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Bu ¢alismada elektrikli ev aletlerinin tespiti, miidahalesiz yiik izleme yontemiyle birlikte makine
ogrenme algoritmalariyla gergeklestirilmigtir. / This study employs machine learning algorithms in
combination with non-intrusive load monitoring methods to detect electrical household appliances.
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Highlights (Onemli noktalar)
> Makine Ogrenme Yontemleri / Machine Learning Methods
> Miidahalesiz Yiik Izleme | Non-intrusive Load Monitoring
»  Kontrol Kartlari ile Senaryo Calismalar: / Scenario Studies with Control Cards
»  Veri Toplama / Data Collection

Amag¢ (Aim): Bu ¢calisma ile birlikte yiiksek dogrulukta verilerin tespiti miidahalesiz yiik izleme
yontemiyle gerceklestirilmesi amaglanmistir. Amag dogrultusunda olusturulan veri toplama
asamast ve makine dgrenme algoritmalariyla tespitler yapinugtir. [ This study employs machine
learning algorithms in combination with non-intrusive load monitoring methods to detect electrical
household appliances.

Ozgiinliik (Originality): Yapilan ¢alismada hibrit bir algoritma énerilmistir. Onerilen algoritma
ile literatiirdeki makaleler karsilastiriimis ve sonucunun daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Ayrica
veri toplama agamasinda olusturulan control kartlaryla ile ¢alismalara yeni bir bakis agist
getirilmigtir. | This study proposes a hybrid algorithm that was compared to existing literature,
demonstrating superior results. Additionally, the study introduces a new perspective through the
use of control cards during the data collection phase.

Bulgular (Results): Literatiirdeki yayinlarda kullanilan tek cesit algoritma yerine hibrit
algoritmalarin kullanmilmaswyla daha yiiksek dogrulukta tespitler yapilabildigi goriilmektedir.
Kontrol Kartlart ile senaryolarin olusturulmast litatiirdeki zorluklarin oniine gegmektedir. | Hybrid
algorithms have been shown to achieve higher accuracy detections compared to single algorithms
used in literature publications. To avoid the difficulties encountered in literature, scenarios with
Control Cards can be created.

Sonug¢ (Conclusion): Calisma sonucunda, hibrit algoritmalarin daha kesin, yiiksek dogrulukta
tespitler yapiulabilmesi icin gosterilmistir. Literatiirden ornekler verilerek karsilastiriimalar
yapumis ve diger algoritmalardan farki belirtimistir. | The study demonstrates that hybrid
algorithms produce more precise and accurate detections. This is supported by examples from the
literature and the distinction from other algorithms.
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Son yillarda giderek biiyliyen enerji ihtiyaci, arastirmacilari enerji yonetimi ve akilli sebekeler
gibi alanlara yéneltmistir. Ozellikle, sebekeye bagl yiiklerin analizleri ve izlenmesi giin gectikce
daha da énem kazanmustir. Bu ihtiyag, miidahalesiz yiik izleme (MYI) yénteminin ortaya
cikmasma yol agmustir. MYI, elektrikli cihazlarin sebeke iizerinden izlenmesini ve tespit
edilmesini, 6zelliklerine gore kategorize edilmesini amaglamaktadir. Bu sistemler, sebekeye bagli
cihazlarin tek bir noktadan izlenerek gii¢ kullaniminin takip edilebilmesine katki saglamaktadir.
Bu ¢alismada, deneysel ortamda toplanan verilerle miidahalesiz yiik izleme yontemine uygun
yazilm ve donanimlar olusturulmaktadir. Ayrica, toplanan veri setleri iizerinde yapilan
caligmalarla bir hibrit algoritma Onerilmektedir. Bdylece, elde edilen verilerin dogrulugu ve
algoritmanin etkinligi daha iyi anlagilmaktadir. Caligma kapsaminda gelistirilen cihaz kontrol
initeleri, yiiklerin belirli senaryolarda otomatik olarak etkinlestirilmesi veya devre dist
birakilmasini saglayarak, yeni bir perspektif sunmaktadir. Bu sayede, enerji yonetimine daha
esnek ve etkili bir yaklasim sunulmaktadir. Calisma, enerji yonetim sistemleri ve akilli
sebekelerin gelistirilmesine katkida bulunmay1 amaglamaktadir. Enerji ihtiyacinin artmasiyla
ortaya ¢ikan zorluklara ¢dziimler sunarak enerji verimliligini artirmayi ve elektrik kayiplarini
azaltmay1 hedeflemektedir. Miidahalesiz yiik izleme yontemiyle elde edilen bulgular, enerji
sektoriindeki uygulamalara yonelik yeni ¢dzlimler sunmak i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

Non-intrusive Load Monitoring, Classification and Control in Electrical

Home Appliances
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The growing energy demand in the past 15 years has directed researchers towards fields like
energy management and smart grids, with a particular emphasis on analyzing and monitoring
grid-connected loads. This has led to the emergence of Non-Intrusive Load Monitoring (NILM)
methods, which aim to track and categorize electrical appliances on the grid, contributing to more
efficient energy management and reduced electrical losses. In this study, software and hardware
tailored for NILM are developed using experimental data, accompanied by the proposal of a
hybrid algorithm to enhance data accuracy and algorithm efficiency. The study's device control
units enable automated load activation or deactivation, offering a flexible and effective approach
to energy management. Ultimately, this research aims to contribute to the development of energy
management systems and smart grids, addressing challenges posed by increasing energy needs
and providing innovative solutions for the energy sector.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giinlimiizde, teknolojinin ilerlemesi nedeniyle artan
enerji problemleri, enerjinin verimli kullanilmasinin
yaninda enerjinin simiflandirilmast  gerekliligini
ortaya c¢ikarmistir. Bu konuda yapilan caligmalar
her gegen giin artmaktadir. Bu ¢aligmalarin temel
amaci, enerji takibi yapilarak tahminlerde
bulunulmasi  sonucunda enerji  verimliliginin
artirllmasi, maliyetlerin azaltilmasidir. Literatiirde

yapilan caligmalara bakildiginda, enerji verimliligi
konusunda tartismali ve 6ne ¢ikan bir konu olan
akilli sebekeler, 6nemli bir odak noktasi olmustur.
Akilli sebekeler, son kullanicilarin enerji tiretimine
dogrudan katki saglayabilme dzelligiyle biiyiik bir
avantaj sunmaktadir [1]. Mevcut sebeke yapilarinda
bulunan sayaclar, Sekil 1’de goriildiigli tizere,
sadece haftalik veya aylik periyotlarda genel
tiketim  verilerini  sunarak = smurh  bilgi
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saglamaktadir. Yapilan bir arastirma, bu tiir
sayacglarin dahi son tiiketim noktalarina entegre
edilmesiyle enerji tasarrufu saglanabilecegini
gostermistir [2-3].
12,0 %
Gergek Zamanh Arts
= Geri Bildirim
; 92 9% Cihaz
5 246 Gl | ey
& 689% GRmIM/HsNahE gm‘ :ﬂfli"'m Sasiia bl
% Tahmin Edilen Geri H.mr:'e ozel bilgi, i diizeyi ;
a Bildirim gunluk veya bilgisi
P 380 Sireki bilgi igeren hafialik olarak
3 — web tabanh eneqi ity
4 Gelismis denetimi
2 Faturalanduma
E Haneye 6zg0
Haneye Ozgii Tiiketim Cihaz Ozelinde Tiiketim

Sekil 1. Hane ve cihazlarin geri bildirim grafigi
(Feedback graph of households and devices)

Sekil 1'de goriilen hane ve cihazlarin geri bildirim
grafiginde elde edilen sonuglar, tiiketiciye belirli bir
sire  sonunda  Odenecek  toplam  tutarin
belirlenebilmesini  saglamaktadir. Bu tiiketim
verileri, sayaclar araciligiyla detayli bir sekilde
tiketiciye  sunulmaktadir ~ve  bu  veriler
dogrultusunda tiiketiciye kendi onlemlerini almak
i¢in sistem tarafindan firsat verilmektedir. Tiiketim
verilerinin sadece son tiiketicileri ilgilendirdigi
disiiniilebilir; ancak, enerji iireten sirketler igin de
bu bilgilerin elde edilmesi son derece 6nemlidir.
Enerji iireten firmalar, bu verileri kullanarak tiretim
planlamalarint daha dogru ve kesin bir sekilde
gerceklestirebilmektedir. Akillx sebekelerin
uygulanmasiyla birlikte, son tiiketiciler ve enerji
treticileri igbirligi yaparak maliyetleri ve enerji
titketimini azaltma potansiyeline sahip olacaktir.
Literatiirdeki c¢aligmalar, evlerdeki elektrik enerji
tiketiminin %12 oraninda azaltilabilecegini
gostermektedir [2-3]. Bundan dolayr akilli
sebekelerin benimsenmesi ile hem tiiketici hem de
enerji lreten firmalar i¢in Onemli avantajlar
sunabilecegi sonucuna varilmaktadir.

Akilli sebekeler sayesinde yiik-cihaz ydnetim
sistemleri, sayaglar ve enerji analizorleri gibi
inovasyonlar, elektrikli cihazlarin sebekeye entegre
edilmesi ve verilerin kaydedilmesi konusunda
¢oziimler  sunmaktadir.  Literatiirde yapilan
arastirmalar, cihaz yiik izleme (CYI) alaninda
miidahaleli ve miidahalesiz olmak iizere iki ana
kategori oldugunu gostermektedir. Miidahaleli yiik
izleme, sensorlerin sebeke giriglerine ve her bir
cihaza takilarak gercek zamanli izleme saglayan
calismalar1 icermektedir. Miidahaleli ydntem,
yiiksek izleme dogrulugu saglamasiyla dikkat
¢eker. Bununla birlikte, miidahalesiz yik izleme
(MYI) ¢alismalari, maliyet ve uygulanabilirlik

agisindan 6nem kazanmaktadir. MYI ydntemi,
genellikle elektrik devresinin  girisindeki  bir
sensorden alman verilerle cihazlarin karakteristik
ozelliklerini belirlemeyi amaglar. Bu yaklagimin
esas amacl, sebeke girigine bagli analizor tarafindan
elde edilen wverileri kullanarak sebekeye bagl
yiikleri ayirt etmek ve bu ayristirilmis sinyalleri
ilgili  yiklerle iliskilendirmektir. En uygun
kosullarda, gelistirilen yontemler araciligiyla hatta
bagl cihazlarin elde edilmis ana sinyalden takip
edilmesi amaclanmaktadir. Geleneksel elektrik
sayaclar1 sadece genel enerji tiiketimini Olcerken,
MY yontemi cihaza 6zgii elektriksel imzalari
tanimlayarak genel elektrik sinyalini analiz ederek
ve bilesenlerine ayirmaktadir. Bu sekilde, enerji
tasarrufunu desteklemek ve enerji verileriyle akilli
ev uygulamalarimi zenginlestirmek icin daha
ayrintili bir analiz yapmay1 saglar.

MYI, 1985 yilinda George W. Hart tarafindan
yapilan c¢aligmalar sonucunda ortaya ¢ikmis bir
yontemdir. Baslangigta evler veya binalar gibi
yapilar icin toplam giic Ol¢lim cihaz1 olarak
kullanilan MYI yonteminin, daha sonraki
caligmalar ve teknolojik ilerlemelerle birlikte
kullanicilarin tasarruf etmesine ve ¢evresel etkileri
azaltmasina yardimci olabilecegi kesfedilmistir.
Evler veya elektrikli cihaz sistemleri gibi
sistemlerde, cihazlarin  enerji  tiiketimlerini
belirleyebilmek i¢in gerilim ve akim sensorlerinden
olusan cihazlarla izlenmeleri gerekmektedir. MY1,
bu sensorler araciligiyla sebekeye bagli cihazlar
algilamaya yardimcit olan bir yontemdir. Bu
sistemlerin  kullaniminin en O&nemli avantaji,
geleneksel yontemlerde oldugu gibi her bir cihaza
takilan 6l¢iim sensorleri yerine, olgiimlerin sebeke
giris noktasindan elde edilebilmesidir. Bu sayede
kurulum maliyetlerinin azaltilmasi
hedeflenmektedir. Yapilan c¢alismalar, enerji
yoOnetimi ve gergek zamanl verilere dayali olarak
enerji  tilketiminde Onemli oranda tasarruf
saglanabilecegini ortaya koymustur [3-7].

Son zamanlarda MYI yontemi igin yapay zeka
tekniklerinin  kullanimi  {izerinde arastirmalar
yapilmaktadir. Bu arastirmalarda, mevcut verilerin
kullanilarak egitim siiregleri gergeklestirilmistir. Bu
egitim sonucunda, cihazlarin smiflandirilmasi
hedeflenmistir. MYI yéntemi ile ilgili olarak
makine Ogrenmesi temelli birgok ¢alisma
yapilmistir  [8]. Bu c¢alismalar, cihazlarin
tanimlanmasi ve olaylarin tespiti gibi hedeflere
ulagmada dnemli bir rol oynamistir. MY1 yontemi,
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literatiirde farkl yaklasimlarla ele alinmis ve ¢esitli
calismalar  gerceklestirilmistir. {lgili  6rnekler
arasinda harmonik tabanli arastirmalar [9-10],
gecici durum analizine dayali caligmalar [11],
kararli durum analizleri ve akim-gerilim (VI)
yoriinge tabanli analizler [12] gibi farkli yontemler
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin igeriginde, yiiksek
frekansli  Ol¢iimler, karmasik  hesaplamalar
gerektiren senaryolar ve coklu degiskenler gibi
zorluklarla kargilagilmaktadir. Yiiksek maliyetler ve
smmirlt veri toplama imkanlarn1 gibi faktorler,
sistemlerdeki zorluklar1 artirmaktadir. Gergek
zamanlt  verilerin  iglenmesi ve sistemlere
uygulanmast  konusunda da baz1 zorluklar
bulunmaktadir, bu nedenle bu ¢alismalar genellikle
simiilasyonlarla sinirl kalmaktadir.

MY calismasinin uygulanabilmesi i¢in yapisal ve
devreye baglanma asamalar1 mevcuttur. ilk adim
olarak, cihazin sebekeye entegrasyonu
gergeklestirilir ve her bir fazdaki yiiklerden
elektriksel veriler toplanir. Ardindan, bu verilerin
ne zaman ve hangi araliklarla devreye alindigi veya
devreden ¢iktigi, olay tespiti asamasinda belirlenir.
Bu asamadan sonra, cihazlarin karakteristik
ozelliklerine gore bir Ozellik ¢ikarma yontemi
kullanilarak yiik tespiti asamasina gegilir. MYI
algoritmasinin genel yapisi, Sekil 2'de gosterildigi
sekliyle sunulmaktadir.

Sekil 2. MY algoritma asamalar1 (MY algorithm
stages)

Literatiirde yapilan ¢alismalara bakildiginda, yapay
sinir aglariin yiik belirleme siirecinde kullanildig:
gozlemlenmistir.  Roos  tarafindan  yapilan
calismada,  endistriyel  elektrik  yiiklerinin
ayristirilmasi ve siiflandirilmasi igin kararli durum
analizi yontemi kullanilmistir [13].  Ayrica,
Srinivasan tarafindan MY ydntemi kullanilarak
harmonikler iizerinde yapay sinir aglaryla
gelistirilen bir yontem yaymlanmistir [14]. Bu
calismalardaki yontemlerin temelinde
harmoniklerin etkilerinin tam olarak analiz edilmesi
ve dikkate alinmasi gerekliligi vurgulanmstir [15].
MYI yoéntemi, elektrik sebekesine bagl olan
cihazlarin herhangi bir anda hangilerinin aktif
oldugunu ve bu cihazlarin toplam tiiketim
yiizdelerini belirlemeye yonelik bir zaman serisi

siiflandirma olarak

cikmaktadir.

problemi kargimiza

1.1. Veri Toplama (Data Collection)

Genel olarak MYI yapisinin ayrintili agiklamalar
bu asama olarak Sekil 2’de sunulmaktadir. Veri
toplama asamasinda, MYI yontemiyle ilgili
calismalarda evlerin ana giris sebekelerine takilan
sensorler vasitasiyla cihazlarin verileri
toplanmaktadir. Verilerin toplanma yontemi gesitli
calismalarda farklilik gdsterebilmektedir. Ornegin,
baz1 calismalarda aktif giic 6l¢limii i¢in sensorler
kullanilmakta ve bunun i¢in voltaj, akim ve gii¢
faktorii gibi temel Ol¢limler yapilmaktadir [16].
Diger bir 6l¢iim yaklagimi ise goriiniir gii¢, cos© ve
reaktif giic gibi parametreleri icermektedir. Ayrica,
elektriksel karakteristikler, elektromanyetik
bozunum (EMI), harmonik bozulma [17] ve gegici
olaylar gibi 6l¢iimler de yapilabilmektedir. Elektrik
sinyallerinin analizi i¢in kullanilan ¢aligmalarda
genellikle iki temel veri toplama yontemi One
cikmaktadir [18]: yiiksek Ornekleme ve diisiik
ornekleme. Yiiksek ornekleme yontemi, 50 Hz ve

daha yiiksek hizlarda wveri toplama islemini
kapsamaktadir ve bazi tiketim verilerinin
kullanilmasinda  gereklidir.  Bununla  birlikte,

yliksek maliyetli sensorlerin kullanimi nedeniyle
genellikle 6zel calismalarda tercih edilmektedir.
Diisiik 6rnekleme yontemi ise, drnekleme hizinin 50
Hz ve daha diisik oldugu durumlan ifade
etmektedir. Bu durumda genellikle dakika veya
saatlik veri toplama siireleri kullanilmaktadir.
Diisiik dérnekleme yonteminin kullanim alan1 genis
olup, literatiirdeki caligmalarin bu OGrnekleme
hizinda gergeklestirildigi gézlenmektedir.

1.2.Olay Tespiti (Event Detection)

Olay tespiti, MYI algoritmasinin etkin bir sekilde
caligabilmesi i¢in kritik bir asamadir. Bu asamada,
sebekeye bagli her bir cihazin anahtarlama
zamanlar belirlenir. Genellikle, olay tespiti aktif
giiclin genlik degerine dayali olarak gergeklestirilir.
Olay tespiti konusunda bir¢ok ¢alisma yapilmistir.
Anderson'in ¢alismasinda, olay tespitini dort gruba
ayirarak analiz etmistir: Uzman Sezgisel Modeller,
Olasilik Modelleri, Sablon Eslestirme Modelleri ve
Hibrit modeller. Pencere tabanli olay tespiti
yontemi temel alinarak gelistirilen uzman sezissel
modeller, normalize edilmis riizgar enerjisi verileri
iizerinde etkinlik gostermektedir ve bu algoritma
George W. Hart tarafindan hayata gecirilmistir.
Cihazlardan elde edilen grafiklere dayanarak, anlik

1211



Giirbiiz, Baywndir, Vadi | GU J Sci, Part C, 11(4): 1209-1222 (2023)

tepkiler, kalict ve gecici durumlar olarak
tanimlanmistir  [18-19].  Olasilik  modelleri,
literatiirde yapilan calismalarda, toplam giic
tilketiminde degisim yasandig1 anlarda olay tespiti
gergeklestirilmektedir. Bu tiir senaryolar genellikle,
sistem devreye alindiginda veya cikarildiginda
meydana gelen anlar olarak kabul edilir. Ancak,
bazi durumlarda, devreye alma ve ¢ikarma islemleri
cesitli faktorler tarafindan etkilenebilmektedir. Bu
tir durumlarda, sistemin devreye alindigi an ile
sistemde meydana gelen bir giriiltii arasindaki
ayrimi yapmak gereklidir. Bu nedenle, bu tiir
durumlar1 analiz etmek icin bazi ¢aligmalar
yapilmistir [20-24]. Hibrit model calismalarinda ise,
birden fazla yoOntemin es zamanli olarak
uygulanmasiyla olay tespiti  gerceklestirilir.
Afzalan'in gelistirdigi yontem, kiimeleme yontemi
ve yapay sinir aglart tabanli bir yaklasim, bu
calismada Onerilmistir [25]. Ek olarak, elektriksel
Olclimler ve bu dlgiimlere dair analizler, olay tespiti
calismalarinda  genel olarak temel olarak
kullanildig1 sekilde, Sekil 3'te gdsterilmistir.

Olay Tespiti

——

Sekil 3. Olay tespiti temel analiz yontemleri

(Fundamental analysis methods of event detection)

MYI calismalarinda, o6zellik ¢ikartma asamast,
sebekede olan cihazlarin kendine 6zgii elektriksel
karakteristik imzalarim1 veya oOzelliklerini elde
etmek amaciyla kullamilmaktadir. Bu sebeple,
ozellik ¢ikartma yontemleri MYI alaninda biiyiik
bir 6neme sahiptir.

1.3. Ozellik Cikartma (Feature Extraction)

Genel olarak, 6zellik ¢ikartma yontemleri, gerilim
ve akim sinyallerinden bilgi elde etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan 6zellik
¢ikartma yontemleri Sekil 4’te verilmistir. [26].

Geleneksel
Fiziksel Tanimlar

Zaman-Frekans
Analizi

Ozellik Cikarma
Yontemleri

V-1 Yoriinge
Analizleri

Sekil 4. Ozellik ¢ikarma ydntemleri (Feature
extraction methods)

Geleneksel fiziksel tanilara dayali 6zellik tabanlh
calismalar  genellikle, elektrikli  cihazlarin
elektriksel karakteristik Ozelliklerine odaklanir.
Powers''n  calismasinda, aktif giic degisimi
kullanilmistir. Ote yandan, Hart reaktif ve aktif
giiclerin birlesimine dayali yoOntemler {izerinde
calismistir [24-27]. Ozellik tabanli zaman-frekans
analiz yontemleri, akim ve gerilim sinyallerinden
yiiksek frekansta daha fazla bilgi ¢ikarilabilecegi
fikriyle gelistirilmektedir [25-27]. V-1 yoriinge
analizine dayal1 6zellik tabanli yontemler ise, Lam
tarafindan cihazlarin elektriksel karakteristiklerini
tanimlamak amaciyla Onerilmigtir. Bu  tiir
calismalarda, V-I yoriingeleri i¢in dongii yonii ve
orta  segmentin  egimi  gibi  parametreler
kullanilmaktadir [27-28]. Bu ¢aligmalar sirasinda
baslica zorluk, bilgi kaybidir. Bu sebeple De Baets,
giiclendirilmig V-I yoriinge yontemini Onermis ve
bu baglamda, V-I ydriinge yontemi i¢in bolgesel
agirhik degerlerinin  kullanildigr sonuglar elde
edilmistir [28-29].

1.4.Yiik Belirleme (Load Identification)

Yik belirleme, MYI yonteminin  kritik
asamalarindan biridir. Bu asamada, sebekeye baglh
olan elektrikli cihazlarin Ozelliklerinin

siniflandirilmasi i¢in uygulanmaktadir. Bu amagla,
enerji tiikketim verileri kullanilarak cihazlarin
durumlar belirlenir ve elde edilen sonuglar analiz
edilerek degerlendirilmektedir. Sekil 5’te yiik
belirleme yontemleri gosterilmektedir.

I Yiik Belirleme I

1
1 1 1 1

Fiziksel | | Makine | | Sablon Derin
Analiz (Ogrenmesiy Eslegtlrine Ogrenme
Yontemleril | Tabanli Ta anll Tabanl
Yontemler] | YoOntemler Yéntemler

Sekil 5.Yiik belirleme yontemleri (Load identification

methods)
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Fiziksel analiz yontemleri genellikle dalga
formlarinin  ayrintili bir  gekilde incelendigi
calismalar1 igerir. Bu yaklasimlarda, geleneksel
dalga formlarinin yapist dikkatlice analiz edilir ve
bu analizler sonucunda cesitli sonuglar elde edilir.
Dalga analizi, sinyal analizi, sayisal analiz ve
gorilintli isleme gibi bir dizi yontem, uzun yillardir
literatiirde kullanilan etkili araglardan birkacgidir.
Ancak, MYI calismalar1 genellikle sinyal analizi
temelli yayinlarla daha ¢ok 6ne ¢ikmaktadir [28-
31].

Makine Ogrenmesi tabanli yontemler, MYI
calismalarinda  Ozellik  ¢ikarimindan  sonra
kullanilir. Zheng, elektriksel karakteristiklere dayal
bir siniflandirma yaklagimi benimsemistir. Hassan,
giiclendirilmis SVM(destek vektdr makinesi),
yapay sinir aglar1 ve uyarlanabilir destek
yontemlerini  karsilagtirmistir. Mario ise K-En
Yakin Komsuluk (KNN) yontemini literatiire katki
sunmak ic¢in kullanmistir, bu genellikle makine
Ogrenmesi ¢aligmalarinda kullanilir. Mathis, karar
agaci ve naive bayes smiflandirma algoritmalarini
birlestirerek makine 6grenmesi tabanl bir yaklagim
sunmustur. Ayrica, MYI uygulamalarinda SVM
kullanilmis bir ¢alisma da bulunmaktadir. SVM,
cesitli alanlarda yaygin olarak kullanildigindan
MYI iginde uygulanmas: siirpriz olmamaktadir.
SVM caligmalarinda genellikle siniflandirma
tabanl yaklasimlar kullanilmaktadir [30-32].

Sablon esleme temelli yiik belirleme yontemleri,
genellikle 6nceden tanimlanmis bir sinyali anlik
olgiilen sinyalle karsilastirarak calisir. Iki tiirii
bulunur: direkt sablon esleme ve kombinasyon
tabanli sablon esleme. Dogrudan sablon esleme,
Olciilen ve sablon sinyalleri arasindaki mesafeyi
dogrudan Olgerek sonug {iretir. Kombinasyon
tabanli algoritmalar ise genellikle genetik algoritma
veya dogrusal programlama gibi yontemlerin
kombinasyonunu igerir [48-53]. Derin 6grenme
tabanli yontemler, literatiirde makine &grenmesi
tabanl caligsmalar gibi kabul edilir. Yapay sinir
aglar1 ise bu alanlarin daha genis bir kapsamini
olusturur. MYI calismalarinda, her katman farkli
algoritmalarin c¢alistirilmasimi saglayarak esneklik
ve tanimlamalar kolaylagtirir. Bir ¢alismada, CNN
(Evrigimsel Sinir Aglar) algoritmasi kullanilarak
yiik belirleme yontemi uygulanmis ve %84
dogruluk elde edilmistir [30-33]. Bagka bir
calismada, LSTM (Uzun Kisa Sireli Bellek)
yontemi MY1 yiik belirleme igin kullanilmis ve %80
kesinlik  saglanmisti. HMM  (Gizli Markov

Modeli), zaman serilerinde kullanilan  bir
yontemdir. MY yiik belirleme ydntemleri, zaman
serileri ¢aligmalarina benzer diisiinceyle, HMM'nin
denendigi alanlardandir. Parson, Kolter ve Makonin
[31-33], yiikk Dbelirleme agsamalarinda HMM
kullanmustr.

MYI calismalar1 icin yeni verilerin siirekli olarak
toplanmasi miimkiin olmayabilmektedir. Bu
durumda, cihazlarin gii¢ tiikketimindeki farkliliklar,
veri toplamanin yiiksek maliyeti veya verilerin
uyumsuzlugu gibi nedenlerle hazir veri setleri
kullanilarak ¢aligmalar yiriitiilebilmektedir. Bu tiir
calismalar icin genellikle agik erigimli veri tabanlari
bulunmaktadir. Bu  veri tabanlari, farkhi
algoritmalarin denenmesi amaciyla bazi referans
verilerini  icermektedir. Caligsmalarin  ydntem
asamalarinin degerlendirilmesi ise belirli bir 6l¢iit
temelinde gerceklestirilmektedir. Bu c¢aligmada
kullanilan degerlendirme Olgiitleri, regresyon-
siniflandirma Olciitlerine dayanmaktadir.
Regresyon olgiitleri, MYI algoritmasimin her bir
cihaz tarafindan ne kadar iyi tahmin edildigini
O6lgmek icin kullanilmaktadir. Ortalama Mutlak
Hata (MAE), literatiirde en yaygm kullanilan
Olciitlerden  biridir ve  diger makalelerle
karsilastirma yapilmasi gerektiginde 6énemli bir rol
oynamaktadir. Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)
ise tahmin edilen deger ile Olgiilen gercek deger
arasindaki farki hesaplamaktadir. Ancak bu 0Slgiit
bazi  sorunlarla  karsilasilmaktadir.  Olgiim
degerlerinin bir Olgek iizerinde ifade edilmesi
gerektigi durumlarda, bu Olgiitte bir 0Olgek
bulunmadigindan degerler birbirinden bagimsiz
gibi kabul edilir ve karsilastirilamazlar. Bununla
birlikte, literatiirde degerlendirme kriteri olarak
kullanilmaktadirlar. Regresyon Katsayis1 ise
dogrusal bir regresyon tahmininin kalitesini 6lgmek
icin kullanilmaktadir. Bu 6l¢iit 0 ile 1 arasinda deger
alir ve 1'e ne kadar yakinsa modelin o kadar iyi
oldugu ifade edilmektedir. Smiflandirma 6lgiitleri,
MY algoritmalarimin cihazlara &zgii gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki farklar1 tespit
etmek icin kullanilir. Bu olgiitler Tablo 1°de
goriilmektedir.
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Tablo 1. Siniflandirma degerlendirme 6lgiitleri

(Classification evaluation criteria)

Olciit Matematiksel Esitlik
- TP
Kesinlik —_—
FP +TP
TN +TP
Dogruluk
TN+ FN+ TP+ FP
. TP
Hassasiyet —_—
TP+ FN
F-Puan 2+TP
2+*FN+TP+ FP

TP (Dogru Pozitif), dogru pozitif tahmin edilen
degerleri ifade etmektedir. Bu durumda gergek sinif
degeri 1 (mantiksal olarak dogru) ve tahmin edilen
sinif degeri de 1'dir (mantiksal olarak dogru). TN
(Dogru Negatif), dogru negatif tahmin edilen
degerleri ifade etmektedir. Bu durumda gercek sinif
degeri 0 (mantiksal olarak yanlis) ve tahmin edilen
sinif degeri de 0'dir (mantiksal olarak yanlig). FP
(Yanhs Porzitif), yanlis pozitif tahmin edilen
degerleri ifade etmektedir. Bu durumda gergek sinif
degeri 0 (mantiksal olarak yanlis), ancak tahmin
edilen sinif degeri 1'dir. FN (Yanlis Negatif), yanlis
negatif tahmin edilen degerleri ifade etmektedir. Bu
durumda gercek simif degeri 1 (mantiksal olarak
dogru), ancak tahmin edilen sinif degeri 0'dir.

Bu calismada, elektrik sebekesinden elde edilen
cihaz verileriyle bir veri toplama alt yap1 sistemi
tasarlanmaktadir. Toplanan veriler, ana sebeke ve
cihaz 6zelinde akim, gerilim, aktif-reaktif-goriniir
glic ve faz farki gibi bilgileri igermektedir. Bu
veriler, 50 kHz 6rnekleme zamanina sahiptir ve agik
erisim veri setlerinden farklilik gostermektedir.
Elde edilen veriler, bir arayiiz programinda
gorsellestirilerek sebekeye bagl cihazlarin uzaktan
kontrol edilmesini saglamaktadir. MY algoritmasi
asamalari, toplanan verilerin islenmesiyle olay
tespitini ve ozellik ¢ikarma islemini
gergeklestirmektedir. Ayrica, toplanan veri setleri
kullanilarak SVM, KNN, karar agaci ve rastgele
orman gibi simiflandirma algoritmalari
denenmektedir. Bu algoritmalarin performanslarim
Olemek i¢in karsilastirma tablolar1 sunulmaktadir.
Toplanan veri setlerinin performanslar
degerlendirilerek SVM smiflandirma ve rastgele
orman algoritmalariyla yeni bir hibrit algoritma
onerilmektedir. Bu Onerilen hibrit algoritma, veri
analizinde daha iyi bir performans sergileme
potansiyeline sahiptir.

Part C, 11(4): 1209-1222 (2023)

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

2.1.Veri Toplama (Data Collection)

MY1 yontemi ¢alismalari, diisiik ve orta giic tiiketen
yerlerin giris sebekelerine takilan sensorler
araciligiyla veri elde ederek gerceklestirilir. Bu
asamada verilerin cesitli yontemlerle toplanmasi
miimkiindiir. = Baz1  ¢alismalarda  sensorler
araciligryla alternatif akim Olciimleri
gergeklestirilirken, bu sayede temel Olglimler
yapilabilir. Diger calismalarda ise gilic faktord,
harmonik bozulma ve reaktif gii¢ Gl¢timleri gibi
farkli parametrelerin 6l¢iimii gergeklestirilebilir. Bu
calismada, Sekil 6'da sunulan blok diyagrama
uygun bir tasarim gergeklestirilmistir.

Raspberry Pi 4.

Modbus TCP ﬁ

3 Harici Harddisk

(b)
Sekil 6. (a)Calismada gergeklestirilen yapinin blok

diyagrami, (b)Deneysel veri toplama diizenegi
((a)Block diagram of the structure realised in the study,

(b)Experimental data collection setup)

Yapilan caligsmada, yiiksek oOrnekleme ozelligine
sahip Imeter8 enerji analizorii kullanilmigtir. Bu
sistemin temel amaci, yiiksek dogruluk seviyesinde
veri elde etmektir. Sekil 6'da goriildiigii gibi,
Imeter8 enerji analizorii araciligiyla veri toplama
islemi gerceklestirilmektedir. Bu amagla, farkl

1214



Giirbiiz, Baywndir, Vadi | GU J Sci, Part C, 11(4): 1209-1222 (2023)

karakteristik Ozelliklere sahip dort cihazdan veri
almak i¢in bir deney diizenegi olusturulmustur:
Buzdolabi, sa¢ kurutma makinesi, gamagir makinesi
ve bulagik makinesi. Akim, hat ve faz gerilimi,
aktif-reaktif-goriintir giic, sebeke frekansi ve giig
faktoric gibi  bilgiler elde edilen verilerde
bulunmaktadir. Bu cihazlardan alinan veriler belirli
bir senaryoya gore kaydedilmektedir. Senaryolarin
seciminde, MYI algoritmasmin uygulanabilmesi
icin bazi kisitlamalar dikkate alinmaktadir. Bu
sinirlamalar, bir cihazin  anlik  durumunun
degistirilmemesi ve kaydedilen iki cihazin
baslangic zamanlarinin e zamanhi  olarak
baslamamasi gibi etkenlere dayalidir.

Calismanin diger makalelerden ayiran bir diger
0zellik, cihaz kontrol kartlarinin tasarlanmasidir. Bu
kontrol kartlar1 sayesinde cihazlar, bir arayiiz
iizerinden wuzaktan kontrol edilebilme imkam
saglamaktadir. Tasarlanan kontrol kartlari, belirli
senaryolarin eklenmesiyle cihazlarin tepkilerinin
gbzlemlenmesini saglamaktadir. Her faz i¢in temel
elektriksek degerler (aktif-reaktif giic, akim-
gerilim-frekans) ve kontrol kartlarinin durumu
gercek zamanli olarak elde edilerek tasarlanan
arayiiz programinda gosterilmektedir. Ornek olarak

birinde, George W. Hart tarafindan riizgar enerjisi
verileri analiz edilmis ve standart sapma ile 6nceden
belirlenmis esik degerleri kullanilarak olay tespiti
gergeklestirilmigtir. Olasiliksal modeller ise toplam
giic tiiketiminin degistigi zamanlarda meydana
gelen olaylar1 inceler. Sistemlerin devreye giris ve
¢ikis zamanlarina yonelik ¢aligmalar yapilmaktadir.
Ancak bu siiregler bazen c¢esitli etkenlerden
etkilenebilir. Gelistirilen sistemde, olay tespiti
olasiliksal yontemler kullanilarak gergeklestirilir.
Genellikle sistemlerin devreye girdigi anlarda aktif
toplam gii¢ degisiklikleri lizerine odaklanilir. Bu
amagla matematiksel olarak ifade edilen Es. (1)
formiilii kullanilmaktadir.

AP=Ptk-Pt] @)

AP, aktif giliciin degisim miktarim temsil
etmektedir. Ptk, t+1 anindaki aktif gii¢ degerini, Ptl
ise, t anindaki aktif giicii ifade etmektedir. Bu
calismada olay tespiti, sistemlerin  anlik
degisimlerini analiz ederek gerceklestirilmektedir.
Es. (1) kullanilarak elde edilen verilerle bir
buzdolabi lizerinde olay tespiti gergeklestirilmis ve
Sekil 8'de bu calismanin sonucunu gdsteren bir
grafik gosterilmektedir.

—— Ana Gergek Sinyal
Aktivasyon Zamani-1
Aktivasyon Zamani-2
Aktivasyon Zamani-3

GG (W)

. — =0 l"\‘_ ‘
T | Ll "

60000 62500 65000

0 67500 70000 72500 75000
Zaman (Timestamp)

verilen cihazlarin akim grafigi  Sekil 7'de
gorlilmektedir.
T Buzdolab
Devreye Girme
Bulagik Ani
- Makinesi
Buzdolabi
" fov }
A0 000 Frees) FrTas EFET]
Zaman [Temastamp)

Sekil 7. Kaydedilen buzdolabi-bulagik makinesi
grafigi (Recorded fridge-dishwasher graph)

Sekil 7'deki gosterim, bulagik makinesinin belirli bir
siire boyunca caligtirildiktan sonra buzdolabinin
etkin hale geldigi an1 gostermektedir. Ardindan,
bulasik makinesinin 30 dakikalik programinin
tamamlanmasinin ardindan buzdolab1 tek basina
caligmasina devam etmektedir.

2.2.0lay Tespiti (Event Detection)

Olay tespiti, sebekeye bagli her bir cihazin
anahtarlama zamanlarinin saptanmasiyla
gerceklestirilir. Genellikle, olay tespiti aktif giiciin
degisimi temel almarak yapilir. ilk calismalardan

Sekil 8.Toplanan veri seti ile yapilan buzdolabinin

olay tespit grafigi (Event detection graph of the
refrigerator made with the collected data set)

2.3. Ozellik Cikartma (Feature Extraction)

MYI calismalari, cihazlarm benzersiz elektriksel
karakteristik imzalarin1 veya Ozelliklerini analiz
etmeye odaklanmaktadir. Bu nedenle, o6zellik
cikarma yontemleri MY galismalarinin nemli bir
parcasidir. Genel olarak, gerilim, akim, aktif gii¢
gibi sinyallerden cihazlarin kimlik bilgisini elde
etmek icin  oOzellik ¢ikarma  yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise 6zellik ¢ikarma
asamasinda V-1 yoriinge tabanli bir analiz
kullanilarak cihazlarin siniflandirilmasi
amaglanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan yontem
SVM'dir. SVM, siklikla denetimli bir makine
O0grenme  algoritmast  olarak  smiflandirma
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calismalarinda  kullanilmaktadir.  Algoritmanin
temel prensibi, iki nokta kiimesi arasinda ayrim
yapabilme yetenegidir. Bu ayrim sayesinde bir
diizlem  olusturularak  smiflandirma  islemi
gergeklestirilebilir. Calismada elde edilen V-I
bilgileri uygun bir resim formatina dondstiiriilerek
islenir. Cihazlar kararli duruma gegtikten sonra,
alman akim ve gerilim verileri kullanilarak en
yiiksek ve en diisiik akim ile gerilim degerleri
belirlenir. Goriintli ¢ozliniirligii dnceden belirlenir
ve V-1 geniglikleri hesaplanir. Siniflandirmak igin
elde edilen goriintiiler bu c¢oziiniirlik formatina
cevrildikten sonra calisilacak olan dosya sekline
donistiiriiliir. Gorlintii asamasinin islenmesi igin
son asama V-1 degerlerini ikilik sisteme
doniistiiriilmesidir. SVM smiflandirma algoritmasi
icin girdi degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. SVM
algoritmast i¢in, goriintiilerden elde edilen dl¢iimler
ve degerlendirmeler sonucunda girdi olarak
kullanilirlar. Cevresinde baglantili alan sayisi, bu
degerlendirme  asamalarindandir. Bu  Olgiit,
resimlerin en kiiciik yap1t birimi olan piksellerle
matematiksel degerlendirmeler yapmak igin
gereklidir. Her piksel, 4-8 arasinda komsu pikseli
bulunmaktadir. Iki piksel bir noktadan birlesikse, bu
durumda piksellerin iletisim halinde oldugu
sOylenir. Tiim noktalarin birbirlerine bagli olduklar
piksel noktalarina ise baglantili alan denir ve bu alan
Pc olarak kullanilir. Euler numaras: ise ikilik
tabanda yapilan goriintii analizlerinde dnemli bir rol
oynamaktadir. Euler numarasi, Es. (2) kullanilarak
hesaplanir.

E = P.—P, )

Ph bir goriintiideki bagli noktalardaki delik veya
bosluklar1 temsil etmektedir. Degisen alan orani ise,
gorlintiiniin ~ ikilik  tabanda  doniistiiriilmesi
sonrasinda  genislemesini  ifade  etmektedir.
Genisletilmis goriintii ile bir onceki goriintii
arasindaki alan oram1 hesaplanarak P ile
gosterilmektedir. Ozellik ¢ikarma asamalari, bir
cihazin ozelliklerini saptamak igin gerilim-akim
grafigini  gorsel olarak farkli  ¢oziiniirlik
degerleriyle kaydetmekle baslamaktadir.
Calismalarda farkli secenekler olsa da en tutarl
sonuglarin dretildigi 16x16, 28x28 ve 50x50
¢Oziinlirlikleri bu c¢alismada kullanilmaktadir.
Secilen ¢oziiniirliiklerdeki resimler, ikilik tabanda
ve 0-1 araliginda kaydedilmektedir. Cihaz segimleri
yapilirken ise kararsiz durum gosteren V-I grafigine
sahip cihazlardan kagimilmistir. Bu sayede
algoritmanin 6n elemeden gecirilmesi saglanmustir.
Bilimsel aragtirmalarda, VI yoriinge analizinin
yliksek ayrim giicii sagladigi ve yiik planlamasi i¢in
kritik 6neme sahip oldugu ifade edilmektedir. Bu
kriterlere dayali olarak yiik secimlerinin yapilmasi
beklenmektedir. ~ Algoritmanin  bir  sonraki
adiminda, resimlerin ¢0ziiniirlikkleri degistirilip
kaydedilmektedir. Ikilik tabaninda ve gergek
¢Oziiniirlikkte elde edilen verilerin resimleri Tablo
2'de paylasilmistir.

Tablo 2. Gergek I-V ile farkli ¢6ziiniirliiklere dontistiiriilmiis I-V grafikleri (Real 1-V and I-V graphs converted

to different resolutions)

Cihaz 1 Gercek Goriintii 16 x 16 28 x 28 50 x 50
Tiiri
e _,_r"‘_'_:' )
Buzdolab1 :’ -~ ///// _//_’\
— -'- _- —
o = Ty,
Bula$1k ///" ) _,.;-"'-FF.-'_ B //‘-
Makinesi : =
\.._a.,_,—'-"/ - | T— .4—"'-#-#-
- =
Kurutma L
Makinesi -
2 ¥ s | - =
Camasir - ) o . )
Makinesi C y 4 ' o~ {:/___:, &
{ e - - l-._ - e
2.1.Yiik Belirleme (Load Identification) agamada, cihazlarm  &zgiil ozelliklerinin
Yiik belirleme, MY asamalarinin bir par¢asi ve bu  smiflandirilmasi  amaglamir.  Cihazlarin ~ isletim

calismada kullanilan son agamay1 temsil eder. Bu

durumlar1 ve enerji tiketim verileri kullanilarak
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hesaplamalar  gergeklestirilir. Calismada ise,
makine  Ogrenmesi tabanli  bir  yaklasim
benimsenmistir. Makine 6grenmesi, cihazlarin
ozellikleri  ¢ikartildiktan sonra  smiflandirma
asamasinda kullanilan bir yontemdir. Caligmada
karar agaclari, rastgele ormanlar ve KNN gibi farkli
tipte makine Ogrenmesi tabanli algoritmalar
uygulanmistir.  Algoritmalarin  degerlendirilmesi
genellikle dogruluk ve f-puani gibi metrikler
tizerinden yapilmaktadir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda yeni bir hibrit algoritma Onerisiyle
literatiire katki saglanmaktadir.

Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglari, eski bir siniflandirma ve regresyon
yontemi olup 1986 yilindan beri kullanilmaktadir.
Bu yontemde entropiden faydalanilmaktadir.
Entropi, beklenmedik bir durumun gerceklesme
olasiligini ifade eder. Rastgelelik ve belirsizligin
olasilikla gosterildigi bir kavramdir. Bir sistem ne
kadar homojen bir yapiya sahipse, entropisi o kadar
diisiik olur. Simiflandirma islemi sirasinda karar
agaclart kullanilir ve bilgi kazanci bu siirecte
hesaplanir. Bilgi kazanci, veri setinin ozel
ozelliklere gore ayristirildiktan sonra elde edilen
entropi degerinden c¢ikarilarak hesaplanir. Genel
formiilii Es. (3)'te verilmistir.

Bilgi Kazanci(X, T) = inf (T) —
ITil . .
21 inf(T) 3)

T, bir veri kiimesi Ornekleme setini temsil
etmektedir. Inf(T), T veri kiimesinin entropisini
ifade eder ve X Ozniteligi yapisina gore T veri
kiimesini alt kiimelerine bdlmek igin kullanilir.
Entropinin ~ diisik  degerleri,  algoritmanin
performansini dogrudan etkiler. Bu ¢calismada, karar
agaclar algoritmasinin uygulanmasi i¢in toplanan
veri kiimesi  kullamilmistir.  Toplanan  veri
kiimesindeki veriler 6n islemden gecirilmis ve
egitim ve test igin %80-%20 kuralina gore
ayrilmistir. Daha sonra, sebekeden alinan ana
sinyalle cihazlara ozgii smiflandirma
gergeklestirilmistir.

KNN Algoritmasi

KNN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi, ilk kez
1967 yilinda 6nerilen bir siniflandirma ve regresyon
yontemidir. Bu yontem, egitim verilerinin analiz
asamasinda kullanildig1 i¢in pasif 6grenme yontemi
olarak kabul edilir. Temelde, KNN algoritmasi
veriye 0zgli en yakin noktalar1 bulma iizerine

kurulmustur. Bu algoritmada K degeri, bilinmeyen
bir noktanin veri setindeki en yaki noktalar
secmek i¢in kullamilir. K degeri degistirilerek
algoritmanin performansi olgiilebilir, en iyi sonug
elde edilen K degeriyle islemler gergeklestirilir. Bu
Olctim esitlikleri Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Mesafe ol¢lim esitlikleri (Distance

measurement equations)

Mesafe Olgiim Adi | Matematiksel Esitligi
Oklid
k
Manhattan Z |X; — Y|
=1
k
Minkowski (qui —Y;))/e
=1

Tablo 3’te verilen esitlikler de X; ve Y; verilerin
apsis ve ordinatlarini gosterirken Kk veri sayisini ve a
ise parametre degerini simgelemektedir. KNN
siniflandirma  yontemleri, komsuluk sec¢iminde
mesafe Ol¢imlerini kullanir. Genellikle ii¢ farkli
tiirde mesafe ol¢iimi kullanilir: Oklid, Manhattan
ve Minkowski. Bu aragtirmada, cihazlar ve ayni
anda Olcililen ana gebeke aktif giic verisi veri seti
olarak kullanilmistir. Aktif gii¢ verisi ile her cihaz
arasinda bir vektor olusturulmus ve bu vektorlere
Manhattan mesafe O6lglimii kullanilarak agirlik
degerleri atanmustir. Agirhik degerleri arasinda
karsilagtirma  yapilarak KNN  smiflandirmasi
gergeklestirilmistir.

Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, ilk olarak 2001 yilinda
Onerilen ve makine Ogrenmesi tabanli bir
smiflandirma ve regresyon yontemi olarak
geligtirilen bir algoritmadir. Algoritmada, karar
agaclarmin  bir araya getirilerek olusturdugu
simiflandirma yaklasimi olarak kullanilmaktadir.
Rastgele orman algoritmasi, yiiksek dogruluk
payiyla sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir. Bu
algoritmanin 6zelligi, kullanmilan her bir karar
agacinin rastgele alt kiimelerden olusmasidir. Her
karar agaci, bagimsiz olarak caligsarak veri setinin
farkli 6zniteliklerini kullanir ve tahminler yapar.
Ardindan bu tahminler bir araya getirilerek final
sonu¢ olusturulur. Rastgele orman algoritmasi, veri
setinin biiyiikliigline ve segilen karar agaci sayisina
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bagl olarak hizli ve tutarli sonuglar {iretebilir. Bu
caligmada, rastgele orman algoritmasi kullanilarak
toplanan veri seti {lizerinde uygulama yapilmustir.

Algoritmanin ~ performansi,  veri  setindeki
Ozniteliklerin  simiflandirilmast  ve  tahminlerin
dogrulugu iizerinden degerlendirilmistir. Bu

calisma, rastgele orman algoritmasinin etkili bir
siniflandirma yontemi oldugunu gostermektedir.

Hibrit Algoritma

Kargilagtirmali analizlerden elde edilen bulgularla,
rastgele orman algoritmasinin calisilan  diger
algoritmalara kiyasla daha yiliksek f-puant ve
dogruluk elde ettigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla,
toplanan cihaz  verileriyle rastgele orman
algoritmasiyla degerlendirilmektedir. Veriler, daha
once SVM algoritmasiyla da test edilmis ve
sonugclar elde edilmistir. Bu iki algoritmanin birlikte
kullanilmasiyla yeni bir hibrit algoritma Onerisi

sunulmaktadir. Gergeklestirilen algoritma
sayesinde ana sebeke aktif gii¢ sinyalinden cihaz
sinyali tespit edilebilmektedir. Bu ¢aligma,

cihazlarin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi
konusunda etkili bir yontem sunmaktadir. Hibrit
algoritma, gilic sistemleri ve enerji verimliligi
alaninda yeni bir yaklagim sunarak, kullanigh bir
ara¢ olabilir. Elde edilen sonuglar, algoritmanin
giivenilirlik ve performansinin yani sira, enerji
yoOnetimi ve otomasyon sistemlerinde de potansiyel
uygulamalarinin olabilecegini gostermektedir.

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Gergeklestirilen bu calismada, MYI yonteminin
uygulanan birka¢ asamasina odaklanilmstir.
Caligmanin ilk agamasinda, verilerin lokal ortamda

toplanmas1  gerceklestirilmistir. Bu asamada,
kontrol  kartlarinin  entegrasyonuyla  birlikte
otomatik senaryolarin gerceklestirilmesi

saglanmistir. Olay tespiti, 0zellik ¢ikarma ve yiik
belirleme asamalarinda ise ¢esitli yontemler
deneyimlenmistir. Ozellik ¢ikarma islemi SVM
yontemiyle gergeklestirilirken, yiik belirleme
asamasinda KNN, karar agaci ve rastgele orman
algoritmalart kullanilmigtir. Olay tespiti ise gii¢
degisimi izlenerek tepki anlar1 belirlenmistir.
Algoritmalarm  toplanan veri seti iizerinde
calistirilmast  sonucunda elde edilen buzdolabi
verisinin anlik grafikleri Sekil 9°da sunulmaktadir.

300 N
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Tahmin Edilen

250

050703 050704 05-07 05 05-07 06 050707 05-07 08 050709 050710
Zaman (Giin)

—— Gergek Veri
= | ! Tahmin Edilen
|
200 l\ \"/' L |
- \
“‘4 y \"!" \ \n
-
< 150
g
v
=
o
100
50
0 " -
050704 05-07 05 0507 06 05-07 07 0507 08 05-07 09 05-0710
Zaman (Giin}
— Gercek Veri
175 Tahmin Edilen
150
125
S 10
w
=]
(o]
7
50
2
60000 62500 65000 67500 70000 72500 75000
Zaman (Timestamp) Ll

Sekil 9. (a) Karar agaglar: gergek ve tahmin edilen
buzdolabi veri grafigi, (b) KNN gercek ve tahmin
edilen buzdolabt veri grafigi, (¢) Hibrit algoritma

gercgek ve tahmin edilen buzdolabi veri grafigi ((a)
Decision trees real and predicted refrigerator data graph, (b)
KNN real and predicted refrigerator data graph, (c) Hybrid
algorithm real and predicted refrigerator data graph)

Algoritmalarin veri setlerine gore degerlendirme
sonuglari ise Tablo 4 ve Tablo 5’te gosterilmektedir.

1218



Giirbiiz, Baywndir, Vadi | GU J Sci, Part C, 11(4): 1209-1222 (2023)

Tablo 2. Veri seti ile algoritmalarin degerlendirilme

sonuclari (Results of the evaluation of the algorithms with the

edilmektedir. En iyi siniflandirma sonuglarinin 16 x
16 ¢oziiniirliige sahip veri setleriyle elde edildigi
belirlenmektedir. Bununla birlikte, buzdolab1 gibi

data set) cihazlarin bu yontemle dogru bir sekilde kategorize
Algoritm Cihaz Tipi | Dogruluk | F- edilemeyecegi  ortaya  konulmustur. SVM
alar Puan siniflandirma  algoritmas1t ve rastgele orman
Buzdolabi 0.86 0.85 algoritmasi kullanilarak Tablo 6'da sunulmustur.
G-amasir 088 | 087 -
Karar Makinesi : : Tablo 4. Veri seti ile SVM-Rastgele Orman
Agact Bulagtk 0.52 0.53 degerlendirilme sonuglari (SVM-Random Forest
Makinesi i s with d )
evaluation results with data set
Sag Kurutma | 51 | gy : e
Makinesi Algoritma | Cihaz Tipi | Dogruluk F-
Buzdolab1 0.88 0.86 Puam
Cam_asn' 0.89 0.87 Buzdolab: 0.94 0.96
Makinesi Bulagsik 0.89 0.96
KNN puasc | os1 | 083 Rastgele [ —aKinesi
Sao Kurvtrs Orman + ,\aaﬁ?as“. 0.98 0.95
¢ furutn 0.85 | 0.86 SVM axinest
Makinesi Sa¢
Buzdolabi 0.91 0.94 Kurutma 0.93 0.94
Camasir Makinesi
Rastgele Makinesi 0.94 0.9
Bulagik
Orman M akirslesi 0.60 0.62 Tablo 6’daki  verilerin analizi sonucunda,
Sa¢ Kurutma algoritmalarin  yiiksek degerlere sahip olan
Makinesi 0.91 0.94 ozelliklerinin kullanilmasiyla cihazlarin yiiksek

Tablo 3. Veri seti ile SVM degerlendirilme

sonuglari (SVM evaluation results with data set)

Algoritma | Cihaz Tipi | Dogruluk F-
Puam
Buzdolabi 0.67 0.47
Bulasik
Makinesi 0.75 0.84
Camasir
SVM Makinesi 0.81 0.85
Sac
Kurutma 0.94 0.83
Makinesi

Tablo 4 ve Tablo 5 verileri temel alinarak yapilan
dogruluk ve F puam analizleri sonuglarma gore,
KNN ve karar agaci algoritmalarinin rastgele orman
makine 6grenimi algoritmasina kiyasla daha disiik
dogruluk  ve  kesinlik  sonuglari  {iretmis
goriinmektedir. Bu bulgular, bulasik makinesi
6zelinde bu siniflandirma algoritmalarmin dogru bir
¢ikt1 saglama konusunda etkin olmamis oldugunu
gostermektedir. Ozellik cikarma asamasinda,
kullanilan SVM algoritmasiin farkli ¢oziiniirliik

seviyelerinde performansmnin  degistigi  tespit

dogruluk ve F puanina ulastig1 goriilmektedir. Tablo
6’da  verilen degerler [34] makalesi ile
kargilagtirildiginda buzdolabi, bulasik ve sag
kurutma  makinesinde  F-puan1  agisindan
gelistirildigi  goriilmektedir.  Ayrica  ¢amasir
makinesi karsilagtirildiginda, dogruluk olarak bu
calismanin daha iyi sonug verdigi belirlenmektedir.
Caligmalarda  direkt olarak aym1  cihazlar
kullanilmasa da yiik 6zellikleri benzer olduklart i¢in
kargilagtirma yapilabilmektedir. [34] calismasinda
verilen grafikler ile bu c¢alismanin grafikleri
karsilastirilmasi sonucunda iyilestirmenin sonucu
gbzlemlenebilmektedir. Naderian’in  yaptig1
calismanin sonuglar1 Tablo 7°de gosterilmektedir.

Tablo 5. [34] Caligmasinin sonuglari ([34] Results of

the study)
Algoritma | Cihaz Tipi | Dogruluk F-
Puam
Buzdolab1 0.94 0.90
Bulasik
- Makinesi 0.95 0.9
Hibrit Camasir
Algoritma Makinesi 0.97 0.95
Su Isitma
Cihazt 0.93 0.76
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4. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND
RECOMMENDATIONS)

Yiik belirleme siirecinin etkinligini artirmak igin
farkli algoritmalarin birlesik kullanimi, literatiirde
onemli bir konu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Elde edilen
sonuclar, ¢esitli veri kiimelerinin analizi sonucunda,
algoritmalarin kendi igindeki gii¢lii yoOnlerinin
birlestirilmesiyle daha yiiksek dogruluk ve F puani
degerlerine ulasildigimi gostermektedir. Ozellikle
hibrit algoritmanin uygulanmasiyla, bu yaklasimin
daha yiliksek performansi beraberinde getirdigi
gbzlemlenmistir. Bununla birlikte, bu alanda daha
fazla gelismeye yonelik firsatlar bulunmaktadir.
Calismanin  gelecekteki  potansiyeli, mevcut
algoritmalarin yam1 sira yeni veri toplama
yontemleri ve kontrollii kartlar kullanilarak daha
kesin sonuglarin elde edilebilecegini
gostermektedir. Ozellikle, ekonomik veri toplama
kartlarinin kullanimi ve gelistirilmis siniflandirma
algoritmalarinin ~ entegrasyonu, bu  alandaki
aragtirmalarin yeni bir asamaya tasinabilecegini
isaret etmektedir. Bu sekilde, enerji verimliligi,
cihazlarm kullanim 6mrii tahmini gibi alanlarda
daha kesin sonuglar ve daha etkili yaklagimlar elde
edilebilecektir. Elde edilen sonuglar, bu ¢alismanin
temel amacmin Otesine gegerek, gelecekteki
arastirmalar i¢in bir temel olusturmaktadir. Ancak,
islem siirelerinin  daha da kisaltilmasi ve
algoritmalarin daha biiyiik veri kiimeleri {izerinde
test edilmesi, bu alandaki caligmalarin daha da
gelismesine katki saglayacaktir. Bu baglamda, daha
yiiksek islemci kapasitelerine sahip bilgisayarlar
kullanilarak daha hizli ve verimli sonuglar elde
edilmesi ongoriilmektedir.
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