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In this study, a novel method based on Convolutional Neural Network (CNN) deep learning has been
proposed for identifying residential loads, and the feasibility and performance of the method have been
investigated. Initially, six different loads commonly found in residences are identified, and the load datas
are collected individually and in various combinations. These data are utilized to develop machine learning
models including the proposed model, as well as Random Forest, Decision Trees, and K-Nearest Neighbor
models, which are frequently employed for similar purposes in the literature. Subsequently, the
identification results of residential loads for all models are compared using performance metrics,
determining that the CNN model proposed in this study achieved the most successful identifications.
Figure A illustrates the flowchart of the proposed CNN-based load identification approach.
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Figure A. Proposed CNN deep learning model flow chart

Purpose:

Responding to the rapidly changing energy needs of the modern era has made the management of
residential energy increasingly critical. This study aims to develop a new Convolutional Neural Network
(CNN) based deep learning model to achieve more successful identification of residential loads. The
objective is to demonstrate that the proposed deep learning-based model outperforms traditional machine
learning models and showcases its applicability.

Theory and Methods:

With the proliferation of smart home technologies, the efficient identification and management of
residential loads are gaining prominence. Within this framework, a novel CNN-based deep learning model
is introduced for residential load identification. The study incorporates data measurements from six distinct
loads conducted at the laboratories of Afyon Kocatepe University. The efficacy and suitability of the
proposed model are evaluated through comparisons with various machine learning methodologies
including Decision Tree Regression, Random Forest Regression, and K-Nearest Neighbour.

Results:

The identification performance of the proposed CNN model has been compared with other machine
learning methods using four different statistical evaluation criteria (accuracy, precision, recall, F-score).
The results indicate that the CNN model outperforms other comparative models in terms of all statistical
evaluation criteria, establishing itself as the most successful predictive model.

Conclusion:

In this study, a novel deep learning model based on CNN for the identification of residential loads has
been proposed and its performance and applicability have been investigated. The results demonstrate that
the proposed CNN-based deep learning model outperforms machine learning algorithms in all accuracy,
precision, recall, and F-score statistical evaluation criteria, indicating its effectiveness in the identification
of residential loads.
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Modern ¢agin hizla degisen enerji ihtiyaglarina cevap vermek, evlerin enerji yonetimini daha da kritik hale
getirmektedir. Akilli ev teknolojilerinin yiikselisiyle birlikte, konut yiiklerinin etkili bir sekilde tanimlanmasi
ve yonetilmesi giderek daha biiyiik bir onem kazanmaktadir. Bu ¢aligmada, konut yiikii tanimlamasi igin
CNN derin dgrenme tabanli yeni bir yaklasim dnerilmistir. Onerilen modelin etkinligi ve uygulanabilirligi,
geleneksel makine 6grenimi yontemleri olan Rastgele Orman, Karar Agaglar1 ve K-En Yakin Komsu ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Afyon Kocatepe Universitesi laboratuvarlarinda gerceklestirilen
deneysel verilerle desteklenen calisma sonuglari, CNN derin 6grenme modelinin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F-6lgiitii gibi kritik metriklerde en iistiin performansi sergiledigini ortaya koymustur.
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e  Performance comparison of three different models with data collected at Afyon Kocatepe University laboratories
e  High residential load identification performance compared to other models
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In light of the rapidly evolving energy demands of the modern era, it is becoming increasingly clear that
home energy management is more crucial than ever. With the advent of smart home technologies, the
effective identification and management of loads is becoming a crucial area of focus. In this paper, we present
a novel CNN deep learning-based method for residential load identification. We evaluate the effectiveness
and applicability of the proposed model by comparing it with traditional machine learning methods such as
Random Forest, Decision Trees and K-Nearest Neighbor. The results of the study, which were supported by
experimental data from Afyon Kocatepe University laboratories, indicate that the CNN deep learning model
may offer the most promising performance in critical metrics such as accuracy, precision, sensitivity and F-
measure.
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1. Giris (Introduction)

Artan niifus ve gelisen ticari faaliyetler, konut ve isyerlerindeki
elektrik yiiklerinde belirgin bir artisa yol agmustir [1-2]. Bu artis,
elektrik enerjisi talebinde de gozle goriliir bir yiikselise neden
olmustur. Elektrik enerjisinin etkin bir sekilde kullanimi hem konut
hem de ticari sektorlerde miimkiindiir [3]. Konutlardaki cihazlarin
uygun bir sekilde izlenmesi ve modellemesi, tiiketim deseninin
belirlenmesine  yardimci  olabilir. Bdylece, enerji  yonetimi
uygulamalarinda daha etkili bir rol oynayabilir. Konutlardaki elektrik
yiiklerinin izlenmesi i¢in kullanilan bir teknik, bir konutun girig
noktasinda mevcut gerilim ve akimin toplam birlesik bilgisini
kullanarak ev yiiklerini izlemektir [4-7]. Bu teknik, miidahaleci
olmayan yiik izleme (NILM) olarak adlandirilir. NILM, akill sayaglar
aracilifiyla enerji izlemede hayati bir rol oynamakta ve bilgi
iletisimine olanak tanimaktadir. Akilli sayaglar, belirli bir sistemin
enerji tiiketimine iligkin 6zel bilgileri dlgmek i¢in kullanilabilir. Bu
durum enerji sirketlerine tiiketim zamanina ve mevsime bagli olarak
farklr ticretler belirleme olanag: saglamaktadir. Ayrica, dalgalanma
gerilimleri ve harmonik bozulmalar gibi elektrik kalitesiyle ilgili
Olgiimleri saglamakta, bu da gii¢ kalitesinin analizini miimkiin
kilmaktadir.

Elektrik yiik izleme teknikleri, genellikle miidahaleci yiik izleme
(ILM) ve miidahaleci olmayan yiik izleme (NILM) olarak iki ana
kategoriye ayrilabilir [3, 8]. Ik olarak, ILM tekniginde, her bir cihaza
bir dizi sensor baglanabilir. Ancak, bu yontem daha pahali ve daha
fazla alan gerektirir, bu nedenle konutlar i¢in uygun degildir. Diger
yandan, NILM sadece yiik izlemesi i¢in bir dizi gerilim ve akim
sensorii  gerektirir. Genellikle, NILM teknikleri, akilli sayag
verilerinden yalmzca elektrikli cihazlar1 ayirabilir. Ancak, diisiik
ornekleme veri orantyla NILM'in uygulanmasi oldukca zor olabilir.
Hart tarafindan ilk kez tamitilan NILM tekniginden bu yana [4],
cihazlar i¢in tanimlama ve elektrik tiiketimi izlemesi i¢in birgok farkl
yontem Onerilmistir. Bu yontemler, sistemde bulunan elektrikli
cihazlarin Dbelirlenmesi, bunlarin tiketimlerindeki degisimlerin
izlenmesi ve etkin enerji yonetimi stratejilerinin gelistirilmesi gibi bir
dizi farkli amag i¢in kullanilabilir.

Bu kapsamda, konutlardaki enerji yonetimi gereksinimlerine uygun
bir cihaz tanimlama siireci gelistirilmesi c¢aligmamizin temelini
olusturmustur. Gergeklestirilen ¢alismada, cihaz tanimlama siireci,
konutlarda enerji tiiketiminin verimli yonetimi igin kritik bir adim
olarak ele alimmigtir. Cihaz tanmimlama, elektrik yiiklerinin
ongoriilebilir ve yonetilebilir hale getirilmesi amaciyla ilk adimdir.
Tanimlama siirecinin  ardindan, belirlenen cihazlarin tiiketim
karakteristikleri dikkate alinarak toplam enerji tilketiminin analizi ve
tahmini yapilabilmektedir. Bu sayede, enerji tiiketiminin daha etkin
bir bicimde ydnetilmesi miimkiin hale gelmektedir. Bu baglamda,
caligmada derin 6grenme yontemlerinden evrigimli sinir ag1 (CNN)
modeli kullanilarak konut yiikii tanimlamalar1 gergeklestirilmis ve
ilgili modelin performansi ve uygulanabilirligi degerlendirilmistir.
Calismada Afyon Kocatepe Universitesi laboratuvarlarinda
gergeklestirilen deneyler sonucunda toplanan yiik akimi verilerinden
yararlanilmigtir. Bu deneylerde ev ortamlarindaki yaygin kullanimlari
dikkate alinarak alt1 farkli ev aleti (monitor, lamba, diziistii bilgisayar
sarj cihazi, elektrikli siipiirge, 1sitici ve su 1siticist) kullanilmustir.
Deneyler, her bir cihazin tekil veya cesitli kombinasyonlarla
caligtirillmasiyla laboratuvar ortaminda gergeklestirilmistir. Son
olarak, Onerilen modelin c¢iktilari, ¢esitli makine Ggrenimi
yontemleriyle kiyaslanarak performans ve etkinlik degerlendirmeleri
yapilmistir.

Calismanin organizasyonu su sekilde planlanmistir: Bolim 2’de
literatiirde gerceklestirilen benzer caligmalar, Boliim 3 materyal metot

bashig1 altinda verilerin toplanma siireci ve evrisimli sinir aglari
aciklanmigtir.  Boliim  4°de  verinin  hazirlanma  siireci  ve
gerceklestirilen deneysel ¢alismalardan bahsedilmistir. Bolim 5’de
ise deneysel ¢aligmalara ait analiz sonuglarina yer verilmistir.

2. ilgili Calismalar (Related Studies)

Glinimiize kadar konut yiikii tanimlama alaninda farkli bir¢ok
calisma  yapilmisti.  Asagida  yik tanimlama  amaciyla
gerceklestirilmis olan bu c¢aligmalardan Onemli goriilen birkagi
sunulmustur.

Le vd. [9], NILM'de yiik tanimlama dogrulugunu artirmak i¢in Hilbert
doniisiimii ve Sirali Uzun Kisa Siireli Bellek (Seq2Seq LSTM) tabanli
yeni bir yontem olan HT-LSTM'i sunmuglardir. HT-LSTM,
Amplitude-Phase-Frequency (APF) adl1 bir Hilbert doniisiimii tabanl
transiyent 6zelligi olusturmakta ve bu ozellikleri girdi verisi olarak
kullanarak cihaz tanimlamasi yapmaktadir. HT-LSTM yontemi,
BLUED ve PLAID gibi yiiksek frekansh agik erisimli veri setleri ve
laboratuvarda  toplanan  6zel bir veri seti  kullanarak
degerlendirilmistir. Deney sonuglart Onerilen yontemin, tim veri
setlerinde F-olgiitiine gore diger yontemleri geride biraktigini ortaya
koymustur. Ghosh vd. [1], evlerde gelismis yiik ozelliklerinin
¢ikarilmasi igin bir fuzzy tabanli NILM yontemi Onermislerdir.
Onerilen yontem, ev ici yiiklerin tanimlanma dogrulugunu
iyilestirmekte ve kaynak ucundaki yiikler tarafindan iiretilen enjekte
harmonikleri sinirlamaktadir. Bulanik teknik kullaniminin, geleneksel
makine Ogrenimi tekniklerine goére islemci bellegi gereksinimini
azalttigim tespit etmiglerdir. Simiilasyonlarla desteklenen deneysel
sonuglar, dnerilen yontemin gegerliligini dogrulamistir. Ghosh vd.
[10] konut yiik sistemindeki harmonik kirlilik yiiklerinin
tanimlanmast icin gelistirilmis bir teknik sunmuslardir. Onerilen yiik
izleme tekniginde, sadece bir konut sisteminin toplam voltaj-akim
verileri kullanilmistir. Bu teknikte, yapay ar1 kolonisi (ABC)
algoritmast gibi bir arama tabanli optimizasyon kullanilmaktadir.
Teknik, PLAID veri setleri kullanilarak dogrulanmis ve bazi onde
gelen tekniklerle karsilastiriimustir. Onerilen metodolojinin yetenegini
gostermek i¢in bir konut sistemi {izerinde uygun simulasyonlar ve
deneysel veri seti analizi yapilmistir. Analizler sonucunda teknigin
yiik tanimlama problemlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegi
sonucuna ulasimigti. Kumar vd. [11] benzer tiirden yiiklerin
tanimlanmasi i¢in bir yiik izleme sistemi gelistirmislerdir. Caligmada,
ayn1 modelden farkli markalarin hava kosullandiricilar1 géz oniinde
bulundurulmustur. Yiik siniflandirmasi i¢in gii¢ ve 6zsel 6zelliklerden
olusan yeni bir 6zellik seti 6nerilmistir. Bu yeni 6zellik setiyle yapilan
caligmalar, ayni modelden ve aym markadan yiiklerin
smiflandirmasinda iyilestirilmis performans gostermistir. Ayrica,
yiiklerin simflandirilmasini daha da iyilestirmek igin yerel kisith
lineer kodlama (LLC) gibi bir 0zellik eslestirme teknikleri
kullanilmigtir. Han vd. [12] yiik tanimlama ig¢in V-1 (voltaj-akim)
izdiisiimiinii kullanan bir yontem 6nermislerdir. Onerilen yontem, yiik
tanimlamay1 bilyiikk Olgekli yaklasik en yakin komsu aramasina
doniistirmektedir. Yeni yontem, sorgu gorlintiilerini ve veritabani
gorlintiilerini asimetrik bir sekilde isleyerek dogrulugu artirmay1
amaclamaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin REDD ve
PLAID veri setlerinde yiik tanimlama dogrulugunu 6nemli Glgiide
artirdigint gostermistir. Hu vd. [13] konut cihazlari i¢in ultra-seyrek
ormek ve gercek zamanli hesaplama temelli bir NILM yontemi
onermislerdir. Bu yontem, olay tespiti, Ozellik ¢ikarma ve yiik
tanimlama adimlarini igermektedir. Yontem, karmagik baslangic
stireglerine sahip cihazlarin olay tespiti i¢in bir dalgaleti ayrigtirma
tabanli standart sapma ¢cogulu (WDSDM) kullanmaktadir. Ayrica, yiik
tanimlamas1 i¢in Onemli bir Ozellik olan ¢oklu agim (overshoot
multiple) tanitilmistir. Onerilen yéntem, yiik tanimlama dogrulugunu
artirmak i¢in degistirilmis agirlikli K-en yakin komsular (KNN) ve
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¢oklu agimlar kombinasyonunu kullanmaktadir. Li vd. [14] yiik
tanimlamasin gelistirmek icin bir yigin ensemble dgrenme (SEL)
tabanli bir metedoloji 6nermislerdir. Onerilen yontem, fiziksel ve
siber Ozellik tanimlayicilari1 entegre ederek oOzellikleri uygun
smiflandiricilarla  birlestirmektedir. Yapilan deneyler, Onerilen
yontemin evsel yiikler igin tanimlama performansini 6nemli dl¢iide
artirdigini ve 6nceki yontemleri geride biraktigini géstermistir. Ghosh
vd. [15] yiiksek boyutlu 6zellik setlerinden tiiretilen &zelliklerin
tanimlanmasi igin t-dagitimli stokastik komsu yerlestirmesi (t-
distributed stochastic neighbour embedding - t SNE) tabanli boyut
azaltma yontemi kullanarak, NILM igin c¢apraz-korelasyon tabanli
siiflandirma yontemi Onermislerdir. Deneysel sonuglar, ¢ikarilan
ozelliklerin farkl1 ve birlesik konut yiiklerinin giivenilir tanimlanmasi
ve smiflandirilmasi i¢in uygun oldugunu gostermistir. Hosseini vd.
[16] Quebec konutlarinda NILM iizerine uygulamali bir arastirma
sunmuslardir. Gergek verileri kullanarak bir karsilagtirmali istatistik
analizi yapmuslar ve bu calijmada Quebec evlerinde NILM
zorluklarina ¢éziim getirmek i¢in birlesik bir yaklagim onermiglerdir.
Onerilen teknikler, gdzetimli ve gdzetimsiz makine 6Frenimi
tasarimlarina dayanmaktadir ve cografi bagimli durumlarin mevecut
NILM  yontemlerinin  performansini  olumsuz  etkiledigini
gostermektedir.

Son yillarda, derin 6grenme yontemlerinin gelisimiyle birlikte, ev igi
elektrik tiiketimini analiz etmek amaciyla NILM sistemlerinde
Evrigimli Sinir Aglari'na (Convolutional Neural Networks - CNN)
dayal1 ¢esitli metodolojiler yaygimlasmigtir [17-20]. Bu galigmalar,
genellikle transient (gegici) duruma dayali sinyal analizi {izerine
kuruludur. Bu yontemler, bir yiikiin devreye girdigi anki ani
degisiklikleri yakalayarak yiik tanimlamasinmi gergeklestirmektedir.
Olay algilama (event detection) mantigi, yiiklerin sisteme dahil
oldugu anlarda ortaya ¢ikan gegici sinyal degisimlerine odaklanir ve
bu sinyal Oriintiilerinin, ge¢misteki yiiklerin aktif durumuyla
karsilagtirilmas: yoluyla yeni yiiklerin tespiti saglanir. Ancak bu
yaklasimin etkinligi, her yeni yiik devreye girdiginde bu olayin dogru
bir sekilde algilanabilmesine baglidir. Ayrica, yeni yiikiin yarattifi
degisimlerin dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in sistemde
zaten caligan ylklerin siirekli izlenmesi ve takip edilmesi
gerekmektedir. Ozellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda, transient
durumda yasanabilecek sinyal kayiplar1 ya da kagirilan olaylar, yiik

tamimlama dogrulugunu olumsuz etkileyebilir ve sistemin
giivenilirligini azaltabilir.
Onerilen yontem, literatiirdeki  transient duruma  dayal

yaklasimlardan belirgin bir sekilde ayrilmaktadir. Bu ¢alismada, yiik
tanimlamasi i¢in transient durum sinyallerine veya Onceki sistem
durumuna iligkin bir bilgiye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bunun yerine,
sinyalin steady-state (kararli durum) kismina odaklanilarak, sinyalin

Lamba °

@:—
Kettle

duragan hale geldigi herhangi bir zaman diliminde, o anda devrede
olan tiim yiiklerin toplu olarak tespit edilmesi saglanmaktadir. Bu
yaklagim, transient sinyallere olan bagimlilig1 ortadan kaldirmakta ve
siirekli izleme gereksinimi olmaksizin, yiiklerin daha esnek ve
kapsamli bir sekilde tanimlanmasina olanak tanimaktadir. Ozellikle
transient sinyal degisimlerinin kagirilma riskinin elimine edilmesi ve
sistemin herhangi bir anda kesintisiz olarak analiz edilebilmesi,
yontemin giivenilirligini ve dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica,
literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerin aksine, Onerilen
model, ylik kombinasyonlarini 6nceden tanimlanmis etiketlerle
siiflandirmak yerine, her bir yiikiin sinyalde var olup olmadigini ikili
(binary) bir ¢ikt1 ile tespit edebilmektedir. Bu sayede, hangi yiiklerin
aktif oldugunu daha ayrintili ve hassas bir bigimde belirlemek
miimkiin olmaktadir.

3. Materyal ve Metot (Materials and Methods)

Bu boliimde gergeklestirilen c¢aligmaya ait asamalar alt bagliklar
halinde sunulmustur. Bu kapsamda ilk olarak 3.1’de veri toplanmasi
ve hazirlanmasi 3.2’de Onerilen model ve kistas makine dgrenmesi
yontemleri sunulmustur. Ayrica Sekil 1°de dnerilen CNN tabanli derin
ogrenme yaklasimina ait akig diyagrami goriilebilmektedir.

3.1. Veri Toplanmasi ve Hazirlanmasi
(Data Collection and Preparation)

Son yillarda teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, yerlesim alanlarinda
kullanilan yiiklerin gesitliligi ve sayisi 6nemli dlgiide artmistir. Bu
yiiklerin 6zelliklerini etkili bir sekilde belirlemek ve siniflandirmak
icin, ayirt edici Ozelliklerin dikkatlice incelenmesi ve anlasilmasi
gerekmektedir. Bazi yiikler pasif direng gosterirken, digerleri aktif
endiiktif veya kapasitif ozelliklere sahip olabilir. Ancak, dogru bir
tanimlama i¢in bu 6zelliklerin yan sira diger faktorler de gz oniinde
bulundurulmalidir. Her bir yiikiin tanimlanmasi igin dogru bir
degerlendirme elde etmek, sadece temel oOzelliklerin degil, ayni
zamanda diger 6zelliklerin de analiz edilmesini gerektirir. Bu nedenle,
bir yiikii tanimlamak igin ¢esitli niteliklerin incelenmesi biiyiik 6nem
tasir ve secilen Ozellikler tamimlama siirecinin  dogrulugunu
etkileyebilir.

Gergeklestirilen bu caligmada, Onerilen yaklasgimin performansini
degerlendirebilmek amaciyla evlerde yaygm kullanimi dikkate
almarak alt1 farkli ev aleti se¢ilmistir. Bu ev aletleri arasinda monitdr,
lamba, diziistii bilgisayar sarj cihazi, elektrikli siipiirge, 1sitict ve su
1siticist  bulunmaktadir. Deneyler, Afyon Kocatepe Universitesi
laboratuvarlarinda her bir cihazin tek tek veya gesitli kombinasyonlar
halinde caligtirilmasi ile gergeklestirilmistir. Yiik kombinasyonlari
rastgele olarak belirlenmis ve deney sirasinda kombinasyonda
bulunan tiim cihazlar ayn1 anda etkinlestirilmistir. Veri toplama

Isiticr (LMY O @
Monitor g . ” N
Osiloskop Tanimlanacak Onerilen Yiik
Siipiirge A _‘([‘1}(_ _Derin Tanimlama
Sinyali Ogrenme Sonucu
Laptop - -~ Modeli

Sekil 1. Onerilen CNN tabanli derin 6grenme yaklasimina ait akis diyagrami
(Flow diagram of the proposed CNN-based deep learning approach)
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oncesinde kararli durum kosullarinin saglandigindan emin olmak
amactyla ii¢ saniyelik bir bekleme siiresi uygulanmistir. Her bir
deneyde yiiklerin ¢ektikleri akim verileri Fluke marka bir akim probu
ve Siglent marka bir osiloskop (SDS1102CNL) kullanilarak dl¢iilmiis
ve kaydedilmistir. Kullanilan akim probunun sahip oldugu 250
kS/s’lik ornekleme hizi ile birlikte anlik akim degerleri tespit
edilebilmigtir. Ayrica akim probunun baglh oldugu osiloskop
yardimiyla da elde edilen akim verileri “.csv” formatinda
kaydedilmistir. Gergeklestirilen her bir 6lglim i¢in 2500 veri noktasi
igeren iki periyotlu sinyaller elde edilmistir. Deneyler sonucunda 32
farkli yik ve yik kombinasyonu i¢in toplamda 640 o&l¢lim
gerceklestirilmistir. Her bir yiik ve yiikk kombinasyonu i¢in 20 l¢iim
gerceklestirilmistir. Olgiimlerin gergeklestirildigi sirada su 1siticisinda
bir litre su bulundurulmus, diziistii bilgisayar ise sarj modunda (%50
ile %80 arasinda) tutulmustur. Deneyler sirasinda Olgiimleri
gergeklestirilen yiik ve yiik kombinasyonlar1 Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Caligmada kullanilan yiik, yiik kombinasyonlar1 ve 6l¢lim
say1lari (The loads and load combinations utilized in the study)

z
o

Yiik Tanimlamasi

Halojen Lamba

Su Isiticist

Isitict

Monitdr

Siiptirge

Diziistii Bilgisayar

Halojen Lamba + Isitict

Isttic1 + Siipiirge

Su Istticist + Isitict

10 Su Istticist + Siipiirge

11 Halojen Lamba + Su Isiticist

12 Halojen Lamba + Monit6r

13 Monitér + Siipiirge

14 Isitict + Monit6r

15 Su Isiticist + Monitdr

16  Halojen Lamba + Siipiirge

17 Halojen Lamba + Diziistli Bilgisayar

18  Monitdr + Diziistii Bilgisayar

19  Siipiirge + Diziistii Bilgisayar

20 Isitict + Dizistii Bilgisayar

21 Su Isiticis1 + Diziistii Bilgisayar

22 Halojen Lamba + Monitor + Diziistii Bilgisayar
23 Isitict + Siipiirge + Diziistii Bilgisayar

24 Monitdr + Siipiirge + Diziistii Bilgisayar

25 Halojen Lamba + Siipiirge + Diziistii Bilgisayar
26 Isitic1 + Monitor + Siipiirge

27  Isitict + Monitdr + Diziistii Bilgisayar

28 Halojen Lamba + Isitic1 + Monitor + Diziistli Bilgisayar
29 Halojen Lamba + Monitor + Siipiirge + Diziistii Bilgisayar
30 Halojen Lamba + Isitic1 + Siipiirge + Diziistii Bilgisayar
31 Halojen Lamba + Isitici + Monitor + Siipiirge
32 Halojen Lamba + Su Isiticis1 + Isitic1 + Siipiirge

0NN bW~

=]

Calisma kapsaminda olusturulan veri seti hem bireysel yiiklerin hem
de yiik kombinasyonlarinin kararli durum akim verilerini i¢erecek
sekilde tasarlanmustir. Literatiirde mevcut veri setlerinden farkli
olarak, sistemde mevcut olan yiiklerin daha 6nceki yiikk durumuna
ihtiya¢ duyulmadan belirlenmesi igin yapilacak ¢alismalarda
kullanilmaya uygun bir veri setidir.

Onerilen CNN yiik tanimlama modelinin gelistirilebilmesi ve
performans analizlerinin yapilabilmesi amaciyla toplanan yiik akim
verileri belirli 6n islemlerden gecirilmistir. Bu kapsamda ilk olarak
verilerde yer alan eksik veya hatali olan sayisal 6l¢iim degerleri tespit

edilmis ve ilgili veriler interpolasyon yontemi kullanilarak
diizeltilmistir. Ilgili yontemde verilerin eksik oldugu alanin &ncesinde
ve sonrasinda yer alan sayisal Ol¢iim degerleri arasindaki iligki
gozetilerek eksik veya hatali dl¢lim igeren alanlar veriye uygun bir
sekilde doldurulabilmektedir. Ardindan model performansini
arttirabilmek ve islem yiikiinii azaltabilmek amaciyla veriler
normalize edilerek 0-1 araligina indirgenmistir. Verilerin normalize
edilmesinde Es. 1°de verilmis olan formiilden yararlanilmistir.
Xi—Xmi
! _Zt Tmin (1)

x' =
Xmax—Xmin

Es. 1’de x’ normalize edilmis veriyi, x; girdi degerini, X,in V€ Xpnax
ise sirasiyla veri seti igerisinde yer alan en kii¢iik ve en biiylik degeri
ifade etmektedir.

Verilerin normalize edilmesinin ardindan modelin egitim ve
testlerinde kullanilmasi planlanan ¢ikti matrisinin olusturulmasi
asamasina gecilmistir. Bu asamada ilk olarak 6l¢timii gerceklestirilen
her bir bireysel yiik matriste belirli bir siraya yerlestirilmistir.
Ardindan, belirlenen bu sira gozetilerek her bir 6lgtimde ilgili bireysel
yikiin yer almast durumu 1, yer almamast durumu ise 0 ile
kodlanmistir. Bu sayede, yiiklerin smiflandirilma siirecinde, yiik
tirlerinin CNN derin dgrenme yaklagimi tarafindan tanmabilir bir
sayisal formata doniistiiriilmesi saglanmistir. Bu amag¢ kapsaminda
gergeklestirilen bireysel yiik tanimlamalar1 Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Bireysel yiik tanimlamalari (Individual load definitions)

Yiik Tanimi1 Sira Degeri
Halojen Lamba 0
Su Isiticist 1
Isitic1 2
Monitor 3
Elektrikli Siipiirge 4
Diziistii Bilgisayar 5

Son olarak, olusturulan veri seti 6nerilen CNN modelin egitim ve test
asamalarinda kullanilmak iizere rastgele bir sekilde karigtirlarak iki
boliime ayrilmistir. Bu agamada literatiirdeki yaygin veri seti bolme
oranlar1 dikkate almarak veri setinin %80’ egitim, geriye kalan
%20’lik kismu ise test icin ayrilmigtir. Ayristirma sonucunda 512
Ol¢lim igeren egitim veri seti ve 128 Olglim igeren test veri setine
ulagilmigtir.

3.2. Onerilen Model ve Kistas Makine Ogrenmesi Yontemleri
(Proposed Model and Benchmark Machine Learning Methods)

CNN, konut yiikii tanimlama problemi i¢in olduk¢a giiclii bir arag
olarak One ¢ikmaktadir. Bu boliimde, oOnerilen CNN modelinin
gelistirilme siireci ve bu siiregte izlenen adimlar detayli bir sekilde ele
alinmaktadir. CNN egitilebilen bir¢ok katman ve parametreden olugan
bir derin Ogrenme algoritmasidir. Bu yontem ilk olarak gérme
korteksini modellemek amaciyla gelistirilmis olsa da, hem regresyon
hem de smiflandirma problemlerinde son derece saglam bir arag
oldugu kanitlanmustir [21]. Sekil 2'de, ii¢ katmana sahip ¢ok temel bir
CNN mimarisine ait gorsel sunulmustur.

Herhangi bir CNN yapasi ii¢ tiir katmana sahiptir: evrisim katmani,
havuzlama katmani ve tam baglantili katman [22]. Evrisim
katmaninda, bir sinir ag1 gibi, her ndron dnceki katmandaki bir grup
norona baghdir [22]. Noronlarin baglanmasi, ¢ekirdek olarak
adlandirilan bir parametre ile kontrol edilir. Her evrigsim katmaninda,
giris sinyallerinin 6zelliklerini ¢ikarmak igin filtre gorevi géren bir
dizi ¢ekirdek bulunur. Cekirdekler evrisim katmanindaki filtrelerin
matrisleri gibi davranir. Veri matrisinin kiigiik bir boliimiine uygulanir
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Zaman Serisi

1B Havuzlama 1B
vrisim Katmam Evrigim

Tam
1B Bagl
Katman

Evrisim

Sekil 2. Temel 1D-CNN mimarisi [22] (Basic 1D-CNN architecture)

ve bir evrisim matrisi iiretirler. Bir goériintiide kenarlar1 netlestirmek
gibi girisg verisinin Ozelliklerini netlestirmek igin kullanilirlar. Eger
¢ekirdeklerin boyutu K * K ise ve bunlar N * N boyutunda bir giris
verisine uygulanirsa, ¢ikis sonucu (N —K)/S + 1) = (N —K)/
S + 1) boyutunda olacaktir, burada S ¢ekirdegin giris matrisindeki
hareket adimidir. Cikis sonucu, N * N boyutunda T matrisidir ve i, j
girisi Es. 2 gibi hesaplanabilir [23].

TW = §=1 Zg=1(MKxK° Z;éi[()n'm @)

Burada My, , KxK boyutunda gekirdek matrisi, e Hadamard (eleman
bazli) matris ¢arpmmidir ve Z IL{'iK, Z'min K * K boyutunda giris
verisinin altmatrisi olup Es. 3 gibi elde edilebilir [23].

Zi—nj-n Zinj+h
Lj  _ ..
zi = Z; 3)
Zithj-h Zithj+h

K

Burada h = ;1 olarak ifade edilmektedir. Birgok durumda, ¢iktinin

simetrik olmasi igin ¢ekirdek boyutu olan K tek say1 olarak
varsayilmaktadir, fakat bu durum zorunlu degildir.

Ayrica, asirt uyumun Onlenmesi ve uzay boyutunu azaltmaya
yardimc1 olmak i¢in girisin boyutunu kiigiiltmekle sorumlu olan bir
havuzlama katman1 bulunmaktadir. Havuzlama katmanmimn
kullanilmasinin nedeni uzayin ¢ok biiyiik olmasidir. Uzayin boyutu
arttikca, daha karmasik ve daha yiiksek hesaplama maliyeti
olusacaktir. Bu nedenle, genellikle matrislerin boyutunu azaltma
gerekliligi  olugsmaktadir. Bu yontemlerden biri, maksimum
havuzlama (maxpooling) katmani kullanarak daha zayif néronlar atip
en giicli olanlart tutmaktir. PxP'lik bir matrisin maksimum
havuzlamasinda maksimum hiicre se¢ilmekte ve bir sonraki katmana
aktarilmaktadir. Bu islem Sekil 3'de 2x2'lik bir maxpooling katmani
ile basitce gosterilmigtir [23].

1| 2
5| 6 6
9 | 10 14

13 | 14

Sekil 3. Maksimum havuzlama katman siireci [23]
(Max pooling layer process)
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Son agamada, denetimli 6grenmede siniflandirma veya regresyon i¢in
kullanilabilen tam baglantili bir sinir ag1 bulunmaktadir. Tam
baglantili katmanin sonunda CNN yapisini regresyon veya
smiflandirma  hedefine goére degistirebilecek bir aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir. Gergeklestirilen calismada literatiirde
siiflandirma  problemlerinin  ¢oziimlerinde siklikla kullanilan
softmax fonksiyonu tercih edilmistir. Bu fonksiyonu kullanmanin
avantaji, agmn istenen sinifa daha diizgiin ve dogru bir sekilde
yakinsamasina yardimci olmaktir [23, 24].

Egitim ve test slireglerinde kullanilmasi hedeflenen veri setlerinin
olusturulmasinin ardindan yiik tanimlamalarmi gergeklestirebilecek
CNN derin 6grenme modelinin gelistirilmesi agamasina gecilmistir.
Bu asamada python programlama dilinde olusturulmus olan Keras
derin &grenme kiitliphanesinden yararlanilarak asagida Tablo 3’te
sunulan mimariye sahip bir CNN derin &grenme mimarisi
olusturulmustur.

CNN derin 6grenme modeline girdi olarak 1x2500 boyutlarinda olan
yiik veya yiik kombinasyonuna ait dl¢iim verisi verilmekte ve model
igerisinde yer alan her bir bireysel yiik i¢in 1, olmayan yiikler igin ise
0 kodlamasinin yer aldigi 1x6’lik bir matris ¢iktis1 vererek yiik
tanimlamalarint gerceklestirmektedir. CNN modelinin olusturulma
asamasinda optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizasyon
algoritmasi tercih edilmistir. Ogrenme orami 0.001, déngii (epoch)
degeri 100 olarak se¢ilmis ve her bir dongiide 6grenme orani;
“ogrenme orani/toplam dongii sayis1” kadar azaltilmistir. Y1gin sayisi
(batch size) gerceklestirilen deneysel galismalar sonucunda en iyi
performansin gozlendigi 2 olarak belirlenmistir. Ayrica, kayip
fonksiyonu olarak siniflandirma problemlerinde literatiirde de siklikla
kullanilan “binary crossentropy” fonksiyonu kullanilmustir.

Yiik tanimlamasi amaciyla 6nerilen CNN derin 6grenme modelinin
etkinliginin ~ ve  performansmmin  kapsamli  bir  sekilde
degerlendirilebilmesi i¢in ii¢ farkli makine Ogrenmesi yontemi
belirlenmis ve bu modellerin ¢iktilart CNN modelinin ¢iktilart ile
karsilastirilmistir. Bu kapsamda, mevcut literatiirde yaygin olarak
kabul goérmeleri, yiik tanimlama alaninda kistas (benchmark)
algoritmalar olarak sik¢a kullanilmalari ve farkli veri tiirleri ile
gosterdikleri basarili performanslarinin g0z 6niinde
bulundurulmasiyla Karar Agaci Regresyonu (DTR), Rastgele Orman
Regresyonu (RFR) ve K-En Yakin Komgu (KNN) makine 6grenimi
algoritmalari tercih edilmistir.

Segilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin  parametrelerinin
belirlenmesinde, Bouktif ve ekibinin c¢aligmasi referans alinmistir
[25]. Parametre degerleri, Tablo 4’de detayl bir sekilde sunulmustur.

Secilen parametreler, her bir algoritmanin yiik tanimlama
performansini iyilestirmek i¢in tercih edilmistir.
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Tablo 3. Yiik tanimlamasi igin gelistirilen CNN derin 6grenme modeli mimarisi
(CNN deep learning model architecture developed for load identification)

Filtre Filtre
Sayis1  Boyutu

Katman Adi

Noron Havuzlama  Soniimleme  Aktivasyon
Sayisi Boyutu Orani

Fonksiyonu

1 Boyutlu

Evrigim 32 5
Katmani

Yigin

Normallestirme

(Batch - -
Normalization)

Katmani

Havuzlama

(Pooling) - -
Katmani

1 Boyutlu

Evrisim 64 5
Katmani

Yigin

Normallestirme - -
Katmani

Havuzlama

Katmani

1 Boyutlu

Evrigim 128 5
Katmani

Yigin

Normallestirme - -
Katmani

Havuzlama

Katmani

1 Boyutlu

Evrisim 256 5
Katmani

Yigin

Normallestirme - -
Katmani

Havuzlama

Katmani

Diizlestirme

Katmani - -
(Flatten)

Yogun (Dense)

Katman

Sontimleme

(Dropout) - -
Katmani

Yogun Katman - -

- - - Relu

- - - Relu

- - - Relu

- - - Relu

256 - - Relu

6 - - Sigmoid

Tablo 4. Makine 6grenmesi modellerinde kullanilan parametre degerleri (Parameter values used in machine learning models)

Makine Ogrenmesi Modeli

Parametre Degerleri

Karar Agaclari Regresyon

Maksimum Agag¢ Derinligi: 100
Minimum Numune Béliinmesi: 4
Minimum Numune Yapragi: 4

Rastgele Orman Regresyon

Agag Sayist: 125

Maksimum Agag Derinligi: 100
Minimum Numune Boliinmesi: 4
Minimum Numune Yapragi: 4

K-En Yakin Komsu

Komsu Sayist: 5
Mesafe Olgiitii: Oklid
Agirlik Fonksiyonu: Uniform
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Karar Agaglar1 Regresyonu ve Rastgele Orman Regresyonu, agag
derinligi ve numune ayarlariyla asir1 uyumun 6niine gegerken, K-En
Yakin Komsu modelinde belirlenen komsu sayis1 ve mesafe dlgiitii,
benzer yiikleri ayirt etmede etkilidir. Parametreler, mevcut literatiirle
uyumlu olup, kullanilan makine 6grenimi modellerinin en iyi
sonuglari verecek sekilde yapilandirilmasini saglamaktadir.

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu bolimde olgiimii gergeklestirilmis olan yiik akim verilerinin
kullanilmasiyla  6nerilen CNN derin &grenme  modelinin
uygulanabilirligi ve performans: incelenmigtir. Bu kapsamda
“performans metrikleri” alt bashgi altinda kullanilan istatistiksel
degerlendirme Olgiitleri, “deneysel ¢aligmalar” alt bashig altinda ise
CNN modelinin geligtirme, test agamalari ve bu agamalar sonucunda
elde edilen c¢iktilar sunulmustur. Gergeklestirilen tim deneysel
caligmalarda anaconda platformu ve python programlama dili
kullanilmustir.

4.1 Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Gelistirilen CNN yiik tanimlama modeli ve diger makine dgrenmesi
modellerinin performanslarmin incelenebilmesi ve
karsilastirilabilmesi amaciyla literatiirde de siklikla kullanilan dort
farkli istatistiksel degerlendirme olgiitii kullanilmigtir. Bu dlgiitler
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F-
6lgiitii (F-score) olarak belirlenmistir. Tlgili degerlendirme 6lgiitlerine
ait esitlikler agagida sunulmustur.

Dogruluk:  Modelin  gergeklestirdigi  dogru  tamimlamalarin
tanimlanmak istenen tiim Orneklere orani1 olarak tanimlanir.
Hesaplanmasinda Es. 4’de sunulan formiil kullanilmaktadir.

Basarli bir sekilde tanimlanan 6rnek sayist o
Toplam 6rnek sayist

Dogruluk =

Model performansinin analizinde kullanilan diger Olgiitler ise
kesinlik, duyarlilik ve F-0lgiitii degerleridir. Bu dlgiitlerin
hesaplanmasinda dogru pozitif (true positive — TP), yanlig pozitif
(false positive — FP), dogru negatif (true negative -TN) ve yanlis
negatif (false negative — FN) gibi parametreler kullanilmaktadir.
Dogru pozitif, bir testin veya modelin dogru bir sekilde pozitif sonug
verdigi durumu ifade eder; yani gercek pozitif vakalar1 dogru bir
sekilde tanimlar. Yanlis pozitif ise ger¢ekte pozitif olmayan ancak test
veya model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan durumlart belirtir.
Dogru negatif, test veya modelin ger¢cek negatif vakalari dogru bir
sekilde tanimladigi durumdur. Yanlhis negatif ise gergek pozitif

vakalar1 yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandiran durumu ifade
eder. Calismada, her bir yiikiin bagimsiz olarak dogru veya yanlis
smiflandirilmasi saglanmis ve siniflandirma dogrulugu tiim cihazlarin
birebir dogru olarak tanimlandig: drnekler lizerinden hesaplanmistir.
Model ¢iktisinda, her bir cihaz igin 1 veya 0 degerleri atanmis olup,
cihazlarm her biri i¢in dogru tahmin yapilmasi durumunda G&rnek,
dogru smmiflandirlmis kabul edilmistir. Ornegin, bir yiik '1' iken '0'
tahmin edilmesi ya da tam tersi durumda, drnek yanlis siniflandirilmig
sayilmaktadir.

Bu parametrelerin kullanilmasiyla hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve
F-olgiitii degerlerine ait formiiller Es. 5, Es. 6, Es. 7°de sunulmustur.

.. TP )
Kesinlik = TP+ FP
TP 6)
Duyarlilik = TPTFN
F — Olgiitii = 2x Duyarlilik x Kesinlik 7

Duyarlilik + Kesinlik

Ilgili tiim &lgiitlerde sonuglar 0 ile 1 araliginda olmaktadir ve
sonuglarin 1’e olan yakinligi modelin basarisini ifade etmektedir.

4.2. Deneysel Calismalar (Experiment Studies)

Bu boliimde, onerilen CNN derin 6grenme modelinin performans
analizi ve degerlendirmesi igin gergeklestirilen deneysel galigmalar
sonucunda elde edilen ¢iktilar sunulmustur. Bu kapsamda, onerilen
modelin performans metriklerine iligkin sonuglar, kiyaslama yapilan
makine 6grenmesi modelleri ve literatiirdeki benzer g¢aligmalarin
bulgulari ile karsilastirilmigtir. Bu karsilagtirmalar yukarida belirtilen
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-olgiitii gibi performans dlgiitleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tablo 5'de her model igin elde edilen
performans olgiit degerleri sunulmustur.

Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde, CNN derin dgrenme
modelinin, diger makine 6grenimi modellerine kiyasla istatistiksel
kriterlerin ~ tamaminda  daha  etkili  sonuglar  sergiledigi
goriilebilmektedir. CNN modeli, yiik tanimlamalarmi 0,929 dogruluk,
0,989 kesinlik, 0,970 duyarlilik ve 0,979 F-o6lgiitii degerleriyle
gerceklestirmistir. En diigiik performansi gosterdigi gézlenen DTR
modeline gére, CNN modeli, F-6lgiitii 6l¢iitii i¢in ortalama %7,55 ve
dogruluk Olgiitii i¢in ortalama %19,25°lik ylizdelerle daha basarili
tanimlamalarda bulunmustur. CNN modelinden sonra en yiiksek

Tablo 5. CNN derin 6grenme modeline ait yiik tanimlama performans metrigi sonuglar
(Load identification performance metric results of CNN deep learning model)

Model Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Olgiitii
DTR 0,750 0,927 0,894 0,910
RFR 0,882 0,973 0,970 0,971
KNN 0,906 0,970 0,970 0,970
CNN 0,929 0,989 0,970 0,979

Tablo 6. F-6lgiitii ve dogruluk metrikleri kullanilarak konut yiikii belirleme yaklagimlarinin karsilastirilmasi
(Comparison of residential load identification approaches using the F-score and accuracy metrics)

No NILM Teknigi Veri Seti F-Olciitii Dogruluk
1 De Baets vd. [26] PLAID 0,776 -

2 Liu vd. [27] PLAID 0,787 0,807

3 Paiva Penha vd. [20] REDD 0,827 0,824

4 Silva Nolasco vd. [28] LIT 0,968 0,970

5 Azzam vd. [29] REDD 0,990 -

6 Onerilen model Laboratuvar Prototipi 0,979 0,929
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tanimlama basarisini saglayan makine dgrenmesi modeli ise 0,906
dogruluk, 0,970 kesinlik, duyarlilik ve F-6lciitii degerleriyle Rastgele
Orman Regresyon modeli olmustur. Her bir model i¢in elde edilen
performans olgiitii degerleri Sekil 4'de grafiksel olarak sunulmustur.

0.8
0.6
0.4
0,2
0

Dogruluk  Kesinlik Duyarhlik F-Olgiitii
Performans Metrikleri
B DTR = RFR KNN ®= CNN

1 Sonuglar

g

Performans Metri

Sekil 4. Modellere ait performans 6lgiitlerinin grafiksel gdsterimi
(Graphical representation of the performance measures of the models)

Grafik iizerinde yapilan incelemeler, oOnerilen derin &grenme
modelinin diger makine 0grenimi yontemlerine kiyasla, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitii performans metriklerinde en yiiksek
degerleri sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin harmonik ortalamasini gosteren ve tiim hata
maliyetlerini de igeren performans metrigi olarak bilinen F-6l¢iitii
metriginde diger modellere oranla en yiiksek degeri elde etmistir.
Karar agaglari modeli ise, dogruluk ve F-6lgiitii performans metrikleri
dikkate alindiginda, en zayif tamimlamalari gergeklestirmis ve
dolayisiyla en diisiik performansi sergilemistir. Caligmada kullanilan
modellerin performans siralamasi, F-6l¢iitii ve dogruluk performans
metriklerine dayanarak sirasiyla CNN, K-En Yakin Komsu, Rastgele
Orman Regresyon ve Karar Agaglari seklindedir. Ayrica, Onerilen
yontemin etkinligini daha iyi analiz edebilmek amaciyla, elde edilen
F-olgiitt ve dogruluk degerleri literatiirdeki benzer c¢aligmalarla
karsilastirilmigtir. Kargilagtirma sonuglar1 Tablo 6'da sunulmustur.

Tablo 6’da sunulan sonuclar incelendiginde, 6nerilen CNN derin
o0grenme modelinin, F-6l¢iitii kriteri agisindan Liu, De Baets, Paiva
Penha, Silva Nolasco vd. yaklagimlarimi geride biraktig
goriilmektedir. Azzam vd. ¢aligmasi, Onerilen yaklagima gore %1.12
daha yiiksek bir F-6l¢iitli sahip olmasina ragmen, ¢alismada 6nerilen
derin 6grenme modeli de verimlilik agisindan giiglii bir performans
sergilemektedir. Bunun yami sira, dogruluk degerleri agisindan
degerlendirildiginde de, onerilen CNN modelinin 0,929 dogruluk
orantyla, konut yiikii tanimlama gorevinde iyi bir performans
gosterdigi degerlendirilmektedir.

Bu performansin yani sira, 6nerilen model hesaplama ve saklama
karmagikligi yoniinden de incelenmistir. Modelin hesaplama
karmagikligi, ConvlD katmanlar i¢in filtre sayisi, giris boyutu ve
¢ekirdek boyutuna baglidir. Dort adet Conv1D katmaninda sirasiyla
32, 64, 128 ve 256 filtre kullanilmig, her bir katman igin islem
karmagiklig1 sirastyla O(2500 x 32 x 5), O(2500 x 64 x 5), O(2500 x
128 x 5) ve O(2500 x 256 x 5) olarak hesaplanmigtir. Toplam
hesaplama yiikii yaklastk 6 milyon islem olarak belirlenmistir.
Bununla birlikte gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar igin i7 islemci,
16GB bellek ve 4GB ekran kartina sahip bir bilgisayar kullanilmis ve
modelin egitim siireci yaklasik olarak 3 saat siirmiistiir. Bu bilgiler
1s1g1nda, modelin paralel isleme ve GPU hizlandirmasiyla biyiik veri
setleri tizerinde de verimli ¢alisabilecegi 6ngdriilmektedir. Saklama

karmagiklig1 agisindan, model parametrelerinin artan veri boyutuyla
6lgeklenmesine ragmen, sikistirma ve bellek yonetimi teknikleriyle bu
durum optimize edilebilir. Sonug olarak, dnerilen model biiyiik veri
setleriyle basa cikabilecek sekilde tasarlanmig olup, gii¢lii donanim
altyapilariyla kolayca genisletilebilir ve verimli bir sekilde
uygulanabilir. Elde edilen sonuglar goz oniine alindiginda, 6nerilen
yaklagimin gelisime agik yonleri ile birlikte yiiksek bir potansiyele
sahip oldugu degerlendirilmektedir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Gergeklestirilen bu c¢alismada konut yiiklerinin tanimlanmasi
amaciyla bir CNN derin 6grenme modeli gelistirilerek modelin
performans ve uygulanabilirligi arastirilmigtir. Bu kapsamda halojen
lamba, su 1siticist, 1sitici, monitdr, elektrikli siiplirge ve diziistii
Bilgisayar olmak iizere alti farkli yiik segilmistir. Ilgili yiiklerin
bireysel ve farkli kombinasyonlar halinde galistirilmasi ile 640 dl¢iim
sonucu elde edilmigtir. Caligma kapsaminda dnerilen modelin egitim,
test ve performans analizlerinin gergeklestirilmesi asamalarinda bu
veriler kullanilmigtir. Onerilen CNN derin &grenme modelinin
performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla
literatiirde siklikla kullanilan ve en gelismis makine Ogrenmesi
yontemlerinden olan Rastgele Orman Regresyon, K-En Yakin Komsu
ve Karar Agaglari makine 6grenmesi modelleri de c¢alismaya dahil
edilerek yiik tanimlama sonuglar1 performans metrikleri yardimiyla
karsilagtirilmigtir.  Gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda
onerilen CNN derin 6grenme modelinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F-olgiitii degerlendirme 6lgiitlerinin tiimii dikkate alindiginda en
bagarili tamimlamalar1 gergeklestiren model oldugu belirlenmistir.
Arastirma kapsaminda kullanilan modellerin basar1 siralamasi, F-
olgiitli ve dogruluk performans olgiitlerine dayanilarak CNN, K-En
Yakin Komsu, Rastgele Orman Regresyon ve Karar Agaglari olarak
belirlenmistir.

Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar incelendiginde, Onerilen
derin 0grenme modelinin gelistirilebilir yonlerinin yani sira yiik
tanimlamada etkin bir bigimde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin genis veri kiimelerine
ihtiyag duymalar1 sebebiyle veri miktarinin artirilmasiyla birlikte
model performansinin gelistirilebilecegi 6ngoriilmektedir. Modelin
icerdigi parametrelerin optimize edilmesi ve yiikler ile iliskili farkli
zaman serilerinin tanimlama siirecine entegre edilmesi ile modelin
tanimlama performansinin arttirilabilecegi ongoriillmektedir.

Ek olarak, ¢alismada kullanilan veri seti, Afyon Kocatepe Universitesi
laboratuvarlarinda gergeklestirilen deneysel caligmalar sonucunda
ozel olarak olusturulmustur. Veri seti, yiiksek frekanslarda toplanan
verilerle  steady-state  sinyallere dayali analizlere olanak
saglamaktadir. Ayrica, veri seti, cihazlarin bagimsiz olarak ikili ¢ikt1
ile tanimlanabilmesi ve genel yiik izleme siireclerini desteklemesi
acisindan yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Bu ydnleriyle,
literatiire, enerji yonetim sistemleri i¢in dnemli bir katki saglayacagi
diigtiniilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan veri setine ilgili linkten
ulasilabilir: https:/github.com/ArdanEslik/AKU-RLI-Dataset
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