde edildigini gdstermistir etme.
Bu ¢alismada Portekiz'de bulunan bir ofis binasimin 3 Srii:r'i(s)iﬁs tbl?;?jilﬁg: ilj}ll(g;l;
[69] 2022 | DL ve DR farkli iklim giiniine ait 10 saniye araliklarla tarihsel enerji ! U
e . L ederken talep yanitini
tiiketimi ve ortam sicakligi verileri alinmustir. .
karsilama yetenegi.

3.5. Giig sistemi analizi ve kontrolii

Son yillarda riizgar/glines enerjisi, esnek yiikler ve
elektrikli araclar gibi daha fazla yeni unsurun sisteme dahil
olmasi ile gii¢ sistemleri daha da karmasik hale gelmektedir.
Tim bu unsurlar, gii¢ sisteminde yiiksek belirsizlige neden
olmaktadir. DL, giiglii veri analizi, tahmin ve siniflandirma
yetenegi nedeniyle giic sistemi frekans analizi ve kontrolii gibi
karmasik sorunlart ¢dzmede belirgin avantajlara sahiptir.
Akilli sebekelerde bu konu ile ilgili literatiir Tablo 5’te
Ozetlenmistir [70-73].

[70]’te birbirine bagh bir sistemin algak gerilim sebekesine

Cok Katmanlh

sonuglar, CNN' nin

kurulu birkag PMU’dan alinan bir dizi 6l¢iim verisi

Tablo 5. Akilli sebekelerde gii¢ sistemi analizi ve kontrolii konularinda yapilan ¢aligmalar

Algilar,
algoritmalarinin  uygulanmasi
smiflandirma dogrulugu agisindan
digerlerinden daha iyi performans elde ettigini gostermistir.
717 de, kiiresel optimizasyon ile kontrol girdisi olugturmak

icin degistirilmis gizli Markov modelini kullanan gii¢ sistemi
acil durum yonetimini desteklemek igin cok seviyeli bir DL
modeli kullanmustir. [72]" de ise acil durum kontrol stratejileri
i¢in karar vermede DRL kullanilmistir.

kullanilmis ve otomatik bozulma siniflandirmasi yapmak igin
CNN dahil DL
edilen

DBN ve

onerilmigtir. Elde

Referans | Yil Teknik Icerik Katk1
Elde edilen sonuglar, CNN' nin siniflandirma dogrulugu Otomatik bozulma
[70] 2017 | DBN, CNN | acisindan digerlerinden daha iyi performans elde ettigini
. . simiflandirmasi yapma.
gostermistir.
[71] 2016 | DL Kiiresel optimizasyon ile kontrol girdisi olusturmak i¢in | Gii¢ sistemi acil durum
degistirilmis gizli Markov modelini kullanilmigtir. yonetimini destekleme.
DL ile RL birlestirilerek DRL modeli olusturulmus ve Q-
Learning ile ilgili performansi artirmak ve Q degerini . s
[72] | 2018 | DRL hesaplamak igin double Q modeli ve dueling Q modeli ?icrlllkiﬁ;“ilelr‘;‘;“‘ﬂ stratejileri
kullanilmis ve karsilastirilarak kontrol stratejisi elde ¢ ’
edilebilmistir.
SGD tabanli | Algoritmalar1 ¢alistirmak i¢in harcanan siire ve elde Giic sistemi arza tipi ve
[73] 2022 | DNNve edilen sonuglarin dogrulugu agisindan karsilastirmali ¢ . '
konum tahmin problemi.
ML sonuglar sunulmustur.
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Gilig sistemi kararliligm1 normal ¢alismaya geri
dondiirmek icin arizay:r olabildigince cabuk tanimlamak ve
simiflandirmak o6nemlidir. ML ve DL yontemleri, hizli ve
verimli algoritmalar kullanarak biiyiik ariza gerilimleri ve
akim verilerinin analizine olanak tanir. Bu yontemler biiyiik
miktarda veri gerektirir, ancak gii¢ sistemi alanindaki son
geligmeler, akilli sayaglar ve PMU kullanilarak veri toplama,
ariza tipi siniflandirmasi ve konum tahmini problemini analiz
etmek icin sistem ¢apinda biiylik miktarda veri kullanilabilir
hale getirilebilir. Bu makale, gii¢ sistemi ariza tipi ve konum
tahmin problemine uygulanan Stokastik Gradient Descent
(SGD) tabanli DNN ve ML nin karsilastirmali bir ¢aligmasini
sunmaktadir [73].

3.6. Yenilenebilir enerji iiretimi tahmini

Yenilenebilir enerji iretim ¢iktisinin  tahmini, bu
kaynaklarin belirsiz ve kesintili 6zelliklerini dikkate alarak
elektrik sebekesine entegrasyonlarimi gelistirmede oldukga
onemlidir. Akilli sebekelerde yenilenebilir enerji iretimi
tahmini ile ilgili literatiir Tablo 6’ da 06zet olarak verilmistir
[74-78]. [74]'te, Kanada Saskatchewan'daki Regina
bolgesinde kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in ¢ok amaglt bir
genetik algoritma ile MLP-NN ve en yakin komsular
yaklagimiyla birlestirilmis ELM kullanilmistir. Her iki
yaklasim da iyi bir tahmin hassasiyetine sahiptir. Ote yandan
rliizgar rampalarini tahmin etmek i¢in de ¢ok sayida aragtirma
yapilmaktadir. Ancak, mevcut riizgar enerjisi tahmin

metodolojilerinin ~ farkli  hava  kosullarinda  birtakim
dezavantajlar1 mevcuttur.

[75]te girdi olarak bir hava durumu arastirma ve tahmin
modeli (Weather Research and Forecasting Model, WRF)
modeli  kullanarak riizgar tahminleri i¢cin MLP-NN
kullanilmigtir. [76]’ da ise riizgar giicii tahmini alaninda
gelismis ve pratik olan LSTM tabanli bir riizgar giicli tahmin
modeli Onerilmistir. Tim bu ¢aligmalar, DL yontemlerinin
yenilenebilir iiretim tahmininde giderek daha da fazla
uygulandigim1 gostermektedir. DL ydntemlerinin esneklik,
kendi kendini uyarlayan 6grenme yetenekleri sayesinde daha
fazla veri kaynagiyla birlestirilmesiyle tahmin dogrulugunun
artirilabilecegi diisiiniilmektedir.  sayida sebekeye bagh
dagitilmis gii¢ iiretimi ve spot ticaret piyasasmnin ikili arka
plam1 altinda kisa vadeli net yiikk tahmin modeli {izerine
arastirma yiiriitmektedir. [77]’de CNN-LSTM modeli, piyasa
mekanizmasi altinda yeni enetji gii¢ sisteminin kisa vadeli net
yiikiiniin tahmini i¢in kullanilmaktadir. [78]’de ise dalgacik
doniistimlii ve LSTM tabanli bir DL yontemi ile binalar i¢in
enerji talebi ve arzinin entegre modellemesi ve yonetimi i¢in
bir programlama g¢ergevesi Onerilmistir. Bu yontem, elektrik
fiyati, iklim faktorlerindeki belirsizlik, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin mevcudiyeti (riizgar, giines, vb.), binalardaki
enerji tilketim kayiplari ve bu parametreler arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri saatlik, giinliik, haftalik ve aylik araliklarla
analiz eder. YoOntem, yenilenebilir enerji iiretiminin,
sebekeden enerji ithalatinin paymin izlenmesini ve kontrol
edilmesini saglamaktadir.

Tablo 6. Akilli sebekelerde yenilenebilir enerji tiretimi tahmini konularinda yapilan ¢aligmalar

Katki

Referans | Yil Teknik Icerik
MLP-NN
(741 | 2016 | V0

anlatilmigtir.

Calismada Kanada Saskatchewan'daki Regina bolgesinde
kisa vadeli riizgar hiz1 tahmini i¢in yapilan uygulamalar

Kisa vadeli riizgar hizt
tahmini.

[75] 2016 | MLP-NN

Girdi olarak bir WRF modeli kullanarak riizgar tahminleri
icin ¢aligma yapilmustir.

Riizgar tahminleri.

[76] 2016 | LSTM

Geligmis ve pratik olan bir riizgar giicii tahmin modeli

Riizgar giicii tahmini.

onerilmistir.
[77] 2022 CNN- Piyasa mekanizmasi altinda yeni enerji gii¢ sisteminin | Kisa vadeli net yiikiiniin
LSTM kisa vadeli net yiikiiniin tahmini i¢in kullanilmaktadir. tahmini.

[78] 2021 | LSTM

saglamaktadir.

Yontem, yenilenebilir enerji liretiminin, sebekeden enerji | Binalar igin enerji talebi ve
ithalatinin paymin izlenmesini ve kontrol edilmesini | arzinin entegre modellemesi

ve yonetimi.

3.7. Siber giivenlik

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin (/nformation and
Communication Technologies, ICT) gli¢ sistemi altyapisina
entegrasyonu, akilli sebekelerin izlenmesi ve kontrol
edilmesindeki kaliteyi etkin bir sekilde iyilestirebilirken Gte
yandan gii¢ sistemlerinin kotii niyetli saldirilara karsi
savunmasizligini da artirmigtir. ICT ile yanlis veri girdisi, gii¢
sistemleri i¢in ciddi bir tehdit haline gelmektedir. Bu giivenlik
sorununun nasil ¢éziilecegi ise olduk¢a 6nemli bir aragtirma
bir konusudur. Tablo 7’ de siber giivenlik konusundaki
literatiir caligmalar1 ve detaylar1 6zetle verilmistir [79-113].

[79] da topoloji degisikliklerini izlemek i¢in Q-0grenme
kullanmig ve sirali topolojik saldirilarda elektrik gii¢
sebekelerinin savunmasizlig1 analiz edilmistir. [80]” de ise
DYY ve gii¢ hirsizligini gergek zamanli olarak tespit etmek

icin DL tabanli algoritmalar Onerilmistir. Bu baglamda
gozlemlenemeyen DYY saldirilarmin  yiiksek  boyutlu
zamansal davranislari, gergek zamanli 6l¢iimlere dayali olarak
potansiyel DYY saldirilarini tespit etmek igin rekabetgi derin
inang aglar1 (Competitive Deep-Belief Network, CDBN)
kullanilarak belirlenmistir. [81]” de, cografi olarak dagitilmisg
PMU’ lara gelen ger¢ek zamanli 6l¢iim verilerini analiz ederek
veri bozulmasimi aragtirmak ve tespit etmek icin DL
kullanilmistir. Gergek zamanli algilama, veri isleme ve
uyarlanabilir senaryolar1 igermektedir. Derinlemesine bilgi
akist ise gii¢ sisteminin diger zorluklar1 ¢6zmesine yardimci
olabilir ve elektrik sebekesine izinsiz girisi tespit etmek ya da
uzun siire devre dis1 birakmak ise 6nemli bir durumdur. Bu
kapsamda DL teknolojileri, giivenlik agiklarini otomatik
olarak tanimlayabilmekte, bir aga saldirip buradan elde ettigi
bilgileri ag giivenligini artirmak i¢in kullanabilmektedir [82].
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[83]’te akilli sebekelerde giivenlik durum analizini
gerceklestirmek i¢in bulanik mantik (Fuzzy Logic, FL), oyun
teorisi ve RL algoritmalarini entegre eden bir farkindalik
mekanizmast kullanilmistir. [84]’te  dagitim sebekesindeki
kotli amagh gerilim kontrol eylemlerini kesfetmek i¢in YSA
tabanli bir model kullanilmistir. [85]’te akilli sebeke gilivenligi
icin birka¢ makine dgrenimi tabanli yontemi karsilastirilms,
[86]°da ise akilli sebeke verilerinin tiim yasam dongiisiindeki
giivenlik aciklar ve ¢oziimleri etrafinda toplanan bir ¢alisma
yapilmistir. [87]’de akilli sebekedeki saldirtyr %96'ya varan
bir dogrulukla belirlemek ve siniflandirmak igin kiimelenmis
bir giiriiltii giderici otomatik kodlayici (Stacked Denoising
Autoencoder, SDAE) sinir ag1 modeli olusturulmustur. [88]
de akilli sebekede gizli siber aldatma saldiris1 ad1 verilen yeni
bir saldir tiiriinii tespit etmek icin SVM tabanli bir algoritma
kullanilmig, [89]’da ise artan miktarda veri ve daha karmasik
sorunlar1 ¢dzme ihtiyaciyla yonlendirilen, giiclii bilgisayar
donaniminin destegiyle yeni Al algoritmalarinin énemli bir
sekilde ortaya ¢ikmasi saglanmistir. [90]’da saldirt tespiti i¢in
bir RL yontemi kullanilmistir.

[91]” de yeni nesil gii¢ sistemi olan akilli sebekenin ortaya
¢ikmastyla tanitilan elektrik enerjisi sebekesinde biiyiik veri ve
makine Ogreniminin uygulanmasma iliskin kapsamli bir
caligma yiritilmistir. [92]’de siber bir saldirtyr daha iyi
performansla tespit etmek i¢in bir izolasyon ormani yontemi
kullanilmis olup [93]’te otomatik elektrik hirsizlig: tespiti i¢in
giic kaynagi kalitesini ve isletme karmi onemli olgilide
etkileyen yeni bir hibrit CNN-rastgele orman modeli
gelistirilmistir. Akilli sebekelerde giivenlik yoniinden genis
hedefleri ve ciddi etkileri olan biiyiik bir tehdit olan yanlis veri
saldirilari, bu sistemleri ¢ok cesitli giivenlik sorunlarina maruz
birakmustir. Bu tehdidi etkili bir sekilde tespit etmek i¢in son
birkag yilda makine 6grenme (Machine Learning, ML) tabanlt
gelistirilen yontemler [94]’te detayli bir sekilde tartigilmistir.
Dagitilmis enerji yonetimi, liretim tahmini, sebeke sagligi
izleme, ariza tespiti, ev enerji yonetimi vb. gibi akilh
sebekedeki cesitli uygulamalar1 desteklemek igin ¢ok biiytlik
miktarda veri liretmektedir. Bu nedenle de yeni bilesenler ve
bilgilerle birlikte yapay zeka, akilli sebekenin performansini
otomatiklestirmek ve daha da iyilestirmek i¢in uygulanabilir.
[95]te, dagitilmis bir akilli sebekedeki gesitli uygulamalari
desteklemek icin en gelismis Al tekniklerinin kapsamli bir
incelemesi sunulmustur. [96]’da akilli sebekelerde izinsiz giris
tespiti i¢in tek bir gizli katmana sahip, balina optimizasyonu
ile egitilmis YSA algoritmasina dayanan bir saldirt tespit
modeli kullamilmigtir. [97]’de farkli saatlerde ve yiik
diizenlerinde geri donen tehditleri tespit etmek ve bilinen
saldir1 olaylarmm bilgisini aktarmak icin etki alani-diisman
egitimine dayali yar1 denetimli bir teknigin stiinligiini
gosterilmistir. Tespit igin ayrica DVM yoOntemi de
kullanilmigtir.

[98] de mikro sebeke kablosuz sensorler veri setinde farkl
siddetteki saldir1 agsamalarinin kiimelenmesi i¢in bir alt ve tist
sinir  esikleme algoritmas1 Onerilmistir. Gergekei saldiri
senaryolarini temsil eden bu veri seti, ii¢ mahalle ve 114 evden
olusan pratik bir konut mikro sebekesinin belirli bir dlgiim
altyapist tarafindan toplanmaktadir. ML modeli mimarisi,
modifiye simbiyotik organizma arama (Modified Symbiotic
Organisms Search, MSOS) algoritmas! ile optimize edilmis
siradan birgok katmanli algilayicidan (yani YSA) olusur.
MSOS, akill1 bir mikro sebekeye kurulu kablosuz sensorlerden
elde edilen verileri kullanarak gizli FDI saldirilarinin denetimli
smiflandirmasi i¢in kullanmilmistir. YSA igindeki esikleme
algoritmalarinin bu kombinasyonu, algoritmik karmasikligt

belirli bir diizeye indirerek bilgi islem kaynaklarinin
kullanilabilirligini saglamaya yardimci olmustur.

Kimlik sahtekarlig: saldirilar1 ve gizli FDI'lar, geleneksel
ML modellemesine de konu olan yaygin gizlilik saldirilaridir.
[99]’da karmasik bir topluluk 6grenme mimarisi gelistirmistir.
Modeller, bir tiir 6n isleme olarak veri esleme igin kullanilan
bir dizi denetimli yaklagimlayiciya ve denetimsiz 6grenme
modellerine dayanmaktadir. Calisma [100]’de boyut azaltma
i¢in ¢ekirdek temel bilesen analizinde ve siniflandirmada asir1
rastgele agag¢ algoritmasi kullanan bir mimariye sahip akilli
sebeke aglar1 igin bir siber saldirt tespit modeli
olusturmustur.[101]°de giic sistemlerindeki ¢esitli saldirt
tiirlerini tespit etmek icin Bi-RNN kullanilmistir. Ogrenme
modelinin degerlendirilmesi, kétii amagli yazilim, FDI ve
devre dis1 birakma yeniden birlestirme saldirilar1 benzetim ile
yapilmistir. Bu amagla IEEE 1815.1 standardini ana karar
kriteri olarak kullanmiglardir. Bu standart, dagitilmis ag
protokolii ile elektrik tesisati otomasyonu (IEC 61.850) igin
iletisim  aglart  ve sistemleri arasindaki  eslemeyi
aciklamaktadir. Bu ¢alismada, c¢alisan bir Kore trafo
merkezinden yaklagik ii¢ gilinlik ag paketi toplama islemi
gerceklestirilmistir.

[102]’de hem blockchain hem de derin 6grenmeye dayali
bir gizliligi koruma stratejisi Onerilmistir. Blockchain
teknolojisi belirli bir sifreleme semasini izleyerek gergek
verileri toplarken, devreye giren DL modeli ile 6zellik ¢ikarma
ve yaklagiklastirma islemlerini yapar. Ozellik ¢ikarimi,
varyasyonel otokodlayici (Variational AutoEncoder, VAE)
araciligiyla yapilmistir. Yaklastirma islemi bir LSTM
kullanilarak gerceklestirilmistir.[103]’te ise gerilim kontrol
algoritmasini (yani kotii amagli kontrol) bozabilecek gerilim
diizenlemesinde saldirillarin  tespiti {izerine bir ¢alisma
yapilmistir. Bu nedenle, bir akilli sebeke agindaki iletim
hatlarini teshis etmek i¢in RF ve lojistik regresyon (Logistic
Regression, LR) algoritmalarimi igeren kiigiik 6lgekli ML
mimarisinin egitimini arastirmislardir. Bu ¢alismaya iki veri
seti/sistemi dahil edilmistir. Bir biitiinlik saldiris1 tespitine
dayali hizmet reddi saldiris1 (Denial-of-Service Attack, DoS),
calisma [104]’te tartisilmigtir ve genis alanli bir gii¢ sistemi
i¢in bir soniimleme kontrol hafifletme algoritmasi dnerilmistir.
[105]’te darbe, rampa, rle agma ve tekrarlama saldirilari gibi
koordineli ve ilkel saldirilar ana biitlinliik saldirilari olarak ele
alinmig ve incelenmistir.

[106]’da ML araglartyla genis alanli gii¢ sistemlerinde
siber saldir1 tespiti {izerine galisiimistir. Ozellik cikarimi igin
varyasyon  modu ayristuma  (Variational ~ Mode
Decomposition, VMD) gibi sinyal isleme teknikleri
kullanilirken siniflandirma igin karar agaglar1 kullanilmistir.
[107]’de DC mikro sebekelerin teshisi ve FDI saldirilarin
tespit etmek icin bir dalgacik serisi ve tekil deger ayristirmast
(Singular Value Decomposition, SVD) igindeki DL yontemleri
birlestirilmistir. Modeli ger¢eklestirmek i¢in kiigiik bir elektrik
sebekesinden kaydedilen veriler kullanilmigtir. Derin aglar,
iiretici modelleri (otokodlayicilar) ve ayirt edici modelleri bir
terim altinda birlestiren bir tir DBN i¢inde insa edilmistir.
[108]’de FDI tespiti i¢in bir mevsimsel otoregresif entegre
hareketli ortalama (Seasonal AutoRegressive Integration
Moving Average, SARIMA) modelini dinamik olarak
ayarlanmig bir esik ve LSTM ile biitiinlestiren hibrit bir ML
modeli Onerilmistir. Algoritma, siber saldirilar, kotii niyetli
caligma davranigi ve ag anormallikleri dahil olmak {izere bir
dizi senaryo icin gii¢ iiretim sistemleri, gaz boru hattt
sistemleri ve kentsel rayli sistemler olmak iizere {i¢ tipik sistem
ile dogrulanmustir.
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[109]’da akilli sebekelerin siber saldirisi
anormallikleri i¢in bir topluluk Ogrenme
Onerilmigtir. Tim tahmin algoritmasi, farkli Ogrenme
birimlerinden almman sonuglart birlestirmistir. Her birim
LSTM, RNN ve GRU olmak iizere {i¢ farkli DL algoritmasi
tarafindan tanimlanmistir.[110]’da  DC-DC ve DC-AC
doniistiiriiciiler dahil olmak iizere akilli sebekelerdeki PV
sistemlerine yonelik veri biitiinliigii saldirilar igin derin sirali
o0grenmeye dayali bir teshis ¢Oziimili Onerilmistir. Cok
katmanli LSTM, PV sistemlerindeki akim ve gerilim
sensorlerinden gelen elektrik verilerinden yararlanmak igin
kullanilmis ve kapsamli nicel analiz ile bir PV akilli sebeke
kiyaslama  modelinde  degerlendirilmistir. Onerilen
algoritmayi analiz etmek i¢in bir giines enerjisi ¢iftligi elektrik
sebekesinin benzetim modeli olusturulmustur. [111]°de temel
olarak tiiketim tarafini inceleyen onceki ¢aligmalara kiyasla
tamamen yeni olan dagititk {retim tarafinda elektrik
hirsizliklart — arastirilmugtir.  [112]°de  siddetli FDI  siber
saldirllarinin varligr altinda bile akilli gii¢ sebekelerinde hat
derecelendirmesini dinamik olarak tespit edebilen bir 6grenme
algoritmasit Onerilmistir. Bu c¢alismada Ghadamgah ve
Binalood riizgar santrallerini arastirilmig ve tahmin modelinin
ana mimarisi olarak bir karar agact toplulugu
kullanilmistir.[113]’te  ise  akilli  sebekelerde  enerji
santrallerinin kotl niyetli kontroliinde saldirt tespiti i¢in yeni
bir hibrit yontem tanitilmis olup FDI enjeksiyonu ve DoS
olmak {izere iki tiir saldirty1 belirlemek icin denetimsiz bir
hiyerarsik kiimeleme siireci benimsenmistir.

ve/veya
algoritmasi

Tablo 7. Akilli sebekelerde siber giivenlik konularinda yapilan

caligmalar
S o Kullamilan
Referans Yil Icerik Teknik
Elektrik gii¢
[79] 2017 | sebekelerinin Q-6grenme
savunmasizligi
DYY ve giic
hirsizligini DL
[80] 2017 | ger¢ek zamanl CDBN
olarak tespit
etmek
Gergek zamanli
Olgtim
verilerini analiz
[81] 2016 ederek veri DL
bozulmasini
aragtirmak
Ag giivenligini
[82] 2018 artirmak DL
. FL, oyun
[83] 2016 | Saldir tespiti teorisi, RL
Kotii niyetli
[84] 2016 gerilim kpptrol ANN
eylemlerini
tespit etme
[85] 2016 | Saldir tespiti  [KNN, SVM
[86] 2016 | Arastirma Veriye dayalt
yaklagim
[87] 2018 | Saldir algilama [SDAE
Gizli siber
[88] 2018 | aldatma SVM
saldirist

[89] 2018 | Arastirma IDL, RL
[90] 2018 | Saldir1 algilama [RL
[91] 2019 | Arastirma Biiyiik veri, ML
Gizli siber
[92] 2019 | aldatma izolasyon
saldiris1
Elektrik CNN, rastgele
[93] 2019 hirsizlig tespiti [forest
[94] 2020 | Arastirma ML
[95] 2020 | Arastirma AL
[96] 2020 | Saldiri tespiti  |ANN
Etki Alani-
[97] 2020 | Saldir tespiti Cekismeli
Ogrenme
Farkli
siddetteki
[98] 2020 | saldirt MSOS
asamalarinin
kiimelenmesi
Karmagik bir Denetimli
topluluk yaklaslmlay?m
[99] 2020 | ... ve denetimsiz
ogrenme dgrenme
mimarisi .
modelleri
l(a;ifl:l;;:(rllezlfnz?;?l Asiri rastgele
[100] 2020 ve agac .
siniflandirma algoritmas!
Siber saldirt .
[101] 2020 tespit modeli Bi-RNN
Blockchain
[102] 2019 | teknolojisi LSTM
gizliligi
[103] | 2021 | voltakontrol pp o rr
algoritmasini
Hizmet reddi SVM goémiilii
[104] 2020 saldirisi katmanh DT
Sontimleme
Koordineli ve kontrol
[105] 2020 ilkel saldirilar hafifletme
algoritmasi
Giig
2021 sistemlerinde VMD ve DT
[106] siber saldir1
tespiti
DC mikro Dalgacik serisi,
sebekelerin ve tekil deger
[107] 2021 FDI saldirt ayristirmasi,
teshisi DBN
-, SARIMA,
[108] 2021 | FDI tespiti LSTM
Siber saldiris1
[109] 2022 | ve/veya LSTM, RNN
S ve GRU
anormallikleri
PV sistemlerde
olas1 bir veri Cok katmanlt
[110] 2021 biitiinligi LSTM
saldirisi
Dagitik iiretim
tarafinda
[111] 2020 clektrik Aragtirma
hirsizliklar
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Siddetli FDI
siber saldirilari
Enerji
santrallerinin
kot niyetli
kontrolii

[112] | 2022 DT toplulugu

[113] 2021 Hibrit yontem

4. Sonuc¢

DL, RL ve DRL son yillarda birgok farkli alanda biiyiik
ilgi gérmekte ve ¢esitli uygulama alanlari bulmaktadir. Akillt
sebekeler de DL, RL ve DRL' nin en dnemli potansiyel
uygulama alanlarindan biridir. Bu alanda pek ¢ok sayida
makale ve tez ¢aligmalart yaymlanmistir. Bu ¢alismada DL
tekniklerinin akilli sebeke uygulamalarinda kullanimina
iligkin bir literatiir aragtirilmasi yapilmis, teknolojik agidan
tahmin, hata tespiti, kontrol, karar verme destegi gibi alanlarda
uygulanabilirligi konusunda {imit vadeden bir noktada
olduklart sonucuna varimustir. Yapilan caligmalar, akilli
sebekelerde  ekipman  kusur/ariza  tespiti,  giivenlik
degerlendirmesi ve kontrolii, siber giivenlik, savunma, talep
yanitt ve yiikk tahmini gibi kritik ve O6nemli birgok alani
kapsamaktadir.

Yapilacak ¢alismalarda, 6zellikle siber giivenlik alaninda
bu yontemlerin gelistirilmesinde ve etkin kullaniminda esas
dayanak nokta olan gergek verilerin toplanmasindaki
zorluklarin giderilmesi problemi 6nemli bir yer bulacaktir. Bu
baglamda sanal gergeklik tabanli siber saldirt benzetimlerinin
yapilmasi gergege benzer onemli 6zelliklerin toplanmasina
yardimer olabilecek bir éneri olabilir. Tlaveten, GAN'lar gibi
gliclii iiretken modeller dahil edilerek verilerden yeni drnekler
cikarilmasi da saglanabilir. Ozellikle derin aglari egitirken,
geleneksel geri yayilim algoritmalarindan daha basit ve daha
etkili egitim araglart gelistirerek hesaplama maliyetinin
azaltilmasi da 6nemli bir hedef olacaktir. Sebeke kosullarinin
daha gercekgi olarak irdelenebilmesine katkida bulunmak igin
iyi bilinen endiistriyel kontrol protokollerinin yani sira
giiniimiizde 6nemli bir uygulama alani bulan nesnelerin
interneti konusu {izerinde de degerlendirmeler ve Oneriler
yapilabilir. Tiim bu gelistirmelerde kritik nokta yine biiyiik
veri setlerinin olusturulmasi olacaktir.

Sonug olarak, akilli sebeke problemlerinde Al ve DL
tabanli yaklasimlarin kullanimmin sebeke giivenilirligi ve
dayanikliligindaki birtakim iyilestirmeler gibi pek ¢ok alanda
avantajlar  sagladigit  goriilmiis, bu  teknolojilerin
uygulanabilirliklerinin  arttirillmast  ve  elde  edilen
performanslarin daha da iyilestirilmesi i¢in yeni arastirmalarin
da literatiire kazandirilmas: gerektigi sonucuna varilmis, bu
caligmalarin hangi noktalarda odaklanmasi gerektigi ile ilgili
onerilerde bulunulmustur.
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DDPG Deep Deterministic Policy Gradient
Derin Deterministik Politika Gradyanlar

DL Deep Learning
Derin Ogrenme

DNN Deep Neural Network
Derin Sinir Aglari

DoS Denial-Of-Service Attack

Hizmet Reddi Saldirist
DPMU Distribution-Level PMU
Dagitim Seviyeli Gii¢ Yo6netim Birimi

DQN Deep Q-Learning
Derin Q Net
DR Demand Response
Talep Yaniti
DT Decision Tree
Karar Agaci
DRL Deep Reinforcement Learning

Derin Pekistirmeli Ogrenme
ELM Extreme Learning Machines
Asir1 Ogrenme Makineleri
FCBRM  Factored Conditional Restricted Boltzmann
Machines
Faktorlii Kosullu Smirli Boltzmann Makineleri

FDI False Data Injection
Yanlig Veri Enjeksiyon Saldirilarini
FDN Feedforward Neural Network
ileri Beslemeli Sinir Aglar
FL Fuzzy Logic
Bulanik Mantik
GA Genetic Algorithm
Genetik Algoritma
GAN Generative Adversarial Networks
Cekismeli Uretici Ag
GRU Gated Recurrent Unit
Kapili Tekrarlayan Birim
ICT Information and Communication Technologies
Bilgi ve Iletisim Teknolojileri
KNN K-Nearest Neighbor

K-En Yakin Komsu Algoritmasi
LM Levenberg-Marquardt
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LR

LSTM

ML

MLP-NN

MSOS

NAF

NARX

NILM

PDP

PLF

PMU

PSO

PSSE

PV

RF

Logistic Regression
Lojistik Regresyon

Long Short-Term Memory
Uzun Kisa Siireli Bellek
Machine Learning
Makine Ogrenmesi

Multi Layer Perceptron Artificial Neural Network

Cok Katmanli Algilayict Sinir A1
Modified Symbiotic Organisms Search
Modifiye Simbiyotik Organizma Arama
Normalized Advantage Functions
Normalize Avantaj Fonksiyonu
Nonlinear Autoregressive Exogenous
Dogrusal Olmayan Bir Otoregresif Eksojen
Nonintrusive Load Monitoring
Miidahalesiz Yiik izleme

Partial Dependence Plot

Kismi Bagimlilik Grafigi
Probabilistic Load Forecasting
Olasiliksal Yiik Tahmini

Power Management Unit

Gii¢ Yonetim Birimi

Particle Swarm Optimization

Pargacik Siiri Optimizasyonu

Power System State Estimation

Giig Sistemi Durum Tahmini
Photovoltaic

Fotovoltaik

Random Forest

Rastgele Ormanlar

RL

RNN

RU

SARIMA

SARSA

SCADA

SDAE

SGD
SVD

SVR

SVM

VAE

VMD

WRF

Reinforcement Learning

Pekistirmeli Ogrenme

Recurrent Neural Network

Ozyinelemeli Sinir Ag1

Rolling Update

Sirali Giincelleme

Seasonal AutoRegressive Integration Moving
Average

Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama
State—Action—Reward—State—Action
Durum-Eylem—Odiil-Durum-Eylem
Supervisory Control and Data Acquisition
Merkezi Denetim ve Veri Toplama Sistemi
Stacked Denoising Autoencoder
Yiginlanmig Ozdevinimli Kodlayicilar
Stokastik Gradient Descent

Singular Value Decomposition

Tekil Deger Ayristirmast

Support Vector Regression

Destek Vektor Regresyonu

Support Vector Machine

Destek Vektor Makineleri

Variational AutoEncoder

Varyasyonel Otokodlayict

Variational Mode Decomposition
Varyasyon Modu Ayristirma

Weather Research and Forecasting Model
Hava Durumu Arastirma ve Tahmin Modeli



Akilli Sebeke Uygulamalarinda Derin Ogrenme Tekniklerinin Kullanimina iliskin Kisa Bir inceleme
A Brief Review on the Use of Deep Learning Techniques in Smart Grid Applications
Reyhan Sag Ornek, Zeynep Hasirci Tugcu
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itibaren Arastirma Goérevlisi olarak calismakta ve halen Karadeniz
Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Mihendisligi Bolumo Elektronik
Anabilim Dal’rnda Doktora calismalarini sirdirmektedir. Baslica ca-
lisma alanlari elektronik ve haberlesme sistemleri, FPGA kodlama ve
akilli sebekelerdir.
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Elektrik-Elektronik MUhendisligi BolumU’nden almistir. 2008-2009 yil-
lari arasinda Turkeell iletisim Hizmetleri A.S’de Samsun Bdlge, Radyo
Sebeke, Hucre Planlama ve Optimizasyon biriminde, 2009-2017 yilla-
r arasinda KTU Elektrik-Elektronik MUhendisligi Elektronik Anabilim
Dalrnda Arastirma Gérevlisi olarak, 2017- 2018 yillari arasinda EAE
Elektrik A.S” de Proje Danismani olarak gérev yapmis, 2018 yilindan
beri de Karadeniz Teknik Universitesi Elektronik ve Haberlesme M-
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