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ELEKTRIKLI EV CIHAZLARININ ZAMAN SERISI
OZELLIKLERINE GORE BELIRLENMESI

OZET

Son donemlerdeki teknolojik gelismelere bagh olarak yasanan hizli degisimler beraberinde
yasamis oldugumuz cevreyi de bu gelismelere uyumlu olmaya itmektedir. Yasanan bu
degisimler enerji kaynaklarina olan talebi biiyiikk bir oranda arttirmaktadir. Ozellikle
konutlar ve endistride da kullanilan elektrikli cihaz sayilarinin artmasi ve siirece
adaptasyonu zorunlu kildig1 gibi elektrik enerji tiikketimini de olduk¢a artmaktadir. Bu
durum o6zellikle modern toplumlarda giderek artan bir enerji talebine neden olmaktadir.
Ancak smirl enerji kaynaklari nedeniyle enerjinin verimli kullanimi da kritik 6neme
sahiptir.

Arz-talep dengesini etkili bir sekilde saglanabilmesi, konutlardaki elektriksel yiiklerin
tanimlanmasina ve miidahaleci olmayan yiik izleme sistemlerinin tasarimina baglidir.
Miidahalesiz yiik izleme yontemleri (MOY) ile konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin
kullanim1 kontrol edilebilir ve kullanicilarin enerji tasarrufu i¢in davraniglar ayarlanabilir.
Ev aletlerinin kontrolii ancak bu aletlerin etkin tespiti ile miimkiindiir.

Bu calismada, ev aletlerini tespit etmek i¢in kayan pencere yaklasimi, uzun kisa stireli
bellek (LSTM) ag1 ve smiflandirict iceren yeni bir hibrit model dnerilmistir. Geleneksel
0zellik ¢ikariminin yani sira 6nerilen bu modelde, cihaz 6zelliklerini belirlemek i¢in zaman
serisi Ozniteliklerini kullanilmistir. Boylece her bir zaman serisi, kayan pencere tabanli
yaklagim ile ortiismeyen pencerelere ayrilmistir. Her pencerenin ortalama, standart sapma,
medyan ve ¢ok Olcekli entropi degerleri hesaplanmistir. Bu degerler birlestirilerek, derin
ozellik ¢ikarimi i¢in LSTM agma uygulanmistir. LSTM agindan alinan bu derin
oznitelikler ev cihazlarini tespit etmek i¢in k yakin komsuluk (k-NN), topluluk 6grenimi
(EBT) ve destek vektor makinesi (DVM) smiflandiricilarina uygulanmistir.

Onerilen modelin etkinligi, ev aletleri veri setinin yiiksek ¢dziiniirliiklii profilleri ile test
edilmistir. Deneysel calismalarda, LSTM tabanli k-NN, EBT ve DVM smiflandiricilarinda
sirastyla %98,25, %97,81 ve %97,38 dogrulukla ev tipi cihazlar tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miidahalesiz yiik izleme yontemleri, uzun kisa siireli bellek, destek
vektdr makinesi, siniflandirma, zaman serileri.

vii



DETERMINATION OF HOUSEHOLD ELECTRIC APPLIANCES
ACCORDING TO THE TIME SERIES FEATURES

ABSTRACT

Rapid changes due to recent technological developments push the environment we live in
to be compatible with these developments. These changes greatly increase the demand for
energy resources. The increase in the number of electrical devices used in residences and
industry necessitates adaptation to the process and the consumption of electrical energy.
This situation causes an increasing energy demand, especially in modern societies.
However, efficient energy use is also critical due to limited energy resources.

Effective supply-demand balance depends on identifying electrical loads in the residences
and designing non-intrusive load monitoring systems. With non-intervention load
monitoring methods (NLM), the use of electrical appliances in residences can be
controlled, and the behavior of users can be adjusted for energy saving. Control of
household appliances is only possible with effective detection of these appliances.

This study proposes a new hybrid model including sliding window approach, long short-
term memory (LSTM) network, and a classifier to detect household appliances. In addition
to traditional feature extraction, in this proposed model, time series features are used to
determine device features. Thus, each time series is divided into windows that do not
overlap with the sliding window-based approach. Each window's mean, standard deviation,
median and multiscale entropy values were calculated. These values are combined and
applied to the LSTM network for deep feature extraction. These in-depth features from the
LSTM network were applied to k-neighborhood (k-NN), ensemble learning (EBT) and
support vector machine (SVM) classifiers to detect home devices.

The effectiveness of the proposed model was tested with high-resolution profiles of the
home appliance dataset. In the experimental studies, household appliances were detected
in LSTM-based k-NN, EBT, and DVM classifiers with an accuracy of 98.25%, 97.81%,
and 97.38%, respectively.

Keywords: Unattended load monitoring methods, long short-term memory, support vector
machine, classification, time series.
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1. GIRIS

Son donemlerde, diinyamizda teknolojik anlamda yasanan hizli gelismeler ve artan niifus
ile birlikte enerji talebi de nemli oranda arttirmaktadir. Ozellikle 2021 yilinda 7,9 milyara
ulasan diinya niifusu ile birlikte, sanayii ve konut sektorlerinde kullanim1 artan teknolojik
elektrikli cihazlarin yayginlagsmasi enerji talebini de giinbegiin arttirmaktadir. Uluslararasi
Enerji Ajanst istatistiklerine gore, 2018 yilinda diinya elektrik tiikketimi 22315 TWh’e ulast
[1]. Elektrik tiiketimi, Sektor bazinda karsilastirildiginda konut sektorii Sekil 1.1°de
gosterildigi gibi toplam kullanimin %26,92sini olusturmaktadir [1]. Ozellikle Hindistan
gibi gelismekte olan tilkelerde elektrik tiikketimi son yirmi yilda yaklasik dort kat artmistir
[2]. Bu artisin yaklasik %24’ konutlarda gergeklesmistir [3].

Diinyada sektorlere gore elektrik tiiketimi
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Sekil 1.1. Diinyada sektorlere gore elektrik tiiketimi [4]

Daha yiiksek yagsam standartlar1 ve daha hizli biiylimeye sahip gelismis iilkelerde bu oran
cok daha yiiksektir. Ornegin Amerika’da 2017 yilinda toplam elektrik tiiketiminin
%6,57’si konutlarda kullanilmistir [3]. Bu artan elektrik tiiketiminin arkasinda, sadece hizl
niifus artis1 degil ayn1 zamanda diinya genelinde kirsal alanlardan sehirlere gogiin

yonlendirildigi, benzeri goriilmemis, onlarca yildir siiren bir kentlesme egiliminden de



kaynaklanmaktadir. 2008'de diinya niifusunun sadece yarisinin sehirlerde yasiyor olmasina
ragmen diinyadaki enerjinin tgte ikisi bu kentsel alanlarda yasayanlar tarafindan
tilketiliyordu [4]. Diinyadaki topraklarinin sadece %5’ini kaplayan biiyiik sehirler,
diinyadaki fosil yakit kullaniminin %75’in1 olusturdugundan, hizli kentlesme ve
sehirlerdeki enerji talebindeki ¢ok biiyiik artislar endise vericidir [5]. Ayrica, 2050 yilina
kadar diinyada kentsel niifusunun toplam niifusunun %68,4'line ulasacagi beklendiginden,

gelecekte elektrik enerji talebinin ciddi artiglara neden olabilecegini gostermektedir.

Bu arada, yasadigimiz COVID-19 pandemi siirecinde birgok iilkede uygulanan karantina
insanlart evde kalmaya zorladi ve konutlarin rolii degismeye basladi [6]. Bu siirecte
barinma ve yasam alani olan konutlar esnek isyerleri, ¢evrimici 6grenme, uzaktan tibbi
hizmetler ve sosyal mesafeye yonelik diger yasam bi¢imlerinin dogal hale geldigi yeni
normal doneminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte egitim, ¢alisma, toplanti gibi ¢esitli sosyal
etkinliklerin gergeklestirilebildigi calisma alani olarak da kullanilmaya baslandi. Bu durum
konutlarda harcanan siirenin artmasina bagli olarak daha kaliteli ve verimli bir zamana
gecirebilmek adina son teknolojik elektrikli cihazlarin kullaniminda artisa ve bunun
sonucunda konutlardaki elektrik tiiketiminin de artmasina neden oldu [7]. COVID-19
karantinasi sirasinda Polonya, Varsova'da 7000 konut arasinda yliriitiilen bir arastirma,
Mart ve Nisan 2020 donemindeki aktif enerji tiiketiminin 2018’in ayni donemine gore
%16’l1k bir artisa neden oldugu belirtilmektedir [8].
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Sekil 1.2. Mevcut enerji tiretim kaynaklarinin kullanimi [4]



Burada belirtilen tim bu gelismeler elektrik enerjisi talebinin her gegen giin daha 6nemli
oranda arttirmaktadir. Artan bu enerji talebinin karsilanabilmesi i¢in Sekil 1.2°de gortligi
gibi yillara gore sinirli olan fosil yakit kaynaklarinin daha fazla kullanimina neden
olmaktadir. Fakat bu durum daha fazla sera gazi salinimi ve kiiresel iklim degisimi gibi
ciddi problemlere sebep olmaktadir. Konutlarda tiiketilen enerji, diinyadaki enerjinin
%40’1n1 ve toplamin igte birinden fazlasini karbondioksit salinimini olusturdugu
belirtilmektedir [9]. Bu nedenle O6zellikle gelismis ve gelismekte olan iilkeler gesitli
yenilik¢i, teknolojik ve stirdiiriilebilir farkli enerji kaynaklari arayisina yonelmekte ve diger
bir yandan da mevcut enerji kaynaklarinin nasil daha verimli kullanilabilecegini
arastirmaktadir [10]. Enerjinin verimli kullanimi ve enerji maliyetlerinin en alt seviyeye
diisiirmek i¢in tiim sanayii tesislerinde dnemli ¢alismalar yapilmakla birlikte diinyada en
bliylik enerji tiiketicilerinden biri olan konutlarda bu g¢aligmalar istenilen seviyelerde

degildir.

Bu nedenle son dénmelerde arastirmacilar konutlarda artan bu enerji tiikketiminin dogru ve
detayli bir sekilde tanimlayabilmek igin enerji izleme ¢alismalarina agirlik vermislerdir.
Bu kapsam yapilan baz1 ¢aligmalar konutlardaki elektrikli cihazlarin enerji tiikketimlerinin
izlenmesi ve geri bildirimlerinin konutlar ve binalarda % 12°lik elektrik giicti tasarrufuyla
sonuglanabilecegi kanitlanmigtir [11]. Bilimsel ¢alismalarda konutlardaki elektrikli
cihazlarin enerji tiiketimlerinin tespitinde miidahaleci yiik izleme ve miidahaleci olmayan
yiik izleme olmak iizere iki farkli yaklasim benimsenmistir. Miidahaleci yaklagimlarda
konutlarda izlenecek her bir cihaz i¢in ayri bir sensor kullanimi izleme maliyetini arttirmasi
nedeni ile son dénemlerde pek tercih edilmemektedir. MOY1 yaklasiminda, konutlarda tek
bir merkezi noktadan toplam gii¢ tiikketimini bir sensor veya akilli sayag¢ yardimiyla dlgerek
ve bu gii¢ tiikketimini konutlardaki cihazlar i¢in ayirarak her bir cihazin enerji tiiketimini

belirlemektedir [12,13].

Diger bir yandan, literatirde MOYI yaklasimlari, oriintii tanima ve matematiksel
optimizasyon veya olay tabanli ve durum tabanli olarak smiflandiriimalardan
bahsedilmistir [14,15]. Her bir elektrikli ev cihazinin toplam gii¢ tiiketimi bilgisine gore
bir amag fonksiyonu ve kisitlama kosulu belirlenir. Belirlenen bu amag ile fonksiyonunun
¢oziimii i¢in farkli veri setleri ve siniflandirmalar kullanilarak karsilastirilmalar yapilmistir.

Evlerdeki cihaz sayisinin artmasi ve hesaplama karmagiklig1 nedeniyle cihazlari kategorize



etmeyi zorlastirmistir. Ayrica konutlardaki cihaz sayisindaki artig, benzer isaretlere sahip
elektrikli cihazlarin siniflandirilmasini daha da karmasik hale getirmistir [14]. Bu nedenle,
arastirmacilar son zamanlarda oriintii tanima tabanli makine 6grenme algoritmalarini ve
derin 6grenme yontemlerini tercih etmislerdir [16—18]. Oriintii tanima tabanl yaklasimda,
konutlardaki elektrikli cihazlarin 6zellikleri 6grenilir ve cihazin durumu belirlenmektedir.
Fakat teknolojik gelismelere bagli olarak konutlarda kullanilan elektrikli cihaz sayisindaki
artis ve ayrica bu cihazlarin ¢ogunun ¢ok fonksiyonlu olmasi tek bir noktada Slgiilen
verilerin boyutunu artirmakta ve hesaplama karmasikligina neden olmaktadir. Cihazlarin

caligma frekanslarindaki farkliliklar da siniflandirmay1 oldukga zorlastirmaktadir.

Bu tez calismasinda, yukarida belirtilen problemleri ¢ozmek ve konutlarda kullanilan
elektrikli cihazlar tespit etmek icin bu cihazlarin gii¢ tiilketimine ait zaman serilerinin
istatiksel, bilgi tabanli ve derin 6grenme yontemlerine ait 6zelliklerinin kullanildig1 bir
hibrit bir model 6nerilmistir. Bu hibrit modelde, elektrikli ev cihazlarina ait gii¢ tiiketim
zaman serilerinden kayan pencere yaklagimi ile ortalama, standart sapma, medyan ve ¢ok
olcekli dagilim entropi 6znitelikleri birlestirilip LSTM uygulanarak derin 6znitelikler elde
edilmistir. Bu derin 6znitelikler konutlardaki elektrikli cihazlarin tespiti i¢in k-NN, EBT
ve DVM gibi popiiler makine 6grenim yontemlerine uygulanmistir. Hibrit modelimizin

katkilar1 su sekilde siralanabilir:

» Tipik Ozellik ¢ikarma perspektifinden farkli olan cihazlarmn karakterlerini
gostermek i¢in zaman serisi 6zellikleri kullanilmistir.

» (Cok fazla uzman bilgisine ihtiya¢ duymadan, kayan pencere yaklasimina dayali
olarak, istatistiksel ve entropi degerleri kullanilarak ham zaman serisi
verilerinden 0znitelik ¢ikarimi gerceklestirilerek, LSTM'nin hesaplama maliyeti
azaltilmistir.

» LSTM modelinin kritik verileri bellekte tutma 6zelliginden yararlanilarak daha
etkin oznitelik ¢ikarimi yapilmistir.

> Onerilen hibrit modelde etkin oznitelik ¢ikarimi sayesinde smiflandirma

performansi artirilmistir.

Bu tez ¢calismasi, bes boliimden olusmaktadir. Giris béliimiinde; son donemlerde ekonomik

ve sosyal gelismelere paralel olarak artan enerji talebi ve bu talebin karsilanmasi igin



yenilenebilir enerji kaynaklar ile mevcut enerji kaynaklarinin verimli kullanimi hakkinda

Ozet bilgiler verilmistir. Ayrica bu boliimde tezin gerekceleri ve katkilarina yer verilmistir.

Kaynak oOzetleri boliimiinde, literatiir ¢alismalarinda konutlarin artan enerji talebinin

kargilanmasina yonelik ¢alismalardan bahsedilmistir.

Materyal ve metot boliimiinde, konutlardaki elektrikli cihazlarin tespitinde yaygin olarak
kullanilan veri setleri, bu veri setlerinden 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve arastirmacilar

tarafindan yaygin olarak tercih edilen siniflandirict yontemleri detaylandirilmistir.

Deneysel ¢alismalar ve tartisma bolimiinde, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin
tespiti igin Onerilen yontemler ile bu yontemlere ait deneysel ¢alismalardan elde edilen
sonuclar ve literatiirde son donemlerde yapilan bazi c¢aligmalarin  sonuglar ile

karsilastirmalar sunulmustur.

Sonuglar ve Onerilerde, tez calismasinda Onerilen yontemler ile gergeklestirilen
caligmalardan elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar hakkinda

bilgiler sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Yeni nesil akilli ev sistemlerinde yapilan ¢alismalarda, enerji maliyetinin diigiiriilmesi ve
verimli kullanilmasi i¢in ¢esitli ydntemler arastirilmakta ve gelistirilmektedir. Ozellikle ev
ve ofis gibi siklikla kullanilan ortamlardaki elektrikli cihazlari, yapilan caligmalar
acisindan biiylik bir 6neme sahiptir. Elektrikli cihazlarin harcamis olduklar1 gii¢lerin
karakteristik yapist ve enerji gibi parametreler kullanilarak yapilan siniflandirmalar ile
ilgili son donemlerde bircok calismanin yapildigint gérmekteyiz. Bu alanda yapilan
literatiir  calismasinda ¢esitli  yontemlerin  performansim1  degerlendirmek ig¢in

karsilastirmalar yapilmistir.

Akilli ev sistemi uygulamalarin da enerjinin tiiketim, liretim ve dagitim gibi siireglerin
biitliniinde kontrol edilebilir, gozlemlenebilir ve dolayisi ile yonetilebilir olmasi ¢alisma
icin istenilen ve hedeflenen bir durumdur [19]. Akilli konut sistemlerinde sistem-kullanict
arasindaki etkilesimi arttirabilmek ve dogru tahminlerde bulunabilmek i¢in gesitli sistemler
tasarlanmaktadir. Bunlardan biri akilli sayaglar denilen sistemlerdir. Akilli sayag
teknolojisindeki ilerlemeler, enerji hizmetleri ve veriye dayali galismalar igin yeni modeller

ve sistemler gelistirilmektedir.

Bu amagla ¢esitli arastirmalar yapilmakta, yontemler denenmektedir. Makine 6grenmesi,
yapay zeka, derin 6grenme gibi yazilim tabanli ¢aligmalar yapilmakta ve bu alandaki
gelismeler giin gegtikge fazla olmakla birlikte 6nemini de arttirmaktadir. Bu ¢alismalarin
ana temasinda veri izleme, analiz etme, tanimla ve gruplandirma basliklar1 bulunmaktadir.
Tiim bu asamalan izleyerek saglikli bir veri egitme islemi gerceklestirme miimkiin
olmaktadir. Oncelikle verilerin toplanmasi ve basit bir sekilde gruplandiriimasi
gerekmektedir. Daha sonra ¢alismanin en 6nemli noktasi olan verilerin dogru izlenebilmesi
ve yorumlanabilir olmasidir. Bunun i¢in analizi kolaylastiran yontemlerden biri olan
MOY1 yontemi tercih edilmektedir. Biiyiik ve toplu verilerin analizi yapilirken bir cihaz
tizerinden elektrik tiiketimini azaltmak igin test Olglimleri yapilir ve tek bir noktadan

izlenir. Bu ¢6ziimlerin basinda derin 6grenme sistemleri gelmektedir.



MOY], kullanicilarin ana sayacindan okunan toplam tiiketim verisinin cesitli sinyal isleme
yontemleri ile analiz edilerek, cihaz bazinda tiiketim verilerinin elde edilmesini saglayan
bir yaklasimdir. Aktif olarak c¢alisan yiiklerin anlik olarak taninmasi ve tikettikleri
enerjinin tahmini derin 6grenme modeli ile gergeklestirilmistir. Bu degerlerden aktif giiciin
tepkisini sisteme isleyerek Ol¢iilmek istenen cihazin gergek zamanl tiiketim degerlerine

ulagilabilmektedir.

Yapilan ve bahsedilen arastirmalarin birgogunda, MOY1 yéntemini killanarak daha yiiksek
verimlilige sahip sistemler tasarlanmis ve bu alanda ev aletlerinin siniflandirilmasina
biliyiik 6nem verilmistir. Arastirmacilar, siniflandirma yaparken O6znitelik ¢ikariminda
akim, gerilim ve gii¢ sinyallerinin zaman ve frekans parametrelerini kullanmislardir. Bu
elektriksel parametreleri geleneksel, gelismis ve frekans alani analizine dayali sinyaller

olarak {i¢ gruba ayrilabiliriz.

Hui vd. [11], zaman serisi 6zelliklerine dayali hibrit bir model 6nermislerdir. Hibrit model
ile geleneksel 6zellik ¢ikarma prensiplerinden farkli olarak PLAID veri seti kullanarak
daha iyi performans sagladigini gézlemlemislerdir. Frekans alani analizine dayali gercek
giic, reaktif glic ve akim elektriksel parametreleri iyilestirilerek faz bilgileri tahmin edilmis
ve dikkate alinmistir. Caligmada sinyallerin dogrusal olmayan egrilerin 6 farkli goriintiisii
elde edilmistir. ESA ile dogrudan goriintii siniflandirma algoritmas: kullanilmistir.
Siniflandirict igin Oznitelik olarak dort test ylikiine dayali sinyallerin deneysel sonuglari
test edilmistir. DVM ve Gauss yaklagimi ile hibrit bir siniflandirma tasarlamislardir.
PLAID veri setine dayal1 olarak k-NN yaklasimi ile 6znitelik ¢ikariminda bulunmuslardir.
Cihazlar1 simiflandirmak i¢in ESA ve LSTM gibi derin 6grenme yontemleri de
kullanilmislardir. Karar agaci yontemi baz alinarak verilerin %63 {inii egitim ve %37 sini
de her bir veri seti hatalarin1 tahmin etmek i¢in ayirmiglardir. PLAID veri seti kullanarak
56 hanenin saha 6l¢limiinii yaparak 11 farkli cihazdan 1793 tane 6rnek almislardir. Her bir
ornek icin akim ve gerilim degerleri 30 KHz’de drneklendirmislerdir. AOM smiflandirma
yontemleri kullanilarak testler gerceklestirmislerdir. Testlerde dogruluk ve F1 Olciisii
sirasiyla 0,8070 ve 0,7871 iken, daha 6nceki ¢alismalarda bu oranlar sirasiyla 0,7323 ve
0,6766'dir. Sonug olarak, dogrulukta %10,20'lik bir iyilesmeye ve F1 Ol¢iisiinde
%16,33'liik bir iyilesmeye karsilik geldigini belirlemislerdir. VVeri setinde klima, vantilator,



buzdolabi, sa¢ kurutma makinesi, 1sitici, mikrodalga firin, elektrik siipilirgesi ve ¢amasir

makinesi gibi 8 farkli cihaz bulunmaktadir.

Christoforos vd. [20], konuttaki her bir cihazin gii¢ taleplerini her birinden 6rnek sinyaller
alarak ok etiketli bir ayrisma yontemi ile fiili tahminlerde bulunmaktir. Ilk olarak &zellik
belirlemek i¢in, yeterli boyutta veri indirgemesi yaparak daha az bilgi giicii ile
algoritmalarin karmasiklig1 azaltilmistir. Ikinci adim olarak basit ayristirma ozelligi
kullanmiglardir. Daha sonra c¢ok etiketli siniflandirma yontemi kullanarak birden fazla
cihazin kolaylikla tanimlanmasini saglamiglardir. Her bir model igin ayr1 ayr1 hesaplama
yapmanin dniine ge¢mislerdir. Fakat MOY1 yénteminin tek etiketli sistemin sonuglarinda
modellerde ¢akigsmalar olabilecegini dezavantaj olarak nitelendirmislerdir. Uygulamada
Signal2Vec ile sistematik bir karsilastirma yontemleri olan, pargali ayristirma yontemi,
sembolik ayristirma yontemi, AFD, zaman serisi siniflandirmasi, sembolik Fourier
yaklagimi gibi yontemler ile ¢ok etiketli siniflandiricilar tarafindan mevcut yapilandirma
ile dizi karsilastirmalar1 yapilarak ileri beslemeli sinir agi kullanilmistir. MOYI
yonteminde zaman serisi gosterimlerinden yedisini kullanmislardir. Bunlardan pargali
ayristirma yontemi kullanilarak zaman serisini bir dizi islemde oldukea giiriiltiilii verilerde
basit bir sekilde kolay doniistirdiginii gozlemlemislerdir. Sembolik ayristirma
yonteminin kiimeleme, siniflandirma, 6zetleme gibi zaman serileri ile ilgili birgok alanda
uygulanan basarilt bir yontem olduguna vurgu yaparak mevcut verileri bu ydntem
kullanilarak bir dizi islem ve denklemler kullanilarak ortalama bir deger lizerinden
yaklagimda bulunmuslardir. Bu yontem ile zaman serisi degerlerini sembolize ederek her
bir verinin ortalama degerini alarak lineer regresyonunu hesaplamislardir. Verilerin
ortalama degerlerinin istatistiksel Ozelliklerini Gauss dagilimi olusturarak orijinalde
oldugu gibi elde edebilmislerdir. Yaptiklari diger yontem olan Sinyal-Vektor doniigiim
algoritmasinmi kullanarak verileri kiimeler halinde herhangi bir zaman serisine esitlemek
icin fonksiyonu egitmislerdir. Yalnizca bir defa egittikleri veriyi k-NN komsuluk ile
simiflandirmislardir. Kullanmis olduklar1 bu zaman serilerinde UK-DALE ve REDD veri
setlerini kullanarak yukarida bahsedilen yaklasimlar ile 1 glinden 10 giine kadar ve belirli
araliklarla testler yapmislardir. Bu yaklasimlarda 30 dakika icinde dogrusal artimlar
gozlemleyerek hizli ve iyi bir performans gosterdigini gozlemlemislerdir. Sonug olarak,

MOYI yontemi ile coklu veri kiimelerinde performans iistiinliigii sagladigimi ve ayrica



Sinyal-Vektor doniisiim algoritmasi ile veri boyutu azaltarak daha yiiksek performans elde

etmislerdir.

Jessie vd. [21], dalgacik tabanli MOY]T yéntemi ile Procrustes analizi kullanarak dalgacik
fonksiyonlarinda filtrelere uygulamistir. Verilerin karsilastirilmas: sonucu MOY] tabanl
sitemin yiliksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gozlemlediler. Verilerin ham
bilgilerini kullanarak gerilim ve akim dalga bi¢imlerini KSDF ve gegici sinyal 6zellikleri
¢ikarimi yaparak kendi i¢lerinde siniflandirmislardir. Sinyallerin 6zniteliklerini ¢ikardiktan
sonra makine Ogrenmesi teknikleri kullanarak mevcut giriiltili  sinyalleri
siiflandirmiglardir.  K-NN smiflandiricist yontemi ile egittikleri verileri bellekte
saklayarak yalnizca siniflandirma gerektigi durumda kiimeler halinde boldiigii ve basit
ayristirma yaparak 6z nitelik ¢ikarimina yardimer oldugunu belirtmislerdir. Yaklasik 441
dalgacik sinyali, filtre uzunluklarini temsil (6rnegin, uzunluk-6 filtresi i¢in 3) eden 91 tane
kiimeye ayristirarak veri boyutunu onemli olgiide azaltarak daha basit bir siniflandirma
yapilmasini saglanmiglardir. Onerilen algoritmanin etkinligini test etmek igin deneysel bir
test sistemi tasarlamislardir. Akkor ampul, kompakt floresan ampul, bilgisayar ve sarj
cihazindan olusan dort tane ylikii programlanabilir alternatif bir kaynaktan beslemislerdir.
Akim ve gii¢ verileri toplanarak ayrik doniisiim algoritmasi uygulanmaistir. Dogruluklarini
egitmek ve verileri test etmek icin veri seti olusturmuslardir. Toplamda 32 (8x4) farkli
olast kombinasyon olusturmuslardir. Yukarda almis olduklari doért farkli yilikten 32
kombinasyon ve 5 anahtar ile 7 farkli voltaj degerini veri setinde 1.120 farkli kayit
yapmiglardir. Veri kiimesini parcalarina ayirarak capraz dogrulama ile test ettikleri setin
%90’1n1 yani yaklasik 1008 veri kaydini egitim i¢in %10’unu da test i¢in kullanmiglardir.
6 farkli dalga seti ve 91 farkli kiimeleme ile 1120 sinyalden olusan veri seti analizi
gerceklestirmislerdir. Dort fakli yiik i¢in ayr1 ayri karsilastirma gergeklestirmislerdir.
Genel smiflandirma dogruluklarini karsilastirdiklarinda %99,5 oraninda MOY1 tabanli

sitemin yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gézlemlemislerdir.

Mubarok vd. [22] calismalarinda, dort farkli dogrusal olmayan yiiklere ait harmonik
verilerin radyal bazl fonksiyon o6zelliklerini kullandilar. Veriler 15 harmonik siraya gore
mertebelendirilmis ve her verinin 9 farkli 6znitelik icerdigi sonucuna varmislardir. Her bir
kombinasyon i¢in deneysel ¢aligmalarda 1500 farkli 6rnek veri kullanmiglardir. Radyal

bazli simiflandirma fonksiyonunda egitim ve test agamasi i¢in giris verisi olarak dort
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dogrusal olmayan yiikiin kombinasyonunu belirlemislerdir. Onerdikleri algoritmanin
performansini dogrulamak i¢in dort yiikiin 15 farkli kombinasyonunu test etmislerdir. Her
bir kombinasyon i¢in, yiik tanimlamasi 0,5 ile 0,8 hiz olmak tizere iki degerde kullanilarak
gergeklestirmislerdir. Mevcut dalga biciminden harmonik yiik verilerinin 6znitelikleri
¢ikarmak i¢in HFD ve yiik harmoniklerini belirlemek i¢in de bir RTFSA siniflandirict

yonteminin birlikte kullanimini igeren bir yontem Snermistir.

Da Yan vd. [23], Bayes smiflandirma modeli yontemi ile elektrikli ev cihazlarinin yiik
egrisi Ozelliklerini barindiran yeni bir siniflandirma algoritmasi onerdiler. Pekin’de 15
farkli konuttaki yedi tip ev cihazin (buzdolabi, elektrikli ocak, klima, televizyon, diziistii
bilgisayar, camasir makinesi ve su sebili) verilerini analiz elde etmislerdir. Bagimsiz ve
yiiksek hassasiyetli akim Orneklemesi elde etmek i¢in cihazlarda dogru akim sinyali
yakalamaya c¢alismiglardir. Bu algoritmanin ortalama dogruluk oraninin %80 ile %90
arasinda oldugunu belirtmislerdir. Kullanmis olduklar1 veri setindeki her bir cihazin 1440
orneginin her birinin bir dakikadaki degeri temsil ettigini belirtmislerdir. Test verilerini
Bayes simiflandirmasinin etkilerini test etmek i¢in kullandiklari verilerden olusturduklar
veri setinin ilk satir1 cihazin kategorisini, ikinci satirinin da 6zellik vektoriiniin uzunlugunu
temsil ettigini belirtmislerdir. Kullandiklar1 ev aletlerinin 6zellik eslesmesini ¢ikarirken
belli zaman araliklart (11:00-3:00 ve 16:30-19:00) se¢mislerdir. 14 giin boyunca dlgiim
verilerinin analizi sayesinde, Bayes temelli elektrikli ev cihazlarin siniflandirmasinda

%95,6 dogruluk oraninda ulagsmislardir.

Leen De vd. [24], cihazlarin gerilim ve akim degerlerin analiz etmek ve orneklem veri
kiimeleri olusturarak isaretlerini tanimlamak icin agirlikli piksel VI goriintiilerini
kullandilar ve akim-gerilim goriintiileri, cihaz siniflandirmasi i¢in bir ESA’ya uyguladilar.
Ayrica 6nermis olduklar1 yontemi WHITED ve PLAID veri setleri ile test etmislerdir.
Olusturduklar veri setlerini olusturup 6znitelik ¢ikardiktan sonra DVM, sinir aglari, karar
agaclar1 gibi farkli siiflandirma yontemleri kullanarak egitim verileri olusturmuslardir.
Denetimli ve Denetimsiz MOYI yontemi kullanarak evdeki cihazlari test eden
siiflandirma algoritmasi olusturmuslardir. Kullanmis olduklar1t PLAID veri setinde akim
ve voltaj degerlerini iceren 11 farkli cihaz tipinin 30 KHz’de 6l¢iimleri yapilmis ve 1074
Olciim gergeklestirmislerdir. WHITED data setinde ise 46 farkli cihaz icin 44 KHz’de

Olciimler gerceklestirerek 1100 6l¢liim sonucuna elde etmislerdir. Egitim ve test veri seti
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icin 22 farkli cihaz tipi tercih etmelerinden dolay1 860 farkli 6l¢iim sonucu elde etmislerdir.
PLAID ve WHITED f{izerinden kiyaslama yapilarak, PLAID veri setindeki cihazlarin %39
dogru, %1 hatali ve %60’1 tanimsiz olarak siniflandirilirken, WHITED veri setindeki
cihazlarin %73 dogru, %6 hatali ve %20’si tanimsiz olarak siniflandirilistir. Her iki veri

setinde 0,5 KHz kadar diisiik frekanslar i¢in performansin degismedigini gostermislerdir.

Georgios [25], elektrikli ev cihazlarinin giinliik akim, gerilim ve gii¢ degerlerini analiz
etmek i¢in laboratuvar dl¢iimleri ve gercek veriler ile birlikte cihaz yiik verilerini toplamak
icin yiiksek ¢oziiniirliiklii bir veri seti olusturdu. Konutlarda bulunan cihazlar arasindaki
iletisimin hizli ve dogru saglanabilmesi i¢in saha testleri gerceklestirmislerdir. Iletisim
kanallarinda saatte tipik 20 ile 30 cihaz iletisim seviyesi yliksek bir sekilde oldugu
belirtilmistir.

Buddhahai vd. [26] ¢ok etiketli siniflandirma yontemi kullanarak konutlardaki yiik
dagilimi makine 6grenmesi yontemleri ile analizini 6nerdiler. Onerilen yéntem dogru
model parametre yontemleri ile uygun deger performansi i¢in, farkli cihazlarin yiik imzasi
kombinasyonlar1 secilmis ve farkli ¢ok etiketli simiflandirma algoritmalart ile
karsilastirilmistir. Veriler Bangkok, Tayland'da bulunan bir evden almmistir. MOYI
sistemini, veri toplama, 6znitelik ¢gikarma, veri 6grenme ve tanimlama olarak {i¢ temel
gruba ayirmislardir. Denetimli ve denetimsiz yontem olarak kategorize ederek hedef
konumdaki cihazlarin verilerini denetlemislerdir. Cihaz modelini toplu olarak dogrudan
verileri belirlemek i¢cin GMM olusturarak gii¢ tiiketimi hesaplamislardir. Uygun
performansta makine 6grenmesi asamalar1 olarak, 6zellik se¢imi, 6grenme algoritmasi
secimi ve dgrenme analiz egrisi ve model se¢imi olarak ayirmiglardir. 18 farkli kanaldan
10 tanesinin bulundugu her bir elektrik kanali igin cihazlarin gruplandirilmig. Cihazdan
akim, gerilim, aktif gii¢, reaktif giic ve gii¢c faktorii gibi bes fakli elektrik parametresi
toplamislardir. Test ornekleri i¢cin uygun miktarda egitim verisinin ne kadar oldugunu
degerlendirmek i¢in, dogrulama ve test seti igin her biri iki haftalik doneme ait 20.160 veri
belirlemislerdir. Egitim verilerini, her biri 10.000 6rnege esit olacak sekilde bolerek veya
yaklagik bir haftalik bir veri periyodu ve degerlendirmeyi, egitim sayisina gore olusturulan
modeli uygulamiglardir. Egitim verisi sayisinda 130.000 6rnek alarak, dogrulama egrisi
puanin maksimum 0.725 seviyesine ulastigini gérmislerdir. Cok etiketli siniflandirma

yaklagiminin MOY1 uygulamasina uygun oldugu ve en iyi tahmin performansina sahip
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oldugu kanisina varmiglardir. Yiiksek gii¢lii cihazlarda (sofben ve klima) sirasiyla %97 ve
%99 performans elde edebildigini, daha diisiik gii¢lii cihazlarda (akkor flemanli ampul
gibi) sirasiyla %59 ve %93 performans elde etmislerdir. Fis ¢ikist i¢in ortalama kosul
ayarlarinda tahmin performansi icin %75 ve %92 elde etmislerdir. Karar agaci tabanl
smiflandirict i¢in 6grenme yontemi burada etiketlenmemis veriler, mevcut etiketli verilerin
siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in kendi kendine egitim i¢in kullandigini

belirterek veri agiklama siireci kisaltilabilecegini vurgulamiglardir.

Yine bu yapilan ¢alismalar bir¢ok farkli alanlarda kullanildig, yiik izleme yontemleri ile
birlikte veri setleri siniflandirilarak, sinir aglarmin goérsele doniistiiriiliip verilerin
gorsellerinin elde edilmesi miimkiin kilinmistir. Bu siniflandirma ile egitilen veriler ile

dogruluklarinda yiiksek oranda tahmin yapilabilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez calismalarinda kullanilan veri seti detaylandirilacaktir. Ayrica bu veri
setindeki elektrik ev cihazlarinin zaman serisi 6zellikleri kullanilarak cihazlarin tespitinde

kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve siniflandirma algoritmalarina yer verilecektir.

3.1. Veri Setlerinin Analiz Edilmesi

Binalarin enerji tiiketimi ¢alismalarinin ¢ogu i¢in kapsamli enerji tiikketim verilerinin elde
edilmesi zorlu bir istir. Ayrica, ortaya cikan veri setlerinin dogrulugu ve gilivenilirligi,
aragtirma sonuclarinin kalitesinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
bakimindan binalarin enerji tiikketimindeki bir¢ok problem makine dgrenmesi ve veri

madenciligi tekniklerinden faydalanabilir.

Genel olarak, enerji tiiketimi veri analizi ile ilgili arastirma faaliyetleri ya kamuya acik veri
setlerine ya da &zel veri setlerine dayanmaktadir. Ikincisi her zaman miimkiin degildir
clinkii gergek diinya verilerini toplamak zaman alic1, maliyetli ve baz1 durumlarda zordur
[27]. Bu nedenle, bir¢ok arastirmaci kamuya agik enerji tiikketimi veri setlerini kullanmay1
tercih etmektedir. Bu boliimde arastirmacilarin bilimsel g¢aligmalarda yaygin olarak
kullandiklar1 UK-DALE, REDD ve PLAID gibi baz1 veri setleri ile tez ¢alismasinda

kullanilan veri seti detaylandirilacaktir.

3.1.1. UK-DALE Veri Seti

Aynistirma algoritmalar1 hakkinda arastirma yapmak i¢in arastirmacilar, yalnizca bina
basina diisen toplam talebi degil, ayn1 zamanda bireysel cihazlarin talebini agiklayan
verilere ihtiya¢ duyarlar [27]. Bu baglamda, UK-DALE veri seti, Ingiltere’de bes ayri
konuttan buzdolabi, bilgisayar, bulasik makinasi, ¢camasir makinast ve su isiticilarindan
alan verileri igermektedir. Veri kaydinda her alt1 saniyede bir konutlardaki cihazlarin gii¢
kayd1 ayrica ti¢ evin gerilim ve akim degerleri 16KHz 6rneklem frekansi ile kaydedilmistir.

Veriler 655 giinliik bir siireci kapsamaktadir [28].
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3.1.2. REDD Veri Seti

Bu veri seti, ABD metropollerinde 6 konuttan konuttaki buzdolabi, bulasik makinasi,
camagsir makinasi ve mikrodalga firinindan alinan gii¢ verilerini igermektedir. Veriler 18
aylik bir stireci kapsamaktadir. Veriler 16KHz’lik 6rneklem frekansina sahiptir. Her 3

saniyede bir gii¢ 6l¢limil yapilmistir. Ayrica her bir cihazin gerilim ve akim dalga formlar

kaydedilmistir [29].

3.1.3. PLAID Veri Seti

PLAID (Plug Load Appliance Identification Dataset), yiik tanimlama arastirmasi i¢in
tasarlanmis ve iki siirlime sahiptir. PLAID'in ilk siiriimii 2013 yazinda toplanan PLAID1
olarak adlandirilmigtir. PLAID'in ikinci bir siiriimii 2014 kisinda toplanmis ve PLAID2 ad1
altinda yayinlanmistir. Veri seti Pittsburgh, Pennsylvania, ABD'de 56'dan fazla evde
bulunan 11 farkli cihaz tipinden 30 KHz orneklem frekansindaki akim ve gerilim
Ol¢timlerini igermektedir [30]. Her cihaz tipi, farkli marka/modellerin diizinelerce farkli
ornegiyle temsil edilmektedir. Her cihaz i¢in, her durum gegcisi i¢in ii¢ ila alt1 arasinda

Ol¢iim verisi alinmugtir.

3.1.4. Ev Aletlerinin Yiiksek Coziiniirliiklii Profilleri

Bu tez calismasinda, yeni hazirlanmis ev aletlerinin yiiksek c¢oziiniirliikklii profillerini
icermektedir [31]. Detaylar1 Tablo 1’de verilen veri seti, Avrupa’da konutlarda yaygin
olarak kullanilan 18 farkli elektrikli cihazinin 1Hz’lik 6rneklem frekansindaki aktif ve
reaktif gili¢ verilerini icermektedir. Camasir makinesi, ekmek kizartma makinesi, iitii, sa¢
kurutma makinesi ve klima gibi elektrikli cihazlarin aktif gii¢ tilketimi verileri Aralik 2018
ve Ocak 2019 donemlerine ait iki aylik olarak Ol¢iilmiistiir. Ayrica konutlarda Slgiilen
verilerin dogrulugu laboratuvar 6l¢iimleri ile teyit edilmistir. Is1t pompasinin farkli ¢aligma
konumlarina ait aktif ve reaktif gii¢ tiikketimleri ile elektrikli bisiklet ve akiilii aracin sarj
tilketimleri Avrupa Komisyonu Ortak Arastirma Merkezi'nin (JRC) akilli sebeke birlikte
caligabilirlik laboratuvarindaki (SGILab) 6l¢timlerinden alinmistir [32]. Ayrica toplanan
veriler, uzaktan erisim ve islemeyi saglamak i¢in bulut tabanl bir platforma aktarilmis ve

saklanmaktadir.
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Tablo 3.1. Veri setindeki elektrikli cihazlar ve ozellikleri

No Elektrikli Cihazlar Giic (W) Gii¢ Faktorii Ornek Sayisi
1 Klima 1,400 0,960 120
2 Test cihazi (Test) 6
3 Akiilii Arag 6,600 120
4 Bulagik Makinasi 2,100 0,635 24
5 Kurutucu 2,300 1,000 6
6 Buzdolab1 170 0,995 168
7 Sa¢ Kurutma 2,100 1,000 44
8 Is1 pompasi 2,600 20
9 Utii 2,200 1,000 12
10 Led Lamba 60 0,900 8
11 Fliiorsan Lamba 200 1,000 8
12 Bilgisayar 500 1,000 78
13 Firin 2,200 0,965 72
14 Televizyon 108 1,000 82
15 Tost Makinasi 700 1,000 48
16 Su Isiticist 400 1,000 12
17 Camasir Makinasi 2,300 0,570 28
18 Elektrikli Bisiklet 200 60

3.2. Oznitelik Cikarim Yéntemleri

Ev aletlerinin gii¢ tiiketimlerine ait zaman serisi sinyallerinden tespit edilmesindeki 6nemli
adim, 6znitelik ¢ikarimdir. Oznitelik, ham verilerden tanmabilir bir dlcilyii temsil eden
ayirt edici bir nitelik olarak ifade edilebilir. Oznitelik ¢ikarma siirecinde, zaman serisi
verilerinden minimum bilgi kaybiyla bir dizi ilgili ve 6nemli 6znitelik vektorii gikarmak
cok onemlidir. Sonug olarak, bu siire¢, daha basit ve daha hizli hesaplama hiz1 saglayarak
analizi kolaylastirir. Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda 6znitelik ¢ikariminda kayan
pencere yaklagimi ile ortalama, standart sapma, medyan ve ¢ok dlgekli dagilim entropi,
kisa siireli fourier doniisiim, evrisimsel sinir aglar1 ve uzun kisa siireli bellek ag yontemleri

kullanilmastir.
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3.2.1. istatistiksel Yontemler

Istatiksel analiz yontemleri sistemli bir sekilde sayisal verilerin toplanmasidir. Bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ¢6ziimler. Sinyali en iyi temsil eden parametrelerin
elde edilmesinde zaman tabanli Ozellikleri kullanilarak Oznitelik ¢ikarma yOntemleri
kullanilmaktadir. Sinyal islemede, genellikle ortalama, ortanca ve standart sapma gibi
temel istatiksel yontemlerin kullanilma neredeyse bir zorunluluktur.

Bu ¢alismamizda, zaman serisi sinyallerinden 6znitelik elde etmek igin betimsel analiz
yontemlerinden olan; ortalama, standart sapma ve medyan olmak {izere ii¢ istatistiksel
parametre dikkate alinmaktadir. Ortalama, standart sapma ve medyan, kabul edilebilir bir
kesinlik derecesi olarak alabilecegimiz ve hesaplamalar dogrultusunda dagilimi dogru bir

sekilde karakterize edebilen bir veri setinin en 6nemli {i¢ 6l¢timii olduklari i¢in secilmistir

[33,34].

Medyan, bir sayisal veri serisi kiiglikten biiyiige siralandiginda ortadaki veri degerinin
sayisal degeridir. Puanlar biiyiikliik sirasina gore dizildiginde puan dagiliminin iki esit
pargaya ayiran deger olarak tanimlanir ve N serideki veri sayis1 olmak tizere matematiksel

bagintis1 Denkleme 2.1°de goriilmektedir.

Med = %, N = Tek Sayt

My

( (2.1)
Med = =2

TZ), N = Cift Sayt

Medyan degeri, orneklem veri kiimesinin nasil dagitildigina iliskin 6lgiilerle bir araya

getirildiginde ve veri serilerinin geneli hakkinda iyi bir saptama yapmamizi saglar.

Aritmetik ortalama, bir say1 serisindeki sayilarin toplaminin serinin eleman sayisina (say1
adedine) boliinmesi sonucu elde edilen degerdir [34]. Toplam puanlarin puan sayisina
boliinmesiyle elde edilen aritmetik ortalama, puan dagilimindaki her puanin hesaplamaya
dahil edilmesi nedeniyle diger merkezi y1gilma 6Slgiilerine gore daha yeterli bir istatistiktir

[33,34]. Aritmetik ortalamaya ait matematiksel bagint1 Denklem 2.2°de goriilmektedir.

==y x (2.2)

TN
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Standart sapma, bir serisindeki sayilarin, serinin aritmetik ortalamasindan farklarinin

karelerinin toplaminin dizinin eleman sayisinin bir eksigine boliimiiniin karekokiidiir.

Veri setimizin standart sapma degerini bulabilmek icin asagidaki adimlari sirasiyla

uygulamamiz gerekmektedir [33,34].

Veri setinin ortalama degeri Denklem 2.2 bagintisi ile bulunur.

Her bir veri noktasi ile ortalama deger arasindaki uzaklik hesaplanir.
Bulunan uzaklik degerlerinin kareleri alinir.

Farklarin kareleri toplanir.

Elde edilen toplam, serinin eleman sayisinin bir eksigine boliiniir.

YV V.V V V V

Bulunan sayinin karekokii alinir.

Buna gore standart sapma degeri Denklem 2.3’deki matematiksel bagint1 ile tanimlanabilir.

o = [EE0 G- w7 23

Standart sapma, veri dagilim1 hakkinda, 6zellikle de tiim veri kiimesinin dagilimin ortalama
degerine ne kadar yakin oldugu hakkinda bizi bilgilendirir. Biiyiik bir standart sapmaya
sahip bir veri kiimesindeki veriler, genis bir deger araligina genisletilir. Buna karsilik,
kii¢iik bir standart sapmaya sahip bir veri kiimesi, siki bir sekilde gruplandirilmis kesin
verilere sahiptir. Biitiin degerler ayni olursa standart sapma sifir olur. Standart sapma bize

verilerin ne kadar diizgiin ve dengeli dagildigin1 gosterir.
3.2.2. Entropi

Entropi kavramu, ilk defa 1865 yilinda Rudolf Clausius tarafindan 6ne siiriilmis olup bir
sistemin diizensizlik ve dagimikligin bir dlgiitii olarak bilinmektedir. Shannon tarafindan da
1948’de farkli bir kullanima kavusarak enformasyon entropisi halini almistir [35]. Shannon
entropisi, bir kaynagi miimkiin olan minimum degerini kullanarak bilgi kayb1 olmadan

sayisallagtirmak i¢in kullanilir. Entropi yonteminde temel olarak baz aldigimiz veri
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kiimesinin agirliginin elde edilmesinde baglangi¢ matrisi yeterlidir. 5 asamadan
olusmaktadir;

[k asamada, Denklem 2.4’deki gibi m satir ve n siitunlu bir karar matrisi olusturulur.

X11 - Xln
X = : :
ml - Xmn

Ikinci asamada, verilerin ortak birimlere ¢evrilmesi amaciyla fayda ozelliklerine gore

(2.4)

normalizasyon yapilarak matematiksel bagintis1 Denklem 2.5’de verilen normalize edilmis

karar matrisi olusturulur.

— _Xij

TS 29
Burada;
i = alternatifler
J = kriter normalize edilmis degerler
X;j = alternatif ve kriter i¢in faydali degerler
Ucgiincii asamada, kriterlere iliskin entropi degerleri Denklem 2.6 ile bulunur.
ej = —k Z;‘zlrij.ln(rij), i=12..mvej=12,..,n (2.6)

Burada;

k = entropi katsayis1

r;; = normalize edilmis degerler

e; = entropi degeri

Doérdiincli asamada, kriterlere iligkin aralarindaki uzaklhigin veya farklilagmanin

hesaplamis1 Denklem 2.7 ile yapilarak bilginin farklilasma derecesi hesaplanir.

di=1-—e¢;

! ] @.7)

Son olarak besinci asgamada Denklem 2.8 yardimu ile entropi kriter agirligi hesaplanir.
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(2.8)

3.2.2.1. Cok Olcekli Dagihm Entropi

1948 yili entropi alanindaki c¢alismalarin baslangi¢c yili olarak kabul edilir. Shannon
tarafindan 1948'de onerilen entropi, diizensizligi veya belirsizligi 6lgmek i¢in kullanilir
[36]. Bir veri kaynaginin entropisinin hesaplanmasi, bu veriyi kayipsiz bir sekilde temsil
etmek i¢in saklanmasi gereken minimum bilginin bir dl¢iisiinii verir. Bagka bir deyisle,
entropi, durumlarinin olabilirlik dagilimini kullanarak zaman serilerindeki diizenlilik
miktarinin Slgiilmesi olarak da ifade edilebilir [37]. Cok Olgekli Dagilim Entropisi

(CODE), iri taneli dagilim entropisine dayanir ve asagida aciklanan adimlardan olusur:

Ilk asamada, U = {u;,uy,..,u,} seklinde tammlanan bir zaman serisi oldugunu
varsayarsak bu seri 6rtlismeyen T uzunluguna boliiniir. Daha sonra, T 6l¢ek faktoriine bagl

olarak, Denklem 2.9'daki gibi iri taneli entropi prosediir gergeklestirilir.

17 =12k (29)

T ek=(j-1)T+1 xi,lsjs|¥|=L

Ikinci asamada, fj(T) ilgili etiketlerin 1 ile ¢ arasinda oldugu simiflarina eslenir. Bu islem
i¢in, iri taneli zaman serilerine normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu gerceklestirilir ve

fj(r) Denklem 2.10 baginti ile 0'dan 1'e kadar olan siniflara atanir.

1 fj ZU=w?
i =sp=lle e dt (2.10)

burada, u ve o sirasiyla ortalama degeri ve standart sapmay1 temsil eder. Bu asamada
normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu ile minimum ve maksimum degerlerinin f;
zaman serisinin ortalama degeri ile karsilastirilmasiyla sinif sayisi diizenlenebilir.
Ardindan, her y; 1 ile ¢ arasindaki tamsayr degerlerine bdlmek igin Denklem 2.11

kullanilir.
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zj = round(c Y+ 0.5) (2.12)

Zaman gecikmesi d ve gémme boyutu ¢ goz Oniine alindiginda, zaman serisi Denklem
2.12°deki yazilabilir.

Zf'c = {Z{:,Zi +d° '"Zi+(e—1)dc} (212)

Son asamada, her deger vektoriinii z;"“ bir dagilim modeline atayarak;
z{ = vy, Zfrq = V1, Zf. t(e—1)a = Ve-1 potansiyel modellerin orantili olasihgt 7y y, . v, ,

Denklem 2.13 yardimu ile hesaplanir.

Numberli|i < L — (e — 1)d, z{"“hastypem,, ,_
p(Tvy..0,,) = t P meve) (59

3.2.3. Kisa Siireli Fourier Doniisiimii

Bir zaman serisinin frekans dagilimini analiz etmek i¢in Fourier doniisiimii genellikle en
etkili yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir. Fakat bu doniistimden sonra zaman
bilgisi kaybolmaktadir. Sonu¢ olarak, sinyaldeki ani degisikliklerin belirlenmesinde
yetersiz kalmaktadir. Literatiirde, hem zaman hem de frekans bilgisinin gerekli oldugu
KSFD ve Wigner-Ville doniisiimii gibi ¢ok ¢esitli uygulamalar vardir [38]. KSFD, zaman
serilerindeki frekans ve faz degisimini 6l¢mek icin Gabor tarafindan 6nerilen bir yontemdir
[39]. Bu yontem temel olarak tiim zaman serilerini bir kerede diistinmek yerine, kisa zaman
araliklarinda (kayan bir pencerede) bir zaman serisinin frekans bilesenlerini temsilini
saglamaktadir [40]. Bu tiir temsilleri zaman iginde birlestirmek, bir dalga bigiminin zaman

ve frekansin 2 boyutlu bir fonksiyonu olarak gorsellestirilmesine izin verir [41].

Verilen bir x zaman serisi ve ilgili STFT gosterimi f g6z 6niine alindiginda Denklem 2.14

ile hesaplanir.

(r,w) = [T x(Ow(t — e /¥ dt (2.14)
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burada @, T zamanda ortalanmis bir pencere fonksiyonudur. Ayrica kayan pencereli KSFD
temsilinin kare biiyiikliigii, |f (7, w)|?> genel olarak spektrogram olarak adlandirilir. Sekil
3.1’de deneysel calismalarda kullanilan bir cihaz1 gii¢ sinyali zaman serisinden spektroram

goriintiiniin elde edilme agamalar1 goriilmektedir.

i

= i

fHd

I

u’ t Boyutlandirilnig
|
|

goriinti

]
Ll

Gri goriintit Renkli goriintii

Sekil 3.1. Zaman serilerinden spektrogram goriintiilerin elde edilmesi

3.2.4. Evrisimli Sinir Ag1

Evrigimli sinir aglari, derin 6grenmenin bir alt dalidir ve genellikle gorsel bilginin
analizinde kullanilir. Evrigimli Sinir Ag1 (ESA), ¢ok boyutlu diziler bicimindeki verileri
islemek i¢in gelistirilen ve bir¢ok islem katmanindan olusan bir sinir ag1 bi¢imidir [42]. Bu
acidan siniflandirma da, dogal dil islemelerinde, gorsel nesne analizi ve tanima gibi birgok
farkl alanlarda yogun olarak tercih edilmekte ve kullanilmaktadir [42]. ESA, Klasik sinir
aglarindan fakli olarak evirisim Oznitelikleri ¢ikarma ve siniflama 6zelliklerine sahiptir

[43].

Bagka bir yaklasim ile ESA, bir girdi goriintiisiinii alip gorilintiideki cesitli
goriiniisleri/nesneleri birbirinden ayirabilen derin 6grenme algoritmasidir. ESA, temel
olarak gorintiileri siniflandirmak (6rnegin gordiiklerini isimlendirmek), benzerlikle
kiimelemek (fotograf arama) ve sahnelerde nesne tanima yapmak i¢in kullanilan derin
yapay sinir aglaridir. ESA’lar yapis1 geregi giris olarak goriintii ya da videolar alir. Elbette
goriintiileri alirken sayisal formata cevrilmis olmasi gerekir. Ornegin bir ESA modeline bir

goriintii uygularsak bunu matris formatinda vermemiz gerekiyor. Matrise uyguladigimiz
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filtre sayesinde goriintii tlizerinden belli Ozellikler {izerinde karsilagtirma yapilarak

gortintiiden veriler elde edilmektedir [44,45].

Evrisimsel sinir aglari, Sekil 3.2’de goriilen genel yapisinda oldugu gibi egitilebilen birgcok

katmandan olusmaktadir.

Konviilasyon+Relu Konviilasyon+Relu Tam Bagh

Havuzlama Havuzlama katman

monilva
C M I
= D'\\‘_\II['I
| J—J

Sekil 3.2. ESA'nin genel yapist

ESA tipik bir sinir ag1 gibi katmanlar halinde organize edilen ve hiyerarsik temsilleri
ogrenebilen néronlara dayanir [46]. Genel olarak bir ESA modeli evrigsim, havuzlama, tam

bagl ve softmax katmanlarindan olusur.

Evrisim Katmani: ESA mimarisinde en énemli katmanidir. Bir dizi evrisimsel filtreden
(¢ekirdekler olarak adlandirilir) olusur. N boyutlu olarak ifade edilen girdi goriintiisii, g1kt
ozellik haritasini olusturmak i¢in Sekil 3.3’de goriildiigi tizere (3x3, 5x5, 7x7 gibi) farkh
boyutlardaki filtrelerle konviile edilir [42].

i|lofl1)o]|1]o0 ilo]1 i|lo]2 14
0|1 l1]o]|1]1 0|11 * 0|41 —
1|ofl1)o]|1]o0 101 1(0]s
1lo|l1|1|1]o0 Cekirdek

(Filtre)
o|1|1|lo|1]1 Cikug
1lo|l1]lo|l1]o0

Sekil 3.3. Konvoliisyon islemi

Havuzlama Katmani: Bu katmanmin ana gorevi, Ozellik haritalarinin = alt

orneklenmesidir. Bu haritalar, evrisim islemleri takip edilerek olusturulur. Baska bir
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deyisle, bu yaklasim, daha kiiciik 6zellik haritalar1 olusturmak igin biiyiik boyutlu 6zellik
haritalarin1  kiigiiltiir. Eszamanli olarak, havuzlama asamasinin her adiminda baskin
bilgilerin (veya Ozelliklerin) ¢ogunlugunu korur. Ortalama, minimum ve maksimum

havuzlama gibi ¢esitli havuzlama yontemleri mevcuttur [43].

Tam Baglantili Katman: Bu katman, genellikle ESA mimarisinin sonunda yer
almaktadir. Bu katmanin i¢inde, her noéron, bir Onceki katmanin tiim noronlarina
baglanir. Bir tiir ileri beslemeli yapay sinir aginda oldugu icin geleneksel ¢ok katmanli
algilayict sinir aginin temel yoOntemini izler. Tam baglantili katmaninin girisi, son
havuzlama veya evrigsim katmanindan gelir. Bu girdi, diizlestirmeden sonra ozellik

haritalarindan olusturulan bir vektor bigimindedir [47,48].

Softmax: son tam baglantili katmandan elde edilen Ozelliklerin siniflandirilmasini
saglamaktadir. Siniflandirma isleminde olasiliksal degerler kullanilarak ilgi sinifa atama

islemi yapilir [42].

3.2.5. Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1

Tekrarlayan sinir ag1 mimarisinin 6zel bir tiirli olarak Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan 6zellikle zaman serisi problemleri i¢in gelistirilen bir derin 6grenme agidir [49].
Bu acgidan Ozellikle dogrusal olmayan zaman serilerinin smiflandirilmas: ve tahmin
edilmesinde 6nemli avantajlara sahiptir. Son yillarda arastirmacilar tarafindan tercih edilen
LSTM yo6ntemi dogrusal olmayan karmasik biiyiik verilerin tahmin tutarliliginda oldukca
yiiksek. LSTM aginin 6nemli avantajlarindan bazilari, bilginin uzun siireli geri ¢agrilmasi
ve geleneksel noronlarin gizli katmanlarinin yerini alan bellek hiicresidir [50,51]. Bu
sekilde zaman serisi verilerinde daha etkin &znitelik ¢ikarimi yapilabilir [52]. LSTM
birbirini tekrar eden sirali bloklardan olusur. Genel olarak giris, ¢ikis ve unut kapilari
olmak iizere ili¢ katmandan olusur. Giris ve geri besleme arasinda gecikmeli bir baglanti
kurulur ve aktif noronlarda siirekli bir akis hatasina neden olur [47,53]. Ayrica derin
ogrenme agmin bellek kapasitesiyle etkin bir sekilde iyilestirilir. LSTM hiicre mimarisi

Sekil 3.4 'de gosterilmektedir.
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Unutma Kapisi (f) Giris Kapisi (1) Cikis Kapisi (O)
> ———C0 0

x tanh
%] {
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Sekil 3.4. LSTM hiicre mimarisi

LSTM ag mimarisinin ilk adimi olarak, unutma kapisindan hangi bilgilerin atilacagini

belirlememiz gerekmektedir. Bu siire¢ Denklem 2.15’deki gibi tanimlanabilir.
fe = O'(Wf [he—1,x¢] + bf) (2.15)

burada, ¢ sigmoid fonksiyonu, W agirhk matrisleri, h, gizli durum ve b, sapma

vektoriinii tanimlamaktadir.

Ikinci adimda, hangi bilgilerin bellek hiicresine eklenecegine karar vermektir [54]. Benzer
sekilde, giris kapisinin sigmoid islevi hangi degerlerin giincellenecegini belirler ve
ardindan bir tanh katmani olas1 bir glincelleme vektorii tiretir. Denklem 2.16 ve 2.17 yardim

ile sirastyla giincellenmis giris ve belek hiicre degerleri hesaplanir.
iy = o(Wilhe—y, ] + by) (2.16)
Ct = tanh(m[ht_l, xt] + bC) (2.17)

Ucgiincii adimda, tutulacak ve atilacak bilgilere karar verdikten sonra hiicre durumu

Denklem 2.18 ile yeniden hesaplanir.

iy = o(Wilhe—1, x] + b;) (2.18)
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Ayrica, bir sigmoid katman, bu asamada hiicre durumundan hangi bilgilerin ¢ikarilacagina

karar verir. Bu giincellemeler Denklem 2.19 ve 2.20 ile yapilir.

0; = oc(Wylhe—1,x¢] + bo) (2.19)

h’t = Ot * tanh (Ct) (220)

burada o Denklem 2.21°de verilen sigmoid fonksiyondur ve tanh Denklem 2.22°de
verilen hiperbolik tanjant fonksiyonunu ifade eder.

1
1+e™*

o(x) = (2.21)

tanh = (2.22)

1+e~2%

3.3. Smmiflandirma

Makine 6grenmesi biiyiikk ve karmasik veri kiimelerinin analiz edilmesinde, biiyiik veri
kiimelerini temsil eden egitim verilerini temel alan parametreleri kullanir. Farkli algoritma

ve ¢esitli yontemler kullanilarak analizler yapilabilir. Makina 6grenmesi tice ayrilir.

Denetimli 6grenme: Algoritmalar segmis oldugumuz 6rneklemleri temel alarak tahmin
yapar. Girig degerleri ile istenen ¢ikis degerleri arasinda esleme yapan bir fonksiyon
Olusturulur. Egitim verisi hem girdilerden hem de ¢iktilardan olusur. Veri setindeki ¢ikiglar

kategorik, niimerik ise regresyon algoritmalar1 kullanilir.

Denetimsiz 6grenme: Veri iizerinden bilinmeyen bir yapty1 tahmin etmek igin bir algoritma
kullanan makine Ogrenmesi teknigidir. Burada giris verisinin hangi smifa ait
oldugu belirsizdir. Denetimsiz 6grenmede veri noktalar etiketlenmez. Algoritma, verileri
diizenleyerek veya bunlarin yapisini aciklayarak veri noktalarini sizin i¢in etiketler. Daha
fazla veriyi degerlendirdik¢e, bu verilerle ilgili kararlar verebilme becerisi giderek

artmakta ve daha rafine olmaktadir.
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Pekistirmeye dayali 6grenme: Farkli segenekleri ve olasiliklart kullanarak, hangisinin en
uygun oldugunu belirlemek i¢in her bir sonucu izleyerek ve degerlendirmektedir. Makine
denemesini ve hatay1 Ogretir. Gegmis deneyimlerden 6grenir ve miimkiin olan en iyi
sonucu elde etmek i¢in duruma cevap olarak yaklasimini adapte etmeye baslar. Asil
amag O0grenen etken ¢evreyle etkileserek c¢evreden geri bildirim alip maksimuma

cikartarak hareket yonii bulmasidir.

Oznitelik ¢ikarim asamasinda bahsi gecen yontemlerden elde edilen Oznitelik vektor
setinden daha iyi sonuglar iretebilecek en uygun makine 6grenmesi tekniklerini
detaylandirilmistir. Bu ¢alismada, {i¢ popiiler siniflandirma yontemi olan Destek Vektor
Makinesi (DVM), k-En yakin komsular (k-NN) ve topluluk 6grenme-yiikseltme (Ensemble
Boost Tree (EBT)) ele alinmustir.

3.3.1. Destek Vektor Makine Siniflandirica

Destek vektor makineleri bir diizlemi ayirarak siniflandirma yapmamizi saglar. Destek
Vektor Makineleri genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan gézetimli 6grenme
yontemlerinden biridir [55]. Bir diizlem {izerine yerlestirilmis noktalar1 ayirmak icin Sekil
3.5de goriildiigii gibi en iyi hiper diizlemi bulmaya ¢alisir. Bu hiper diizlemin, iki sinifinin
noktalar1 i¢in de maksimum uzaklikta olmasimni amagclar. Karmasik ama kii¢iik ve orta

olgekteki veri setleri i¢in uygundur.

,
T
LT
N s '
Destek \\///,’
Vektorleri {SX i
PR Q
L y
7
o .
IX #
}‘Iﬁ /\ ’
ay P 4
v L7
g,x P Destek
. .
Sy Vektérleri
| #
! o}
p ’
O
o]

I

Sekil 3.5. DVM’de en iyi hiper diizlem
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W’nin normal vektorii temsil ettigi ve b’nin yanlilik anlamina geldigi hiper diizlem,

Denklem 2.23’deki gibi tanimlanabilir.
(x)=wl-x+b (2.23)

Hiper diizlem optimizasyonu Denklem 2.24 ile yapilabilir.

R R
mln{ 2||w|| }
{yi —wlx;—b<a (2.24)
wixi+b—y, < a

burada x, f(x) ile hedef yi arasindaki sapmay1 tanimlar. Denklem 2.25’de, diizenlilestirme

parametresi (C) ve gevsek degisken (¢;) dikkate alinarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

min { S Iwl2 + € x iy (6 + 6]
{yi —wlx;—b<a+¥§ £, 820 (2.25)
wlixi+b—y;<a+& V0T

Denklem 7 digbiikey olmayan bir formda oldugunda, Denklem 2.26’de Lagrange carpani

(6;) eklenerek optimize edilebilir.
fO) =216 —8)K(x;,x) +b (2.25)

burada K (x;, x) ¢ekirdek islevidir. Birgok ¢ekirdek fonksiyonu mevcut olmasina ragmen,

genellikle Gauss radyal tabanli fonksiyon daha cok tercih edilmektedir.
3.3.2. En Yakin Komsu Siiflandirici

K-NN, verilen bir veri noktasina gére komsular1 siniflandiran denetimli bir 6grenme
yontemidir [56]. Ayrica, regresyon problemlerini ve uygulamaya dayali siniflandirma
problemlerini ¢ozmek igin yaygin olarak kullanilmaktadir [57]. Siniflandirma k degerine
gore yapilir. Test edilecek veriler, egitim kiimesindeki her bir veri 6gesine olan uzakliklar

hesaplandiktan sonra sinifi bilinen en yakin komsularin k'si olarak se¢ilir. Daha sonra en
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son egitim verisi olarak belirlenir [58]. Bu siirecte, belirsizligi dnlemek i¢in k'nin tek bir
saylt olmasma dikkat edilmelidir. Bu mesafeler Euclid, Manhattan, Chebychev ve
Minkowski yontemleri kullanilarak hesaplanabilir. k-NN, egitim siireci gerektirmemesi,
istendiginde yeni veriler eklenebilmesi ve uygulanmasinin kolay olmasi nedeniyle tercih

edilmistir.

3.3.3. Topluluk Ogrenimi

Topluluk 6grenimi, denetimli 6grenme tabanli bir makine 6grenimi teknigidir. Zayif
Ogrenen olarak bilinen bir grup siniflandirici olusturarak siniflandirma problemlerini ¢ozer
[59]. Topluluk 6grenme teknigi tipik olarak iki alt kategoriye ayrilir. Birincisi torbalama
olarak bilinir ve Breiman [60] tarafindan onerilmistir, ikincisi ise yiikseltme olarak bilinir

ve Freund ve Schapire [61] tarafindan onerilmistir.

Yiikseltme algoritmasinin birincil yaklasimi, bir grup siniflandiriciyr ayni anda egitmek ve
siniflandiricinin performansini iyilestirmek i¢in model dogrulugunu giincellemektir [61,62].
Bu amagla, egitim setinin her bir pargasi i¢in agirligi koruyacak sekilde tasarlanmstir.
Egitim setinin her bir boliimiinden bir smiflandirict 6grendikten sonra, bir sonraki
siniflandirict i¢in agirhiklar gilincellenir [62]. Son olarak, Yiikseltilmis Smiflandirict,
siiflandiricinin performansini iyilestirmek icin her siniflandiricinin tahminlerini birlestirir.

Bu modelin dezavantaji giiriiltiilii veriler i¢in uygun olmamasidir.

Torbalama algoritmasi, Churn Tahmin Modeli i¢in kullanilan smiflandiricinin varyansini
azaltarak smiflandirma performansini artirmaktadir [60,62]. Torbalama algoritmasini
kullanarak Churn Tahmin Modelinin tasarrminda asagidaki adimlar: 1k olarak, egitim veri
seti k altkiimeye boliinmelidir. Daha sonra model (k-1) alt kiimesi kullanilarak egitilir [62].
Son olarak model yeni alt kiime ile test edilir. Bu modelin dezavantaji, smiflandirici
cantasindan daha dogru olan siniflandiriciyr kullanarak test orneklerini 6ngérdigii icin

model yapimi i¢in daha fazla hesaplama kaynagi gerektirmesidir.
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Tez ¢alismasinda gerceklestirilen deneysel sonuglar1 analiz etmek dogruluk, duyarlilik,

ozgiillik, kesinlik ve Fl-skor performans degerlendirme olgiitleri kullanilmistir. Bu

olgiitler 6nerilen deneysel modelin siniflandirma sonuglarina gore etiketlenen sinif degeri

ile gercek sinif degeri arasindaki iligkiye gore belirlenir. Bunun i¢in Tablo 2.2°de verilen

karmasiklik matrisinden faydalanilmistir.

Tablo 3.2. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Karmasgiklik Matrisi _ i
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
Gergekteki Sinif i
Negatif Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)

Performans degerlendirme 6lgiitleri Denklem 2.26 ve Denklem 2.30 arasindaki bagintilar

ile hesaplanmaktadir.

DP+DN

Dogruluk = ———x 100
DP+DN+YP+YN
Duyarlilik = PP %100
DP+YN
Ozgiillik = ——— x 100
DN+YP
Kesinlik = —— x 100
DP+YP
F1Skor = 2 X DuyarlilikxKesinlik % 100

Duyarlilik+Kesinlik

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde, bir onceki bdliimde detaylandirilan veri seti, Oznitelik ¢ikarim ve
siiflandirma 1s1¢inda konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin tespiti ve cihazlarin
siniflandirilabilmesi igin ii¢ farkli deneysel kurulum ve deneysel sonuglari hakkinda
bilgiler verilmektedir.

Deneysel calismalar, Intel Xeon Silver 3.3 GHz islemci, 32 GB RAM, NVIDIA P2200

Quadro GPU karti ve  MATLAB 2020a yazilimi ile donatilmis is istasyonunda
gerceklestirilmistir.

4.1. Konutlardaki Elektrikli Cihazlarmm Evrisimli Sinir Ag ile Otomatik

Siniflandirilmasi

Bu deneysel ¢alismada, konutlarda kullanilan elektrik cihazlarin otomatik tespiti i¢in genel

yapist Sekil 4.1°de verilen yeni bir ESA modeli sunulmaktadir. ESA modelimiz,

T
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Sekil 4.1. Elektrikli Cihazlarin ESA ile Otomatik Siniflandirilmas: Modeli
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ESA modelimiz, popiiler ve siklikla kullanilan 6n egitimli ESA mimarileri yerine daha
diisitk kapasiteli donanimlarda kullanilabilen basit ve daha diisik hesaplama
karmasikligina sahip etkili bir ESA mimarisi 6zelliklerine sahiptir. Sekil 4.1’de goriildiigii
gibi bu mimaride daha az parametreye sahip konvoliisyon katmanlar ve ReLU fonksiyonu

yerine ELU fonksiyonu kullanan aktivasyon katmanlarina sahiptir.

Bu deneysel ¢alismanin ilk asamasinda, veri setindeki elektrik cihazlara ait zaman zaman
serilerinden spektrogram goriintiilerini olusturmak icin deneysel olarak belirlenen
200ms’lik Hamming penceresi kullanildi ve FFT sayis1 1000 olarak se¢ilmistir. Bu
degerlere gore 1x86400 boyutlarindaki her bir zaman serisi detaylar1 Sekil 4.2°de
goriildigl gibi 6nce 251x1727 boyutlarinda gri goriintilye dondistiiriildii. Daha sonra gri
goriintlideki piksel parlaklig1 ve kontrast degerlerindeki degisimler homojen olarak degisen
bir jet128 renk haritasi ile renklendirilerek 251x1727%3 renkli spektrogram goriintiiye
dontstiiriildii ve son olarak yeni ESA model girisine uygun olarak 224x224x3 olarak

yeniden boyutlandirildi.

Cihaz giig Boyutlandirilmig
sinyali goriintii

bbbl bbb s ek LR s P fabbockil ikl

Gri gorintii Renkli gortintii

Sekil 4.2. Zaman serilerinden spektrogram goriintiilerine doniistiiriilmesi

Deneyin ikinci asamasinda, yeni ESA modeli ile Oznitelik ¢ikarimi, cihazlarin
siiflandirilmasi igin elde edilen goriintiilerin %70°1 (648 goriintii) egitim ve %30°u (268
goriintli) test icin ayrilmistir. Egitim verileri onerilen ESA modelinin egitilmesi ve test
verileri Onerilen ESA model parametrelerinin belirlenmesi hem de performans
degerlendirmesi amaciyla kullanildi. ESA modelinin egitim siirecinde modele ait en iyi
parametrelerinin belirlenmesi i¢in deneyler birkag kez tekrar edildi ve belirlenen ESA

model egitim parametreleri Tablo 4.1’de goriilmektedir.
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Tablo 4.1°de verilen egitim parametrelerine gore ESA modelinin egitim ve siiflandirma

stireclerine ait egitim-dogrulama ve egitim-kayip grafikleri Sekil 4.3’ de goriilmektedir.

Tablo 4.1. ESA modeline ait egitim parametreleri

Obtimizasvon Yontemi Ogrenme Maksimum Minimum Dogrulama
P y Oram Tekrar Sayis1  Yigin Sayisi Frekansi
Stokastik Gradyan Azalma (SGD) 103 50 32 50

ESA model egitimi 1000 iterasyonda 0,5’ten diisilk egitim dogrulama kaybi ile

tamamlanmigtir. Tablo 4.2°de ESA modelinin performans sonuglarina gére %94,78’lik bir

dogruluk orani ve %99,70’lik 6zgiilliik skoru elde edildigi gozlemlenmistir.
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Tablo 4.2°deki duyarlilik, keskinlik ve F1 skor diger performans 6lgiitlerinde sirasiyla
%87,37, %90,54 ve %88,62 oraninda basarim saglanmstir.

Tablo 4.2. ESA model performans sonuglari (%)

Dogruluk

Duyarlilik

Ozgiillitk

Keskinlik

F1 Skor

94,78 87,37

99,70

90,54 88,62
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Ayrica deneysel ¢aligmalardaki test veri setindeki her bir elektrikli cihazin siniflandirma
oranlarinin degerlendirilmesi i¢in Sekil 4.4’de karmagiklik matrisi verilmistir. Sekil 3.4
detayli incelendiginde bulasik makinasi, sa¢ kurutma, 1s1 pompasi, tost makinasi ve su
siticis1 disindaki tiim elektrikli cihazlar dogru bir sekilde tahmin edilmistir. Gergekte
bulasik makinasi olan ikiser adet test verileri sirasiyla sa¢ kurutma ve su 1siticisi olarak
hatali siniflandirilmistir. Gergekte sa¢ kurutma olan iki test verisi, tost makinasi olarak
hatal1 tahmin edilmistir. Bununla birlikte gercekte 3 tost makinasi ve 2 su 1sitici test verisi
hatali bir sekilde sa¢ kurutma ve bir su 1sitic1 test verisi hatali sekilde tost makinasi olarak

siniflandirilmastir.

Onerilen CNN Karmasiklik Matrisi

Klima [18§]

Test 1

Akulu Arag | 36|
Bulasik Makinasi 3 2 2
Kurutucu 1
Buzdolabi El

Sa¢ Kurutma 11 2

Isi Pompasi 4 2

Ut 3

Led Lamba 2
Fliorasan Lamba 2
Bilgisayar 23

Firin 21

Televizyon 24

Tost Makinasi 3 11

Su Isiticisi 2 1
Camasir Makinasi 8
Elektrikli Bisiklet 18

Gergek Sinif

> Q, X0 2 \\.)Q'bwofb > &L o fo\\?‘}‘
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Sekil 4.4. ESA modeline ait karmagiklik matrisi

Calismanin daha detayli bir performans analizi i¢in benzer veri setlerinin kullanildig
mevcut bazi yontemler ile performans karsilastirmalar1 Tablo 3.3’de goriilmektedir. Tablo
3.3’de goriildiigii lizere veri setlerindeki cihaz sayilart farklilik gostermektedir. Bununla

birlikte ESA modeli %94,78 dogruluk orani ile son teknoloji yontemlerden daha basarili
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oldugu goriilmektedir. ESA modeli [63] ve [64] numarali caligmalardan sirasiyla %1,78
ve %1,98 daha yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Ayrica [65] ve [66] numarali
caligmalardan sirasiyla %13,12 ve %11,02 daha yiiksek F1 skor degerine sahiptir.

Tablo 4.3. ESA modelin mevcut bazi yontemler ile performans kargilagtirmasi

. o Elektrikli - L
Yontem Veri Seti Cihaz Saysi Dogruluk  Ozgullik  F1 Skor
Athanasiadis ve dig. [65] WHITED 22 - - 0,755
Devlin ve Hayes [66] UK-DALE 7 - - 0,776
Paiva Penha ve dig. [63] REDD 6 0,9300 - 0,930
Le ve digerleri [64] PLAID 11 0,9280 - 0,924
ESA Modeli Yiiksek 18 0,9478 0,9970 0,8862
Coziintirlik

4.2. Geleneksel Makine Ogrenme Yontemleri Elektrikli Cihazlarin Tespiti

Ilk olarak, deneysel ¢alismalarda daha iyi performans elde etmek igin giic tiiketim sinyalleri
icin kayan pencere yaklagimi ile 6znitelik ¢ikarimi ger¢eklestirilmistir. Bu amagla, her bir
sinyal, pencere uzunlugu ampirik olarak belirlenen sekiz Ortiismeyen pencereye
boliinmiistiir. Daha sonra sekiz pencerenin her birinden “ortalama, standart sapma, medyan

ve ¢ok dlcekli dagilim entropisi” degerleri Sekil 4.5°deki gibi hesaplanmustir.

Her bir gii¢ tiiketimi zaman serisinden kayan pencere yaklagimi ile her bir istatiksel ve
CODE yéntemleri 1x8 boyutunda dznitelik vektdrii olusturulur. Bu islem bir sinyal i¢in ii¢
istatistiksel ve CODE igin tekrarlandiginda, 1x8 boyutunda dért farkli dznitelik vektdr elde
edilmistir. Boylece, 1x86400 boyutundaki bir gii¢ tiiketim sinyali i¢in “ortalama, standart
sapma, medyan ve ¢ok dlgekli dagilim entropisi” 6znitelikleri birlestirilerek 1x32 6znitelik
vektori elde edilir. Toplamda veri setindeki 916 6rnek i¢in 916 x 32 6znitelik matrisi elde
edilir.
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Sekil 4.5. Zaman serisinden kayan pencere yaklasimu ile istatiksel ve CODE dzniteliklerin elde edilmesi

Gii¢ tiiketim zaman serilerinden elde edilen Oznitelik matrisi elektrikli cihazlarin
siniflandirilmasi i¢in k-NN, DVM ve EBT makine 6grenim siniflandiricilara uygulandi.

Degerlendirme 0l¢iitlerine gore siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.4’de goriilmektedir.

Tablo 4.4. Geleneksel makine 6grenim yontemleri siniflandirma sonuglar

Yontem Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Keskinlik F1 Skor
k-NN 95,19 91,42 99,72 94,68 91,50
EBT 96,07 90,99 99,76 96,64 92,40
DVM 94,76 85,38 99,68 93,75 86,50

Tablo 4.4’deki en yiiksek smiflandirma performanst %96,07 ile EBT siniflarinda elde
edilmistir. k-NN ve SVM smiflandirmalarinda %95,19 ve %94,76 dogruluk orani elde
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edilmigtir. Veri setindeki 6rnek dagilimlari dengesiz oldugu i¢in F1 skor sonuglari
performanst degerlendirmede daha etkili oldugu gozlemlenmistir. Tablo 3.4’deki F1
sonuglarina gére DVM, k-NN ve EBT siniflandiricilarinda sirasiyla %86,50, %91,50 ve
%92,40 puan degerlerine ulasilmistir. F1 puani sonuclarinda en yiiksek performans EBT

siniflandiricisinda elde edilmistir.

4.3. Hibrit Model ile Elektrikli Cihazlarin Zaman Serisi Ozelliklerine Gore
Siiflandirilmasi

Diger bir ¢alisma olarak veri setindeki elektrik cihazlarin gii¢ tiikketim zaman serilerinden
cihazlarin otomatik tespiti igin LSTM tabanli hibrit bir model gelistirildi. Genel gergevesi
Sekil 4.6°de verilen model, {i¢c asamadan olusmaktadir. [lk asamada, geleneksel makine
ogrenim yonteminde oldugu gibi LSTM modelinin hesaplama maliyetini azaltmak igin
ortiismeyen kayar pencere yaklasimi ile zaman serileri pencerelere ayrilmakta ve her bir
pencerenin ortalama, standart sapma, medyan ve entropi degerleri birlestirilerek zamansal
ozellikler olusturulmaktadir. Ikinci asamada, derin Oznitelikler elde etmek icin bu
zamansal 6znitelikler LSTM'ye uygulanmaktadir. Son olarak, kontlarda kullanilan elektrik
cihaz tespiti igin popiiler makine 6grenim siiflandiricilara derin 6zellikler uygulanarak

cihazlar siiflandirilmaktadir.

Gelistirilen hibrit model deneysel calismalarinda, her biri 1x86400 boyutunda ve Boliim
3.1.4'de ayrintili olarak agiklanan 18 farkli elektrikli ev cihazinin giig tiikketim sinyallerini
kullanmistir. Veri seti, her iki deneysel ¢alismada da %75 (687 6rnek) egitim ve %25 (229
ornek) test i¢in rastgele iki boliime ayrilmistir. Egitim verileri 6nerilen modeli egitmek icin

kullanilmistir. Ayrica modelin degerlendirilmesi i¢in test verileri kullanilmigtir.
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Sekil 4.6. LSTM tabanli hibrit modelin genel ¢ergevesi

Burada, makine 6grenim yontemlerinden farkli olarak her bir zaman serisi gli¢ sinyali yine
ortiismeyen sekiz pencereye boliinmiis ve her birinden ti¢ istatistiksel ve ¢ok odlgekli
dagilim entropi degerinden 1x8 boyutunda dort farkli 6znitelik vektor elde edilmistir. Tiim

"ortalama, standart sapma (STD), ortanca ve ¢ok Olcekli dagilimin entropisi”



38

ozniteliklerinin birlestirilmesiyle 4x8 gegici 6znitelikler matrisi elde edilir. Sekil 4.7°de,
bir zaman serisinin 4x8 boyutlu gecici oOznitelikleri matrisinin nasil elde edildigi
gorilmektedir. Bu islem veri setindeki 916 zaman serisi i¢in tekrarlanmis ve derin
Oznitelikler elde etmek i¢cin LSTM modeline girdi olarak 916x (4x8) gecici Oznitelikler

kullanilmistir.

Bu gecici 6zniteliklerden derin 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in gelistirilen LSTM modeli,
250 noronlu iki LSTM katmani, 0,5 birakma oranina sahip iki birakma katmani, 100 ve 18
noronlu iki tam baglantili katman, bir softmax katmani ve bir siniflandirma katmanindan

olusmaktadir.
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Sekil 4.7. Zaman serisinin 4x8 boyutlu gegici 6znitelikleri matrisinin elde edilmesi

LSTM modelinin performansi; LSTM gizli néron sayisi, 6grenme orani, parti boyutu,
egitim periyodu sayisit ve birakma oranlari gibi bir¢cok hiperparametreye baglidir. Bu
caligmada, parametrelerin uygun degerini belirlemek ic¢in ¢esitli hiperparametre
kombinasyonlarint goz oniinde bulunduran ampirik degerlendirmeden sonra, Onerilen
LSTM modelimizi Adam optimizer aracilifiyla 0.01 sabit 6grenme orani, 64 minibatch
boyutu dizisi ve 100 epok iterasyon ile egittik. Sekil 3.8’deki LSTM modelinin egitim
stirecinin dogruluk ve kayip grafiklerinde goriildiigii gibi 1000 iterasyon sonunda egitim

dogrulugu ve kayip puanlar sirasiyla %96,94 ve 0,10 olmustur.
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Sekil 4.8. LSTM agi egitim siirecinin dogruluk ve kayip grafikleri

LSTM modelinin egitimi sirasinda kayip degeri ne kadar diisiikse, o kadar iyidir. Ayrica,
daha kiiciik bir kay1p degeri daha az genellenebilirlik ile sonuglanir. Sekil 4.8’de goriildigi
gibi, LSTM modelinin 0,10 kayip degeri ile egitim verilerine daha saglam bir uyum
performansi gosterdigi sdylenebilir. Egitilmis LSTM modelinde, ikinci tam bagli katmanin
aktivasyon degerleri kullanilarak 916 derin 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler, LSTM
modelinin etkinligini dogrulamak icin ii¢ popiiler makine O6grenme algoritmasina
uygulandi. Gelistirilen LSTM modeli ve LSTM modeli ile birlikte k-NN, EBT ve DVM

siniflandirma performanslari, Tablo 4.5’te 6zetlenmistir.

Tablo 4.5. LSTM modeli ve LSTM modeli ile birlikte k-NN, EBT ve DVM siniflandirma performanslari

Yoéntem Dogruluk Duyarlihk Ozgiilliikk Keskinlik F1 Skor
LSTM 96,94 94,26 99,82 90,74 91,20
LSTM+k-NN 98,25 95,92 99,90 93,82 93,50
LSTM+EBT 97,81 95,23 99,87 92,63 92,70
LSTM+DVM 97,38 93,38 99,85 91,25 90,08

Tablo 4.5deki sonuglardan da goriilecegi gibi, LSTM smiflandirma dogrulugu %96,94
iken, k-NN, EBT ve DVM gibi popiiler makine 6grenim smiflandiricilar ile birlikte
kullanimindan olusan hibrit modelin siniflandirma performansinda %98,25, %97,81 ve

%97,38 dogruluk oranlarina ulasilmistir. Ayrica dogruluk, duyarlilik, 6zgillik, keskinlik,
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F1 skoru performans degerlendirme Olgiitlerinde sirasiyla %98,25, %95,92, %99,90,
%93,82 ve %93,50 ile en yiiksek basarit LSTM+k-NN kombinasyonunda elde edilmistir.
Sadece LSTM ve LSTM+k-NNN kombinasyonu olan hibrit modelin dogruluk sonuglari
karsilagtirildiginda %1,31 daha yiiksek basarim saglanmustir.

Ayrica Tablo 4.6°da verilen geleneksel makine 6grenim yontemleri ve LSTM tabanli hibrit
model performans degerlendirme sonuglari karsilastirildiginda, sadece K-NN simiflandirici
dogruluk oran1 %95,19 iken, LSTM ve k-NN siniflandiricinin birlikte kullaniminda elde
edilen hibrit modelde dogruluk oran1 %98,25’e yiikseltilmistir. Ayni1 sekilde sadece EBT
smiflandirict dogruluk orani %96,07 iken, LSTM ve EBT smiflandiricinin birlikte
kullaniminda elde edilen hibrit modelde %97,81 dogruluk oranina ve sadece DVM
siniflandirict dogruluk oran1 %94,76 iken, LSTM ve DVM smiflandiricinin birlikte

kullaniminda elde edilen hibrit modelde %97,38 dogruluk oranina ulagilmstir.

Tablo 4.6. Geleneksel makine 6grenim yontemleri ve LSTM tabanli hibrit model performans sonuglarinin
karsilastirilmasi

Yontem Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliikk Keskinlik F1 Skor
k-NN 95,19 91,42 99,72 94,68 91,50
EBT 96,07 90,99 99,76 96,64 92,40
DVM 94,76 85,38 99,68 93,75 86,50
LSTM 96,94 94,26 99,82 90,74 91,20
LSTM+k-NN 98,25 95,92 99,90 93,82 93,50
LSTM+EBT 97,81 95,23 99,87 92,63 92,70
LSTM+DVM 97,38 93,38 99,85 91,25 90,08

Veri setindeki her bir elektrikli cihaza 6zel daha detayli performans analizi i¢in geleneksel
makine 6grenim ve LSTM tabanli hibrit modelin performans degerlendirmeleri i¢in
karmasiklik matrisleri kullanilabilir. Bu amagla, Sekil 4.9°da k-NN ve LSTM+k-NN, Sekil
4.10’da EBT ve LSTM+EBT ve Sekil 3.11’de DVM ve LSTM+DVM modellerinin
karmasiklik matrisleri verilmistir. Karmasiklik matrislerinin amaci genellikle her bir
cihazin smiflandirma hassasiyetini, kesinligini ve F1 puan oranlarin1 gorme firsati

saglamaktir.
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Sekil 4.9. k-NN ve LSTM+k-NN i¢in karmagiklik matrisi

Sekil 4.9°da goriildigii iizere sadece geleneksel makine 6grenimi k-NN smiflandiric
karmagiklik matrisinde 229 test verisinden 218’1 dogru tahmin edilirken LSTM+k-NN
modelde 229 test verisinden 226’s1 dogru tahmin edilmistir. Gergekte, bulasik makinesi
olarak etiketlenen iki test verisi, LSTM+k-NN karmasiklik matrisinde hatali bir sekilde
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kurutucu ve 1s1 pompasi olarak tahmin edildi ve 1s1 pompasi etiketli bir test verisi, flilorsan
ampul olarak hatali bir sekilde tahmin edildi. Cihazlarin geri kalani dogru sekilde
siniflandirilmistir. Diger bir deyisle, bulasik makinesi ve 1s1 pompast harig tiim cihazlarda

%100 dogruluk, hassasiyet ve F1 skor oranlari elde edildi.

EBT Dogruluk Orani : % 96,07
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Sekil 4.10. EBT ve LSTM+EBT i¢in karmasiklik matrisi
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Sekil 4.10°da goriildiigii izere geleneksel makine 6grenimi EBT siniflandirict karmagsiklik
matrisinde 229 test verisinden 220’1 dogru tahmin edilirken LSTM+EBT modelde 229 test
verisinden 224’i dogru tahmin edilmistir. Gergekte, 1s1 pompasi olarak etiketlenen iki test
verisi, LSTM+EBT karmasiklik matrisinde fliiorsan ampul olarak hatali tahmin edildi ve
gercekte bulasik makinasi etiketli olan iki adet test verisi, kurutucu ve ¢amasir makinasi
olarak hatali bir sekilde ve gercekte camasir makinasi etiketli olan bir adet test verisi
bulasik makinasi olarak hatali tahmin edildi. Cihazlarin geri kalam1 dogru sekilde
simiflandirilmistir. Diger bir deyisle, bulasik makinesi, gamasir makinasi ve 1s1 pompasi

harig tiim cihazlarda %100 dogruluk, hassasiyet ve F1 skor oranlar1 elde edildi.

DVM Dogruluk Orani : 95.19%
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Sekil 4.11. DVM karmagiklik matrisi
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L STM+DVM Dogruluk Orani : % 97,38
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Sekil 4.12. LSTM+DVM igin karmagiklik matrisi

Sekil 4.11°deki geleneksel makine 6grenimi DVM simiflandirict karmasiklik matrisinde
229 test verisinden 218’i dogru tahmin edilirken, LSTM+DVM modelde 229 test
verisinden 223t dogru tahmin edilmistir. Sekil 4.12°de Gergekte, 1s1 pompasi olarak
etiketlenen iki test verisi, LSTM+DVM karmasiklik matrisinde fliiorsan ampul ve bulasik
makinas1 olarak hatali tahmin edildi, gergekte bulasik makinasi etiketli olan iki adet test
verisi, kurutucu ve gamasir makinasi olarak hatali bir sekilde ve gergekte itii etiketli olan
bir adet test verisi bulagik makinasi olarak hatali tahmin edildi. Cihazlarin geri kalani dogru

sekilde siniflandirilmistir. Diger cihazlarda %100 dogruluk, hassasiyet ve F1 skor oranlari
elde edildi.

Cihaz diizeyinde daha detayli performansini analizi i¢in veri setindeki 18 cihazin en yiiksek
performansl geleneksel makine 6grenim yontemi olan k-NN, LSTM ve LSTM tabanl
hibrit (LSTM+k-NN) modellerinin performanslarin1 karsilastiran ROC egrileri Sekil
4.13°de verilmistir.
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Ayrica veri setindeki 18 cihazin tespit edilme performansini daha etkin bir sekilde
gostermek i¢in k-NN, LSTM ve LSTM+k-NN modellerinin AUC degerlerinin
karsilastirilmast Sekil 4.14°de goriilmektedir.
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Sekil 4.14. k-NN, LSTM ve LSTM+k-NN modellerine ait AUC degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.14°de, tim AUC degerlerinin 0,5'ten ¢ok daha biiyiik oldugunu ve ilgili tiim
simiflandirma yaklagimlarinin gayet iyi bir performansla cihazlari tespit emektedir. Ayrica
LSTM+k-NN yonteminde Klima, Test, Akiilii Elektrikli Arag, Buzdolabi, Sa¢ Kurutma
Makinesi, Utii, Led, PC, Firin, TV, Tost Makinesi, Su Isiticis1 ve Elektrikli Bisiklet gibi 11
adet cithazda 1 AUC degerine ulagsmistir. Bu durum, LSTM+k-NN yonteminde diger

yontemlerden daha iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.
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LSTM temelli hibrit model performansinin degerlendirme 6lgiitlerine gore, bazi son

teknoloji ¢aligmalari ile Karsilastirilmasi Tablo 4.7'de verilmistir.

Tablo 4.7. LSTM ag temelli modelin, son teknoloji bazi ¢aligmalarin bagarimlarinin karsilastirilmasi

Yontem Elektrikli Cihaz Dogruluk Duyarlilik Keskinlik F1 Skor
Klima 1,000 1,000 1,000 1,000
Test 1,000 1,000 1,000 1,000
AKkiilii Arag 1,000 1,000 1,000 1,000
Bulasik Makinasi 0,666 0,666 1,00 0,800
Kurutucu 1,000 1,000 1,000 1,000
Buzdolab1 1,000 1,000 0,989 0,977
Sa¢ Kurutma 1,000 1,000 0,981 0,846
Ist pompasi 0,600 0,600 1,000 0,750
Utii 0,333 0,333 1,000 0,800
Son teknoloji model | 4 | amba 0,666 0,666 1,000 0,800
Fliorsan Lamba 1,000 1,000 0,911 0,667
Bilgisayar 0,894 0,894 1,000 0,944
Firin 1,000 1,000 1,000 1,000
Televizyon 1,000 1,000 0,955 0,976
Tost Makinasi 1,000 1,000 0,995 0,960
Su Isiticist 0,333 0,333 1,000 0,500
Camasir Makinasi 0,875 0,875 0,995 0,875
Elektrikli Bisiklet 1,000 1,000 0,995 0,968
Ortalama 0,947 0,853 0,996 0,865
Klima 1,000 1,000 1,000 1,000
Test 1,000 1,000 1,000 1,000
Akiilii Arag 1,000 1,000 1,000 1,000
Bulasik Makinasi 0,666 0,666 1,000 0,800
Kurutucu 1,000 1,000 0,955 0,667
Buzdolab1 1,000 1,000 1,000 1,000
Sa¢ Kurutma 1,000 1,000 1,000 1,000
Onerilen Is1 pompasi 0,600 0,600 1,000 0,750
Utii 1,000 1,000 1,000 1,000
r';ig';fJ'k'NN Led Lamba 1,000 1,000 1,000 1,000
Fliiorsan Lamba 1,000 1,000 0,911 0,667
Bilgisayar 1,000 1,000 1,000 1,000
Firin 1,000 1,000 1,000 1,000
Televizyon 1,000 1,000 1,000 1,000
Tost Makinasi 1,000 1,000 1,000 1,000
Su Isiticist 1,000 1,000 1,000 1,000
Camasir Makinasi 1,000 1,000 0,995 0,941
Elektrikli Bisiklet 1,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama 0,982 0,959 0,999 0,935
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Tablo 4.7°de, gelistirilen hibrit modelin genel performansinin, her bir cihaza ve ortalama
sonuclara gore son teknoloji modelden daha yiiksek basarim oranlarina sahip oldugu
goriilmektedir. Son teknoloji modelde iitli ve su 1siticis1 dogruluk oran1 0.333 iken, LSTM
tabanli hibrit modelde bu cihazlarda 1.000 dogruluk oranina ulasilmistir. Hibrit modelde
bulasik makinesi ve 1s1 pompasinda sirastyla 0,666 ve 0,600 dogruluk oranlart elde
edilirken, diger tiim cihazlarda %100 dogruluk elde edilmistir. Genel ortalamalarda, en son
modelin dogrulugu ve F1 skoru sirasiyla 0,947 ve 0,865 iken, gelistirilen hibrit modelde
sirastyla 0,982 ve 0,935'tir. Boylece dogrulukta %13,50 ve F1 puaninda %7,00 artis

saglanmistir.

Arastirmacilar, MOYI yaklasiminda yaptiklari ¢alismalarda, WHITED, UK-DALE,
REDD ve PLAID gibi genel veri kiimelerini ve 6zel veri setlerini kullanmiglardir. Bu veri
setlerinde, 6rnekleme frekanslart ve cihaz sayist degismektedir. Sonug olarak, yontemleri
karsilastirirken bu ayrimlart dikkate almak ¢ok dnemlidir. Tablo 3.8, en son yapilan bazi
caligmalar ve bu ¢alismalarda kullanilan veri setleri ve ayrica bu veri setlerinin 6rnekleme

frekans1 ve cihaz sayilar1 verilmistir.

Tablo 4.8. Hibrit model performansinin son teknoloji yontemlerle karsilastirilmasi

Cihaz Orneklem

Yontem Veri Seti Sewic Frekansi Dogruluk  Duyarhilik F1 Skor
ESA+k-NN [67] Ozel 8 100 Hz 0,987 0,927 0,932
ESA [65] WHITED 22 44 kHz i : 0,755
YSA [66] UK-DALE 7 0,167 Hz : 0,857 0,776
ESA [63] REDD 6 1 Hz 0,930 0,933 0,930
PSO [68] PLAID 11 30 kHz 0,980 0,838 0,906
HFD [68] PLAID 11 30 kHz 0,928 : 0,924
Hibrit Modelimiz Yiksek 18 1 Hz 0,982 0,959 0,935

Coziintirlik
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Tablo 4.8'de gosterildigi gibi, [65], [66], [63] ve [64] ¢alismalardaki yontemlere gore daha
yiiksek dogruluk oranina sahipken, [67] ve [68] calismalari ile hemen hemen ayni dogruluk
orani elde edilmistir. Veri setlerindeki her bir cihaz i¢in 6rnek sayisi farkli oldugunda bazi
caligmalarda F1 puanlar1 kullanilmistir. F1 puani i¢in Onerilen yontem diger yontemlere
gore daha yiiksek performansa sahiptir. Bu, 6nerilen LSTM+k-NN mevcut ¢alismalarda

daha yiiksek dogruluk elektrikli cihazlarin tespit edildigini gostermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Son donemlerde konutlarda tiiketilen elektrik enerji orani gittik¢e artmaktadir. Diinyada
enerji kaynaklarinin sinirli olmasi ve bu fosil enerji kaynaklarinin asir1 kullanimi gevresel
problemlere neden olmaktadir. Bu nedenle konutlarda kullanilan elektrik enerjisinin
verimli kullanimi, bu enerji talebinin karsilanabilmesi i¢in yenilenebilir enerji kaynak
yatirimlariin planlanmasi ve arz-talep dengesinin saglanabilmesi konutlarda kullanilan

elektrikli cihazlarin etkili bir sekilde tespitine baglidir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda konutlardaki elektrikli cihazlarin etkili tespiti ig¢in derin
O0grenme tabanli yontemler gelistirildi. Bu yontemler, oldukg¢a popiiler olan ESA ve LSTM
tabanli derin 6grenme modelleri icermektedir. Bu yontemlerin konutlardaki elektrikli

cihazlarin tespitinde yiiksek performanslar sagladigi gozlemlenmistir.

Tez kapsamindaki ilk ¢alismada, klasik ESA modellerindeki RELU aktivasyon fonksiyonu
yerine ELU aktivasyon fonksiyonu kullanilan yeni bir ESA modeli ile simiflandirma
basariminin arttiritlmasi hedeflenmistir. Calismanin 6n islem asamasinda, elektrikli
cihazlara ait zaman serileri 6nerilen ESA modeline uygun olarak renkli goriintiilere
doniistiirmiistiir. Daha sonra bu goriintiller ESA modeline uygulanarak 6zellik ¢ikarimi
yapilarak elektrikli cihazlar smiflandirilmigtir.  Deneysel —¢alismalarda, cihaz
smiflandirmasinda %94,78 dogruluk oramna ulasilmistir. Onerilen ESA yontem veri

setindeki 18 fakli cihazin 12’sini %100 dogrulukta tespit etmistir.

Yapilan ikinci ¢alismada, LSTM tabanli bir hibrit model 6nerilmistir. Hibrit modelde,
geleneksel o0zellik c¢ikarma perspektifinden farkli olarak, cihazlarin 6zelliklerini
tanimlamak icin zaman serisi 6zelliklerinden faydalanilmistir. Onerilen hibrit model,
zaman serilerinde boyut patlamasi problemini ¢6zmek, MOY1 sistem maliyetini azaltmak
ve diisiik kapasiteli donanim kullanimina imkan saglamaktadir. Bu amacla, zaman
serilerinden Oznitelik ¢ikarimi i¢in ilk olarak ortiismeyen kayan pencere yaklasimi ile her
bir zaman serisi sekiz pencereye bdliindii ve her pencerenin ortalama, standart sapma,

medyan ve ¢ok 6l¢ekli dagilim entropi 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra bu 6zellikler
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birlestirildi ve derin 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in LSTM’ye girdi olarak uygulanmustir.
LSTM’den elde edilen bu derin 6zellikler, k-NN, EBT ve SVM gibi popiiler makine
ogrenme yontemleri ile siniflandirilmis ve konutlarda kullanilan elektrikli cihazlar tespit
edilmistir. Deneysel caligmalarda 18 farkli ev aletini iceren Ev Aletlerinin Yiiksek
Coziintirliiklii Profilleri adl veri seti kullanilmistir. Deneysel ¢calismalarda k-NN, EBT ve
SVM siniflandiricilarina uygulanan LSTM derin 6znitelikleri ile sirasiyla %98,25, %97,81
ve %97,38 dogruluk oranlarina ulasilmistir. Ayrica LSTM derin 6zniteliklerinin kullanimi
ile geleneksel makine 6grenme yontemleri olan K-NN, SVM ve EBT smiflandiricilarin
smiflandirma bagarimlari ile karsilastirildiginda sirasiyla %3,06, %2,62 ve %0,74 daha
yliksek dogruluk orani elde edilmistir.

Gelecekteki caligmalarda, MOY1 yaklasimlari ile konutlarda kullanilan farkli calisma

fonksiyonlarina sahip cihaz tiirleri ve ¢alisma konumlarinin belirlenmesi planlanmaktadir.
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