Evlierde Tuke Probleminin




Yazarlar

EVLERDE TUKETIM AYRISTIRMASI PROBLEMININ -~
INCELENMESI
Emre ERYIGITA, Rabia Seyma YILMAZA, Safak BAYKALA, Erman
TERCIYANLIA

AT4E Enerji A.S., Ankara

. QOT4E




Icerik

@ Cikis Noktasl

Qllgili Calismalar

€ Ayristirma Modeli Calisma Yapisi
€ Onerilen Metot

€ Deney Veri Sefi

¥ Deney Sonuclar

3 www.t4e.io ’QME
VTechnology for Efficiency



Cikis Noktasi

Etkenler

raseresssees ® |EC, akilli ve ekonomik enerji kullaniminin, yenilenebilir enerji kaynaklarnndan eneriji
Uretiminin yani sira verimli enerji kullanimi ile de olacagdini sdylemektedir. [3]

eaneesennees ® Enerji verimliligi sadece daha az elekirik kullanimi ile degil; ayni zamanda sistemlerin
@ ve sosyal davranislarin degismesi ile de baglantilidir. [3]

e ® Pozitif davranis dedisiminin ev sakinlerine evdeki cihazlann ne kadar eneriji kullandigini
gosteren bildirimler saglanarak basarabildigi belirtiimektedir. [4]

e ® Cihaz bazinda kullanim bilgisine dayanan enerji tOketimi stratejisi uygulayarak %9 ile
7%20 oraninda enerji korunumunu elde edilebilecegi gosterilmistir. [5]

PSRRIIIIIEEE ® Cihaz kullanim kayitlarn cihazlarnn durumlarnni kontrol etme ve hatall calisan cihazlar
tespit etme noktasinda da faydalidir. [6]
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llgili Calismalar

Cihaz Bazinda Tuketim Verisi Elde Etme (Appliance Load Monitoring)

Intrusive Load
Monitoring

» Her bir cihazda tuketiminin
izlenip kaydedilebildigi
sensorler

» Elverissiz ve pahali [7]

« Energy Disaggregation

» Cihaz verisi kullanmayan

Nonintrusive Load
Monitoring

NILM

Basit donanim, karmasik veri
isleme ve analiz

Toplam elektrik yUkU olcUIUr
Cihazlara ait imzalara U|O§I|II’/
Cihazlann ayrn ayrn verilerinin S
kullanan denetlenen
algoritmalar

denetlenmeyen algoritmalar [8
9]
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Camasir Makinasi
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llgili Calismalar

Noninfrusive Load Monitoring

Hart Metot

ilk NILM metotu

4 ana asama:

 Edge detectionkararl haldeki guc
seviyeleri
Gruploma: aktif  ve reakiif gUc
degerleri
Eslestirme: pozitif ve negatif ydndeki
benzer degerlerin eslestiriimesi

+ Etikefleme: elile [2,10]

FHMM

Denetimsiz Ogrenme
Her bir cihaz icin sakll markov model[23]
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RNN

ik derin sinir agr mimarisi
LSTM(Kisa uzun sureli bellek) [16,17,18]

Denoising Encoders

GUrultu  Arindirma Otomatik Kodlayicilan  alfi
katmanl uygulamal19]
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Ayrishrma Modeli Calisma Yapisi

Denetimli Ogrenme

F———————R

Ogrenme Seti

Anlik toplam ev tiketimi
verisi Cihaz 1 Denetimli

Ogrenme

Cihaz 2

\
|
|
|

Cihaz N Etiketlenmig|cihaz bazh }
modeller

Aynstirma
Modeli
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Onerilen Metot

KonvolUsyonel Sinir AQl

Acik/Kapali Tuketim Tahmini
Durum Tahmini

Model asagidaki katmanlardan olusmaktadir. Model asagidaki katmanlardan olusmaktadir.

*RelLU aktfivasyon fonksiyonlu dort CNN katmani (her *RelU aktivasyon fonksiyonlu dort CNN katmani (her
katmanda 2x2 filtre buyUkligunde 32 filtre) ve “He - katmanda 2x2 filtre buyUkligunde 32 filtre) ve “He -
Xavier” baslatma [20]. Xavier” baslatma [20].

*Her katmandan sonra bir toplu normallestirme [21] *Her katmandan sonra bir toplu normallestirme [21]
katmani. katmani.

* CNN katmanlarindan sonra, biri ReLU aktivasyon *CNN katmanlarindan sonra, biri ReLU aktivasyon
fonksiyonlu, digeri Softmax fonksiyonlu iki tam bagli fonksiyonlu, digeri ortalama kare hata kaybi fonksiyonlu
katman. iki tam bagl katman.

Kayip fonksiyonu: kategorik-capraz entropi Kayip fonksiyonu: kategorik-capraz entropi

Batch buyukluogu: 200 Batch bUyuklGgu: 200

Adam Optimizer Adam Optimizer

Ogrenme orani: 5e-4 Ogrenme orani: 5e-4
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Onerilen Metot

KonvolUsyonel Sinir Agi

Kombinasyon
Modeli

Etiketleme ve tUketim tahminini icerecek sekilde model
mimarisi asagidaki sekilde degistirilmistir.

e Filter boyutu 32 olan 4 konvolusyonel katman, “He-
Xavier” baslatma, duzenleyici olarak L2 kayip
fonksiyonu

*Her konvolUsyonel katmandan sonra Batch
Normallestirme

*Biri efiketleme biri tahmin icin olan iki farkll ikt katmani
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'

batch_normalization_6: BaichNormalization

/

dense_3: Dense
x_label_out: Activation activation_ |: Activation
dense_4: Dense dense_5: Dense

N

multiply_1: Multiply
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Deney Veri Seti
UK-DALE

Q@ UK-DALE veri setiile calisiimistir.

€ 2007-2017 yillan arasindaki 5 evin 6 snlik cihaz bazli ve toplam dlcUm degerleri
bulunmaktadirr.

€ 52 farkl cihaz verisi(buzdolabil, camasir makinesi, bulasik makinesi, dizUstu bilgisayar, su
Isificist vb.) vardrr.

Q¥ Her evdeki cihazlar ayni degildir.
€ Ortak cihazlaricin 3 ev verisi ile dgrenme seti kurulmus, 1 ev verisi ile test edilmistir.

€ Secilen cihazlar: camasir makinesi, bulasik makinesi, buzdolabi, kombi ve kettle

@ Etfiketleme icin; F1 score, precision ve recall performans metrikleri kullanilirken, tUketim tahmini icin
ortalama mutlak hata (MAE) kullaniimustir.

N
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Deney Sonuclar

Evlerde TUketim Ayristirmasi - KonvolUsyonel Sinir Agi

 Model Kayip Degeri: 583.605
 Model Mutlak Hata: 1.722

Acik/Kapal Durumu Gergeklesme ve Tahmin

Gerceklesme ve Tahmin Tlketim Degerleri

Gerceklesme ve Tahmin Tilketim Degerleri
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Deney Sonuclari

Evlerde TUketim Ayristirmasi - KonvolUsyonel Sinir AQl ’ -

« Her bir calisma ddngUsunde benzer enerji tUketimi davranisi olan cihazlar icin modele esik v
degeri eklenmistir. Bulasik makinesi gibi cihazlarda, cekilen guc kullaniminin pik guc¢ kullaniminin
%80'Inden fazla degismemesi gerektigi varsayilmistir.

Gergeklesme ve Tahmin Tuketim Degerleri
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Bulasik Makinesi icin Tuketim Tahmini
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