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Oz: Elektrik enerjisinin daha verimli bir sekilde kullanilabilmesi gii¢ sistemlerinin takip ve analizi

yiikselmeye baslamistir [1]. Enerji tedarikinde diger bir

Anahtar
Kelimeler ile miimkiindiir. Uretim ve tiiketim tarafinda yer alan sistem bilesenlerinin dogru tanimlanmasi
Makine durumunda, gii¢ sistemlerinin karakteristik davraniglar1 ve muhtemel tepkileri belirlenebilmektedir.
O6grenmesi, Ayrica, yiik atma ve yik kaydirma gibi gii¢ kontrol uygulamalarinda elektrikli aletlerin yiik
Siiflandirma, modellerine gore siniflandirilmas: gerekmektedir. Bu c¢aligmada, tiiketim tarafinda yer alan
Elektrikli ev elektrikli cihazlar aktif ve reaktif gii¢ tiiketimleri referans alinarak smiflandirilmaktadir. Ornek
aletleri, elektrikli cihaz olarak evlerde ve ofislerde sik¢a kullanilan 5 adet farkli tiikketim karakteristigine
Destek vektor sahip cihaz se¢ilmistir. Siniflandirma igin son zamanlarda yaygin olarak kullanilan makine
makineleri Ogrenmesi algoritmalarindan destek vektor makinalari, kolektif 6grenme ve karar agaglart secilip
kargilagtirtlmis ve bu siniflandiricilarin yapilarindan en iyi sonuglari veren bes algoritmanin
performansi analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara gore %83,4 ile en yiiksek dogruluk oranini ve
50,285 saniye ile en kisa egitim siiresinde veren yontem destek vektor makineleri olmustur.
Classification of Electrical Appliances Using by Machine Learning Methods
Keywords Abstract: More efficient use of electrical energy is possible with the monitoring and analysis of
Machine power systems. In the case system components on the production and consumption side are
learning, defined correctly, the characteristic behavior and possible responses of the power systems can be
Classification, determined. In addition, electrical devices should be classified according to load models for power
Electrical control applications such as load shedding and load shifting. In this study, electrical devices on the
equipment, consumption side are classified based on their active and reactive power consumption. Five
Support electrical devices with different consumption characteristics, which are frequently used in homes
vector and offices, have been selected for the experiments. For the classification of devices, support
machines vector machines, ensemble learning and decision trees, which are among the machine learning
algorithms used recently, were selected and compared, and the performance of the five algorithms
that gave the best results from the structures of these classifiers were analyzed. According to the
results, support vector machines were the method that gave the highest accuracy rate with 83.4%
and the shortest training time with 50.285 seconds.
1. GIiRIS

kaynak olan yenilenebilir enerji kaynaklarmim en 6énemli
avantajlart1 ¢evre dostu, her yerde bulunabilir ve

Ulkelerin kalkinma, refah ve gelisimlerini saglamada
birincil derecede onemli olan enerji, teknoloji ile birlikte
hayatin bir¢ok alaninda temel ihtiya¢ haline gelmistir.
Enerji tedarikinde yenilenebilir ve fosil tiriinii kaynaklar
kullanilmaktadir. Diinya genelinde enerjinin biiyiik bir
kismi fosil yakitlara dayali petrolden karsilanmaktadir.
Petrol iirtinleri ¢evreye zararli, tiikenebilir ve birgok iilke
icin pahali enerji kaynaklaridir. Petrol rezervlerinin
azalmasiyla birlikte enerji maliyetleri daha da

tikenmez olmalaridir. Ancak ilk yatirim maliyetinin
fazla olmas1 ve iiretimlerinin kesintili olmasi nedeniyle
yenilenebilir enerji kaynaklarinin  kullanimi  kisith
kalmaktadir. Yenilenebilir ve petrol tirevi enerji
kaynaklarimin sahip oldugu bu olumsuzluklar ve artan
enerji talebi goz Oniine alindiginda, enerjinin daha
verimli kullanilmasi gerektigi goriilmektedir.
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Enerjinin daha etkin ve verimli kullanilmasi1 hususunda
farkli ¢6ziim Onerileri sunulmaktadir. Bu Onerilerden bir
tanesi elektrikli cihazlarn, enerjinin ucuz oldugu
saatlerde kullanilmasini saglayana zaman tabanli enerji
yonetimidir [2]. Bu ve benzeri enerji yonetim sistemleri
icin elektrikli cihazlarin karakteristik 6zelliklerine gore
smiflandirilmasi gerekmektedir. Cihazlarin
simiflandirilmasindaki en 6nemli nokta tiiketim esnasinda
akim, gerilim, glic ve gii¢ faktorii gibi imza niteliginde
olan o6zelliklerin tanimlanmasidir [3]. Referans [4] ve
[5]’te hane halkinin tercih edilen sicakliga goére, ortamin
sicakligini otomatik olarak ayarlayan 1sitma/sogutma
sistemlerinin enerji titketimini azaltacagi
gosterilmektedir. Enerji tasarrufu saglamaya yonelik bir
diger calisma, faaliyet tabanli maliyet sistemidir. Bu
sistemin amaci, isletme kosullar1 altinda cihazlarin
maliyetini ve enerji giderlerini belirlemektir [6]. Evleri
bir biitiin olarak diisiinerek binalarin enerji ydnetim
sistemine gelistirmeye yonelik c¢aligmalar da vardir.
Ornegin enerji tasarruflu zincir ydnetimi, binalar icin
enerji tasarrufu performansini en st diizeye ¢ikarmayi
hedefleyen etkili bir yontem olmustur [7]. Ayrica yapilan
aragtirmalar  evsel tesislerin  enerji  yOnetiminde
bilinglendirme yardimlar ile toplam olarak %20 enerji
tasarrufu sagladigini gostermektedir [8].

Enerjinin verimli kullanilmas1 ve iretiminde cevreye
verdigi zararin Onlenmesi her bir bireyin bu konuda
bilinglenmesi ve sorumluluk almasi ile miimkiindiir. Bu
kapsamda, enerji yonetiminin evden baglamasi gerektigi
diisiiniilerek konut enerji yonetim sistemi gelistirilmistir
[9]. Ilgili ¢aligmada kontrol otomasyonu, optimize
edilmis insan benzeri kararlar dnermek icin yapay sinir
aglart  ve destek vektéor makinesi kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Kamu binalarinda enerji verimliligi
konusunu ele almak adina enerji tiiketimini tahmin
etmek i¢in makine 6grenimi modelleri olusturulmusgtur
[10]. Bu ¢aligmalarda, akilli sehir kavraminin bir pargast
olarak kamu binalar1 i¢in makine 6grenimi tabanli enerji
yonetimi mimarileri 6nerilmektedir. Solar gii¢ sistemleri,
artan enerji ihtiyacini kargilamak i¢in giivenilir, ucuz ve
gevre dostu bir alternatiftir. Solar santrallerin tesis edilis
yerinin se¢imi i¢in fizibilite ¢alismalarinin yapilmasi ve
sistemlerin elde edilen analiz sonuglarina goére
tasarlanmasi, yapilacak yatirnmlarin  maliyet/fayda
oraninin belirlenmesi agisindan Onemli bir adim
olmaktadir. Kurulmas: planlanan solar santrallerin
iretim kapasitesini tahmin etmek makine 6grenmesi
modelleri ile miimkiindiir [11]. Bu ama¢ dogrultusunda,
solar sistemler ic¢in glines 1sinimi tahmin etmek icin
yapay sinir aglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve en yakin
komsu regresyon yontemleri kullanilmig ve tatmin edici
sonuclar elde edilmistir.

Bu caligmada, elektrikli aletler makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak smiflandirmaktadir. Elektrikli
alet olarak ofislerde ve evlerde siklikla kullanilan bes
adet elektrikli cihaz segilmistir. Bu aletlerin aktif ve
reaktif gilic tiiketim degerleri ile akim ve gerilim
armonikleri ol¢iilmiis ve Oznitelikleri ¢ikarilmistir.
Oznitelik ¢ikarmak igin bir boyutlu yerel ikili 6riintii
operatorii ile aritmetik ortalama, standart sapma ve
ortanca deger fonksiyonlari kullanilmistir. Segilen
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cihazlarin  smiflandirilmasinda  makine  6grenmesi
algoritmalarindan destek vektér makinalari, karar
agaclar1 ve kolektif 6grenme yontemleri kullanilmistir.
Elde edilen sonucglara gore destek vektdr makinalarinin
iki yapisi olan dogrusal destek vektor makineleri ve
kuadratik destek vektor makineleri; simiflandirici
topluluklarin yapilarindan olan agag toplulugu ve altuzay
diskiriminant ve karar agaglarinin yapilarindan olan iyi
aga¢ yontemleri en iyi sonuglari veren siniflandiricilar
olmustur.

2. MODEL GELiSTiRME VE OZELLIiK SECIMi
2.1. Ozellik Cikarma ve Secimi

Yirmi birinci yiizyil, bilginin hizli gelistigi bir ¢agdir. Bu
cagda veri miktarinda biiylik artislar olmustur. Biiyiik
hacimli verilerin i¢inden yararli bilginin ¢ikarilmasi veri
madenciliginin goérevidir [12]. Bu islem, bir veri
tabanindaki biiylik miktarda veriden gizli, 6nceden
bilinmeyen ve potansiyel olarak degerli bilgileri ortaya
¢ikarma siirecidir [13-15]. Veri madenciliginde en
6nemli agamalardan biri veri boyutunun kiigiiltiilmesidir.
Veri  boyutunun  kiictltiilmesi  ilgisiz ~ verilerin
¢ikarilmasini ve iglem yiikiinlin azalmasi saglar [16].
Ozellik secimi, veri kapsamim kiigiiltmek icin kullamlan
metotlardan biridir. Ozellik secimi gerceklestirmenin asil
maksadi, sinyallerin alakali veya essiz 0Ozelliklerini
ortaya c¢ikarmaktir. Bu oOzellikler daha sonra ilgili
verilerin en dogru sekilde smmflandirilmasi igin
kullanilir. Bagska bir deyisle, 6zellik se¢imi, orijinal veri
kiimesini temsil edebilecek en iyi alt kiimenin segimi
olarak tanimlanir veya tiim veri kiimesini en dogru
sekilde tamimlamak igin gereken veri miktarini
basitlestirir veya en aza indirir [17]. Bu ¢alismada, bes
adet cihazdan alinan veri setini siniflandirmak igin
yapilan 6zellik ¢ikariminda; aritmetik ortalama, standart
sapma, ortanca deger ve bir boyutlu yerel ikili oriintii
teknigi kullanilmugtir.

Bilinmeyen bir ériintiiniin siniflandirilmas: {i¢ kategoriye
dayanmaktadir. Bunlar, istatistiksel, deterministik ve
bulamk kiime teorisi ilkeleridir. Istatistiksel o6zellik
metodu, verileri minimize etmek ve cihazlardan elde
edilen anlk aktif ve reaktif gii¢ verilerinden 6zellikler
¢ikarmak i¢in kullanilir.

Sinyal; Xq, Xo, ...
veriler asagidaki
indirgenir.

ve X, olan birgok veri icerdiginden,
istatistiksel ~ Ozelliklerin  tgiine

Ozellik 1: Aritmetik ortalama, bir say1 dizisindeki
sayilarin toplaminin dizideki eleman sayisina boliinmesi
ile elde edilen degerdir.

n
i=1 X

N (1)

Aritmetik Ortalama = X, =

Ozellik 2: Standart sapma, analiz edilen verilerin
ortalamasini belirledikten sonra varyansin karekoki
alinarak elde edilen degerler dizinidir. Standart sapma,
her bir veri noktasinin ortalamaya gore sapmasi
belirlenerek varyansin karekokii olarak hesaplanir [11].
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Elde edilen veriler ortalama degerden uzak ise sapma
degeri yiiksek ¢ikar. Diger bir ifadeyle, veriler
birbirinden ne kadar uzak ise standart sapma o kadar
yiiksek olur.

Z?_1(xi - f)z

n—1

Standart sapma (std) = \/s_2 = (2)

Ozellik 3: Ortanca deger (Medyan), bir sayisal veri serisi
siralandiginda ortada kalan sayidir.

Tek sayida veri = {xq, x5, X3, X4, X5, X, X7, Xg, X9}  (3)

{x1, x2, X3, X4, X5, X6, X7, X5}
l
X4 + X5 (4)

2

Cift sayida veri =

2.2. Yerel ikili Oriintii

Goriintli isleme uygulamalar1 igin etkili ve flretken
yontemlerden biri Yerel ikili Oriintii (YiO) yontemidir.
Y10 kullanilarak, yerel olarak tekrar eden kaliplar ortaya
cikarihr. YIO genel olarak 3x3 piksel goriintiilere
uygulanir. YiO'de, 3x3 piksel goriintiilerin merkez
degeri, komsu sekiz piksele gore yeniden kodlamir. YiO
yonteminin agiklayici bir gorsel ornegi Sekil 1'de
gosterilmektedir [18]. YIO kodlamas: yapildiginda, gri
seviye degerleri dikkate alinir. Merkezi piksel degeri ilk
piksel (sol iist) degerle karsilagtirilir. Merkezi piksel
degeri ilk piksel degerinden biiyiikse, 1 olarak kodlanir,
aksi takdirde O olarak kodlanir. Bu, diger komsu
pikseller i¢in de gerceklestirilir. ikili say1, sol iistteki
pikselden baslayarak kodlanir ve Sekil 1'de gosterilen
yonde ilerledikten sonra 8 bitlik bir ikili say1 elde edilir.
Orta pikselin yeni degeri, elde edilen 8-bit ikili saymin
ondalik esdegeridir [19].

5 8 10 0 1 1
]
|| o == & L | R 199
! |
14 I 5 1 . 0

Sekil 1. 3x3 Piksel goriintii i¢in yerel ikili 6riintli kodlamas1
2.3. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii

3x3 YiO'den bir boyutlu YiO déniistiirme isleminde, 3x3
piksel goriintii yerine dokuz Ornek-uzunluklu pencere
yapist dikkate alimir. Bu pencere yapist Sekil 2'de
gosterilmektedir. P;, penceredeki i. 6rnegi temsil eder ve
P., merkezi 6rnek olarak isimlendirilen besinci 6rnegi
temsil eder. Bir boyutlu YIO yonteminin temel
matematiksel ifadesi Esitlik 5’te gosterildigi gibidir.
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P = Z fx)2i1 (5)
im1

Burada f(x) isaret fonksiyonu olup su sekilde ifade edilir:

fo={ I (6)

P P | P Py P Ps | P> | Ps Po

Sekil 2. Bir boyutlu yerel ikili 6riintii pencere yapisi

Ornek bir uygulama olarak Sekil 3(a) ve (b)'de gdsterilen
x (x = 15, 17, 21, 30, 39, 41, 40, 37, 36) gibi bir sinyal
ele alinmistir. Bir boyutlu YiO'de, Sekil 3 (c) 'de
gosterildigi gibi, en soldaki komsudan (P,) baslayarak ve
komsu dizileri merkezi d6rnekle karsilastirarak 8 bitlik bir
ikili dizi elde edilir. Merkezi numune degeri, 8-bit ikili
saymin Esitlik (4) kullanilarak ondalik sayiya
doniistiiriilmesiyle elde edilir (Sekil 3(d)). Bir boyutlu

YiO islemi, pencerenin tiim sinyal boyunca
kaydirilmasiyla gergeklestirilir [20].
a 50
- Palipinli Srale,
=5 Pty
& 20 = | P,

<p, 1P
10

1 2 3 a S 6 7 8 9
Ornek Sayisi

Po l’l P> P P Py Ps Ps P,
15 17 21 30 39 41 40 37 36

¢ Po P, P> P: P. Py Ps Ps | P;
0 0 0 0 1 1 0 0
(0000 1100)>

d Po P, P> P3 P, Py Ps Ps P
12

Sekil 3. Ornek bir sinyal i¢in bir boyutlu Yi0 kodlamast

3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Makina 6grenimi gliniimiiziin en ¢ok iizerinde durulan
kavramlarindan biridir. Bilgisayar algoritmalarinin genel
adr olan bu kavram, belirlenmis bir problemi kendisine
ait ortamdan elde edilen verileri kullanarak modeller. Bu
alanda olduk¢a fazla c¢aligmanin varligindan dolay:
Onerilen birgok yaklagim ve algoritma mevcuttur.
Probleme yaklagimlarina gore farklilik gosterebilen
makina 6grenimi yontemleri, farkli problemlerde farkli
basarilara sahip olabilirler.

Siniflandirmada hi¢ bilinmeyen bir drnege mantikh
cevap  verilmesi amacglanir. Bunun igin  de
simiflandiricilar 6nceden egitilir. Veri sayist sinirlt olur.
Bu smirht verilerin bir kismi egitimde bir kismu da
sistemin basarisinin test edilmesinde kullanilir. Bu
Olclimiin basarisinin tarafsiz bir sekilde olmasi gerekir.
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Bunun i¢in c¢apraz gecerlik ismiyle bilinen metotlar
kullanilmaktadir. Capraz gecerlilik ya da k-kat capraz
gegerlilik, veri kiimesinin rastgele ‘k’ tane gruba
boliinmesi islemidir. Bu gruplardan biri test icin
kullanilirken kalanlar egitim i¢in kullanilir. Daha sonra
baska bir grup egitimde kalanlar testte kullanilir. Bu
sekilde islem tekrarlanir ve bdylece her grup hem
egitilmis hem de testte kullanilmis olacaktir. Her grubun
egitilmis olmasi modelin dogrulugunu artirmaktadir.
Omnegin, sekil 4’te hayali bir model i¢in capraz gegerlilik
kat1 5 olarak belirlenmistir. Yani veri kiimesi 5 gruba
ayrilmis ve model 5 kez egitilip test edilmistir. Boylece
her grup hem test seti hem de egitim seti olarak
kullanilmusgtr.

Bolme | Kat | Kat 2 Kat 3 Kat4 | Kat$5

Boélme 2 Kat | Kat 2 Kat 3 Kat4 | Kat5

Bo6lme 3 Kat | Kat 2 Kat 3 Kat4 | Kat5

Bolme 4 Kat | Kat 2 Kat 3 Kat4 | Kat$5

Boélme 5 Kat | Kat 2 Kat 3 Kat4 | Kat5

Test Verisi Egitim Verisi

Sekil 4. Capraz gecerliligi 5 olarak alinan model

Makina 6grenimi alaninda simiflandirma problemlerini
¢ozmeye yonelik ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
Bunlardan biri olan Destek Vektér Makineleri, Oriintii
tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢éziimi igin
Vapnik tarafindan gelistirilmistir [21]. Destek Vektor
Makineleri (DVM) 1970'lerin sonlarinda sunulmus,
istatistiksel ~ Ogrenme  teorisine dayalt  Ogrenme
algoritmalariyla birlikte yaygin olarak kullanilan bir
denetimli 6grenme modelidir [22]. Kiigiik drneklem,
dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu Oriintii tanima
problemlerini ¢6zmede birgok benzersiz avantaj gosterir
[23-24]. Ek olarak, saglam bir teorik temele ve basit ve
anlagilir matematiksel modellere sahiptir. Bu nedenle
DVM, yliz tanima, zaman serisi tahmini ve Oriintii
tanmima gibi  birgok problemde yaygin olarak
kullanilmaktadir [25-27]. Son yillarda, DVM giderek
daha fazla ilgi gormis; bilgisayar bilimi, yenilenebilir
enerji alani, istatistik ve veri madenciliginde c¢ok
kullanilan bir yontem olmustur [28].

Dogrusal DVM, dogrusal bir destek vektor makinesi
tasarlamak icin bir kesme diizlemi algoritmasinin 6zgiin
bir tescilli siiriimiinii uygulayan algoritmadir. Dogrusal
DVM ultra biiyiikk veri kiimelerinden, ¢ok siifli
simiflandirma problemlerini ¢6zmek icin en yeni ve son
derece hizli makine 6grenimi ydntemidir. Dogrusal
DVM, dogrusal olarak 6l¢eklenebilir bir yordamdir, yani
egitim veri kiimesinin boyutuyla dogrusal olarak
Olceklenen bir zamanda bir DVM modeli olusturur.
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Bilinen diger DVM modelleriyle karsilagtirmalarimiz,
yiiksek dogruluk gerektiginde {istiin performansini

acitkca  gostermektedir. Bu  c¢aligmada,  yapilan
smiflandirmada en yiiksek oram1 dogrusal DVM
siiflandiricis1 vermistir.
4 ELEKTRIKLI EV ALETLERININ
SINIFLANDIRILMASI

Bu c¢alismada ofislerde sik¢a kullanilan elektrikli
aletlerin gii¢ tiiketimleri siniflandiriimaktadir. Ornek
cihaz olarak vantilator, elektrikli g¢aydanlik, laptop,
monitdr ve yazict secilmistir. Deneylerde her bir
cihazdan farkli stirelerde 15 adet Ol¢iim alinmigtir.
Olgiim aleti olarak Hioki PW3198 gii¢c analizorii
kullanilmistir.  Oznitelik ¢ikariminda 465 o6zellik bir
boyutlu yerel ikili 6riintii operatorii, 465 6zellik standart
sapma fonksiyonu, 465 6zellik ortanca deger fonksiyonu
ve 465 oOzellik aritmetik ortalama fonksiyonu
kullanilarak toplam 1860 adet 6zellik simiflandirmada
kullanilmugtir. Ozniteliklerin simiflandirilmasina yonelik
yapilan deneysel ¢alismalarda capraz gegerlilik yontemi
uygulanmigtir. Capraz gecerlilik katmani 10 olarak
belirlenmistir. Olgiim alman cihazlarin  aktif ~gii¢
tilketimleri Sekil 5(a)’da gosterilmektedir. Vantilator tek
kademede caligtirlldigt icin sabit giic c¢ekmekte ve
cektigi anlik giic yaklasik olarak 34 Watt olmaktadir.
Ayni sekilde monitdr ve elektrikli ¢caydanlhigin yiikleri
sabit oldugundan cektikleri aktif giigte sabit ve sirastyla
18 W ve 1450 W olmaktadir. Yazicinin bekleme ve
calisma esnalarinda gii¢ tiiketimi farklidir ve 0 W ile 900
W arasinda degismektedir. Benzer sekilde diziisti
bilgisayarm, kullanilan program ve donanima bagh
olarak gii¢ tikketimi 25 W ile 56W arasinda
degismektedir. Sekil 5(b)’de ayni cihazlarin reaktif gii¢
tilketimleri gosterilmektedir. Elektronik donanimi fazla
olan cihazlarda reaktif gii¢ tiiketimi yiiksek ve
degiskendir. Bunun sebebi elektronik cihazlarda
kullanilan yar1 iletken anahtarlama elemanlarinin
harmonik iretmesi ve reaktif gii¢ gereksinimidir. Manuel
kontrole sahip elektrikli caydanlik ve vantilatorde reaktif
giic titkketimleri sabit ve azdir.
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Sekil 5. Olgiimleri alinan cihazlarin, a) aktif ve b) reaktif giic
tilketimleri

Veri seti olusturmak amaciyla bes cihazin ayr1 ayri ve
birlikte calisma varyasyonlari g0z oniinde
bulundurularak toplam 465 O6l¢iim alinmistir.  Bu
Olgtimler, MATLAB programi veri ¢izme o0zelligi
kullanilarak gorsellestirilmistir. Ornek olarak, Sekil 6°da
ayn1 anda bes cihazin ¢aligmasi durumunda elde edilen
aktif ve reaktif gii¢ tiiketimi gosterilmektedir. Yiiz elli
saniyelik gili¢ tiiketimini gosteren sinyaller anlik olarak
degiskenlik gostermektedir. Bu degiskenligin sebebi
diziistii bilgisayar ve yazicinin gii¢ tiiketimlerinin sabit
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olmamasidir. Her cihazin kendine 6zgili bir gii¢ titkketme
karakteristigi vardir. Ornegin yazicida aktif giic
tiketiminde ani degisimler gozlenirken; ayakl
vantilatorde gii¢ tiikketimi sabittir. Bunun gibi ayirt edici
karakteristik ozellikler, elektrikli cihazlara ait ‘giic
imzast’ ile kavramsallastirilir. Gii¢ imzalarindan alinan
bilgiler kullanilarak elektrikli cihazlar
siiflandirilmaktadir.

2500

2000

AT A

0 . A
0 50 100 150

Zaman (Saniye)

Sekil 6. Biitiin cihazlarin ayni1 anda ¢alismasi durumunda toplam aktif
ve reaktif gii¢ tilketimleri

Elektrikli cihazlara ait Oznitelikler standart sapma,
ortanca deger ve aritmetik ortalama gibi fonksiyonlar ve
bir boyutlu yerel ikili 6riintii (1B-YIO) teknigi ile
¢ikarildi. Bu oOzniteliklerden faydalanilarak MATLAB
programinda bulunan simiflama ara yiizii (classification
learner) kullamilarak cihazlar smiflandirildi. Siniflama
uygulamasi, verileri siniflandirmak icin modelleri egitir.
Model  egitimi  verilerin  iglenmesi, ozelliklerin
belirlenmesi ve dogrulama semalarinin olusturulmasi ile
yapilir. MATLAB programinda hazir ara yiiz olarak 24
adet siniflandirict bulunmaktadir. Karar agaclari, ayirt
edici analiz, destek vektdr makineleri, lojistik regresyon,
en yakin komsular, Naive Bayes ve topluluk
smiflandirmast dahil olmak {izere en iyi siniflandirma
modeli tiirlini  aramak i¢in otomatik  egitimler
gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 7(a)’da dogrusal Destek Vektor Makinasi teknigine
dayali tahmin modelinin dogru sonuglart
gosterilmektedir. Diziistii bilgisayar ‘I’, vantilatdr ‘f°,
elektrikli ¢caydanlik ‘k’, yazict ‘p’ ve monitér ‘m’ ile
gosterilmektedir. Bunlarin ikili, {i¢lii, dortlii ve besli
kombinasyonu, bu harflerin yan yana yazilmasi ile
sembolize edilmistir. Ornegin; ‘fp’ vantilator ile
yazicinin ayni anda g¢aligmast durumunda olusan sinifi
temsil etmektedir. Ayrica her renk bir smifi temsil
etmektedir. Ilgili rengin ait oldugu smuf sekilde
belirtilmistir. Dogru tahmin edilen veriler dairelerle
gosterilirken  yanlis  veriler cgarpt  isareti ile
gosterilmektedir. Bu modelde 465 veriden 388 tanesi
dogru 77 tanesi yanlis tahmin edilerek dogruluk orani
%83,4 olmustur. ‘p’ ‘f*, ‘fk’ gibi baz1 siniflara ait veriler
tam dogru tahmin edilmistir. Diger taraftan bazi siiflara
ait hem dogru hem de yanlis tahminler bulunmaktadir.
Yapilan biitiin yanlis tahminler Sekil 7 (b)’de
gosterilmektedir. Yanlhis tahminlere bakildiginda 19
smifa ait veriler goriilmektedir. Sekil 8’de dogrusal
destek vektor makinasi siniflandiricisina ait karmasiklik
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matrisi verilmistir. Karmasiklik matrisinde, sinyallerin
ait olduklar1 gercek siniflar ile dogrusal destek vektor
makinas1 siniflandiricisina ait tahmin edilen smiflar
verilmistir. 31 smifa ait sinyallerin ait olduklari
smiflarda ne oranda dogru veya yanlis tahmin edildigini
gosteren yesil ve bej renkleridir. Yesilin veya bejin
tonlart ise ilgili simifin ne oranda dogru veya yanlis
tahmin edildigini gostermektedir. Ornegin ‘f* smifina ait
sinyallerin tamami dogru tahmin edildigi igin ilgili
bolme koyu yesil olurken, ‘fkm’ simnifina ait veriler en az
dogru tahmin edilen smiflardan biri oldugundan ilgili
bolme agik yesil olmustur.
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Sekil 7. Dogru ve yanlis tahmin edilen siniflar

Model 1.8 (Linear SVM)

True class
S

”?’%@’%’6 ’ % %oy ‘b Dy o % N0
XX of*”f”?" RSN

Predlcted class
Sekil 8. Dogrusal DVM Siniflandirmasina ait karmasik matrisi
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MATLAB programinda yaygin bir sekilde kullanilan
yontemler ile yapilan smiflandirmada en yiiksek
dogruluk oranina sahip 5 smiflandirict Tablo 1°de
verilmistir. Tabloda simiflandiricilarin dogruluk oranlari,
egitim siireleri, tahmini hiz degerleri verilmistir.
Tabloda; dogrusal DVM, Aga¢ Toplulugu, Altuzay
Diskiriminant, Kuadratik DVM ve Iyi Agac
smiflandiricilarina ait dogruluk oranlari sirasi ile %83 ,4,
%82,8, %82,8, %82,2 ve %81,5 olarak ortaya ¢ikmustir.
Egitim siiresi, islem yiikiiniin azligmm1 ve programin
etkinligini gosteren parametre oldugundan kisa olmasi
arzu edilir. Tabloya baktigimizda, dogruluk orani en
yiiksek dogrusal DVM iken en diisiik Iyi Agac olmustur.
Egitim siireleri bakimindan en hizli olan 2,0946
saniyelik siire ile Iyi Agac olmustur. Altuzay
Diskiriminant 186,81 saniyelik egitim siiresi ile en uzun
stireye sahip olmustur. En yiiksek dogruluk oranina sahip
olan Dogrusal DVM’de egitim siiresi 50,285 saniye
olmustur.

Capraz dogrulama veya "k-kat ¢apraz dogrulama", veri
kiimesinin gelisiglizel "k" gruplarina ayrilmasi islemidir.
Bu gruplardan biri test seti olarak kullanilir ve geri
kalan1 egitim seti olarak kullanilir. Boylece model her
grup ile bu sekilde tekrarl olarak egitilir ve kalan diger
grup ile test edilir. Bu metotla tiim verileri kullanilarak
ilgili model egitilmis olacaktir. Bu egitim, modelin
tahmin  bagarisimt  belirlemede O6nemli  bir rol
oynamaktadir. Bu caligmada, capraz gecerlilik kat1 10
olarak belirlenmistir. Yani veriler 10 gruba ayrilmis ve
modeller 10 defa egitilip test edilmistir. Tablo 2’de
capraz gegerlilik katinin sabit ve sinyal siirelerinin farkli
olmasi durumunda en yiiksek dogruluk oranlarini veren
smiflandiricilar gosterilmektedir. Sinyal siiresi 20 saniye
olmasi1 durumunda %69,2 dogruluk oraniyla en yiiksek
degeri Aga¢ Toplulugu modeli vermistir. Sinyal siiresi
45 oluncaya kadar siniflandiricilarda dogru tahmin etme
artmistir. Ornegin, sinyal siiresi 30 saniyelik iken oran
%75,9 (Aga¢ Toplulugu) ve sinyal siiresi 40 saniye
oldugunda oran %80,2 (Iyi Agag) olmustur. Sinyal siiresi
45 oldugunda ise en yiiksek oran olan %83,9 (Dogrusal
DVM) elde edilmistir. Sinyal siiresinin 45 saniyenin
istline ¢ikmasi durumunda smiflandiricilarin - dogru
tahmin orani nispeten azalmaktadir. 50 saniyelik sinyal
stiresinde en yiiksek dogruluk orant %82,6 ile Dogrusal
DVM olmustur. 60 ve 70 saniyelik sinyal siirelerinde ise
en yiiksek dogruluk oranlar1 %79,6 (Aga¢ Toplulugu) ve
%78,1 (Agag¢ Toplulugu) olarak gerceklesmistir. Bu
sonuglar sinyal siiresine bagli olarak simiflandirict
modellerinin dogruluk oraninin degistigini ve en iyi
dogruluk oranin 45 saniyede alindigini géstermektedir.

Tablo 1. En iyi sonucu veren bes siniflandiriciya ait sonuglar

< Egitim .
Siniflandiricilar Dogruluk Siiresi Tahmin Hizt
(%) (1/san.)
(san.)

Dogrusal DVM 83,4 50,285 200

Agag Toplulugu 82,8 179,94 550

Altuzay Diskiriminant | 82,8 186,81 430
Kuadratik DVM 82,2 93,625 100

Tyi Agac 81,5 2,0946 6700
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Tablo 2. En yiiksek dogruluk oranini veren siniflandiricilar

Sinyal
Siiresi Capraz Dogruluk
(Saniye) Gegerlilik (%) Siniflandiric

20 10 69,2 Agag Toplulugu
30 10 75,9 Agac Toplulugu
40 10 80,2 lyi Agag
45 10 83,9 Dogrusal DVM
50 10 82,6 Dogrusal DVM
60 10 79,6 Agac Toplulugu
70 10 78,1 Agac Toplulugu

Smiflandirma igleminin tam dogru olmasi igin, verilerin
net Ozelliklerle birbirlerinden ayrilmasi gerekir. Bu
durum pek miimkiin olmadig: igin genellikle dogruluk
orant %100 c¢ikmaz. Bu calismada yanlig ¢ikan veri
sayist 77 olmustur. Sekil 7(b)’de gosterilen bu veriler
incelendiginde, ‘f” ve ‘k’ ile sembolize edilen vantilator
ve elektrikli caydanligmm icinde bulundugu veriler
cogunluktadir. Sekil 5(a) incelendiginde, vantilatdr ve
laptop giic tiiketim degerlerinin birbirlerine oldukca
yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, bu iki sinyalden
¢ikarilan Ozniteliklerin benzer ¢ikmasina ve yanlis
smiflandirmaya  sebep  olmaktadir.  Sekil ~ 5(b)
incelendiginde ise elektrikli caydanlik, vantilatér ve
monitdr sinyalleri birbirlerine yakindir. Ayni sekilde bu
durum da Oznitelik ¢ikarmada benzerlige sebep
olacagindan, yanlis tahminlere neden olmaktadir.

5.SONUC

Bu caligmada, ofis aletlerini gii¢ tiiketimlerine gore
smiflandirmada  sezgisel yoOntemlerin performanslari
karsilastirlmistir.  Ornek  cihaz  olarak  elektrikli
caydanlik, vantilator, yazici, diziisti bilgisayar ve
monitér kullanilmis ve bu cihazlarindan farkhi
varyasyonlarda odl¢limler alinmustir. Olgiim  verileri
MATLAB programinda sik¢a kullanilan baglica
yontemler ile smiflandirilmistir.  Siniflandirmalarda
belirleyici ozellik olarak aktif ve reaktif giicler ile
gerilim ve akim armonikleri kullanilmistir. En yiiksek
dogrululuk oranin1 elde etmek icin bes farkli tip
siiflandirici karsilastirilmistir. Smiflandiricilarin
dogruluk oranlar1 egitim i¢in kullanilan sinyallerin
sliresine bagh olarak farklilik gosterdigi
gozlemlenmistir. En yiiksek oranin %83,9 ile Dogrusal
Destek Vektorii yontemine ait oldugu belirlenmistir. Bu
oran, 465 adet Ol¢limden elde edilmis olup 388’nin
dogru olarak tahmin edildigi anlamma gelmektedir.
Yanlis verilerin genellikle ¢oklu cihaz kullanimlarinda
meydana geldigi goriilmistiir. Gelecek c¢alismada,
cihazlarin aktif gili¢ tiiketimlerine gore alt siniflara
ayrilmast ve bu sayede basari oraninin artirilmasi
hedeflenmektedir.

Tesekkiir

Calismamizda yardimlarindan dolayt Omer Faruk
ALCIN ve Hiiseyin UZEN’e tesekkiir ederiz.
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