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MIiKRO SEBEKELERDE ENERJI VERIMLILIGINI ARTIRMAK
AMACIYLA ELEKTRIKSEL YUKLERIN SINIFLANDIRILMASI

OZET

Gelisen teknoloji ve artan kiiresel niifusa bagl olarak enerji, hayatin her alaninda temel
ihtiya¢ haline gelmistir. insanoglunun enerjiyi kullanirken yaptig1 tercihler hem ¢evreyi
hem de canlilarin yasamini etkileyecek kadar nemlidir. Prizde birakilan telefon sarj cihazi,
tasarruf 6zelligi olmayan lambalarin ve elektronik aletlerin kullanim tercihi, hatta agik
birakilan buzdolabi kapisi bile gereksiz elektrik tiiketimine sebebiyet verdiginden diinyanin
dogal dengesinin bozulmasina neden olmaktadir. Gereksiz enerji sarfiyati, basta iklim
degisimi olmak iizere kiiresel 1sinma ve topragin verimsizlesmesi gibi pek ¢ok sorunu
beraberinde getirmektedir. Cevreye zararli enerji iliretimini azaltmak i¢in siirdiiriilebilir ve
yenilenebilir enerji kaynaklarinin yaninda enerji tasarrufu da 6nemli bir rol oynamaktadir.
Enerji verimliligi, aynm islevi yerine getirmek icin daha az enerji gerektiren yontem ve
tekniklerin kullanilmasidir. Bu tanimdan yola ¢ikarak denilebilir ki enerji verimliligi ve
enerji tasarrufu kavramlari arasinda siki bir bag vardir. Bina sakinlerinin enerjiyi verimli
kullanmalar1 ve enerjide tasarruf yapmalari i¢in, evlerde ve ofislerde siklikla kullanilan
cihazlar yakindan tanimalari gerekmektedir. Gii¢ tiiketim karakteristigi tespit edilen
tiiketim cihazlarinda enerji yonetimi kolaylagmaktadir.

Bu calismada, elektrik enerjisinin daha verimli kullanilabilmesi i¢in evlerde ve ofislerde
siklikla kullanilan 5 adet elektrikli cihaz secilip tiiketim karakteristiklerine gore
siniflandirilmistir. Deneysel ¢alismalarda, tiiketim tarafinda yer alan vantilator, elektrikli
caydanlik, monitor, diziistii bilgisayar ve yazicinin aktif ve reaktif gii¢ tiiketimleri ile akim
ve gerilim harmonikleri referans almmustir. Olgiim aleti olarak Hioki PW3198 giic
analizorli kullanilmis ve her bir cihazdan 15 adet sinyal 6rnegi alinmistir. Segilen bes
cihazin farkli ¢caligma varyasyonlar1 goz oniine alinarak otuz bir adet sinif belirlenmistir.
Her sinifta 15 adet sinyal olmak iizere toplamda 465 sinyal drnegi elde edilmistir. Ozellik
matrisi ¢ikariminda aritmetik ortalama, ortanca deger ve standart sapma fonksiyonlari ile
bir boyutlu yerel ikili 6riintii teknigi kullanilmistir. Siniflandirma i¢in son zamanlarda
yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 karsilagtirilmis ve en iyi sonuglari
veren bes algoritmanin performansi analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara gore %83,4
dogruluk orani ile en yiiksek dogruluk oranini veren dogrusal destek vektor makineleri
yontemi olmustur. Obiir taraftan dogrusal destek vektdr makineleri teknigi 52,88 saniyelik
stire ile siniflandirmayi en kisa siirede tamamlayan ikinci algoritma olmustur.

Anahtar Kelimeler: Elektrikli ev aletleri, enerji yonetimi, makine &grenmesi,
siniflandirma, destek vektor makineleri.
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CLASSIFICATION OF ELECTRICAL LOADS TO INCREASE
ENERGY EFFICIENCY IN MICRO-GRIDS

ABSTRACT

Depending on the developing technology and the increasing global population, energy has
become a basic need in all areas of life. The choices made by human beings when using
energy are so important that they affect both the environment and the life of living things.
The phone charger left in the socket, the preference of using lamps and electronic devices
that do not have a saving feature, and even the refrigerator door left open cause unnecessary
electricity consumption and cause the natural balance of the world to deteriorate.
Unnecessary energy consumption brings with it many problems such as climate change,
global warming and infertility of the soil. In addition to sustainable and renewable energy
sources, energy saving also plays an important role in reducing environmentally harmful
energy production. Energy efficiency is the use of methods and techniques that require less
energy to perform the same function. Based on this definition, it can be said that there is a
close connection between the concepts of energy efficiency and energy saving. In order for
the building occupants to use energy efficiently and to save energy, they should be familiar
with the devices that are frequently used in homes and offices. Energy management is
facilitated in consumption devices whose power consumption characteristics are
determined.

In this study, 5 electrical devices that are frequently used in homes and offices are selected
and classified according to their consumption characteristics in order to use electrical
energy more efficiently. In the experimental studies, active and reactive power
consumptions and current and voltage harmonics of the fan, electric teapot, monitor, laptop
computer and printer on the consumption side were taken as reference. Hioki PW3198
power analyzer was used as the measuring instrument and 15 signal samples were taken
from each device. Thirty-one classes were determined by considering the different
operating variations of the five selected devices. A total of 465 signal samples were
obtained. In the feature matrix extraction, arithmetic mean, median value and standard
deviation functions and one-dimensional local binary pattern technique were used.
Recently widely used machine learning algorithms for classification were compared and
the performance of the five algorithms that gave the best results were analyzed. According
to the results obtained, the linear support vector machine method gave the highest accuracy
rate with 83.4% accuracy. The support vector machine technique was the second algorithm
to complete the classification in the shortest time with a time of 52.88 seconds.

Keywords: Electrical appliances, energy management, machine learning, classification,
support vector machines.
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Kapsami

Insanoglu, varolusundan beri enerjiye ihtiya¢c duymus ve bu ihtiya¢ giiniimiize kadar
artarak devam etmektedir. Baslangicta enerji, sadece 1sinma igin kullanilirken zaman
gectikce enerjiye mekanik ve ardindan elektriksel olarak bir talep olugmustur
(Doganay and Coskun 2017). Hayati 6neme sahip olan enerjinin avantajlar1 yaninda
dezavantajlar1 da vardir ve bunlardan en 6nemli olani sinirli kaynaga sahip olmasidir.
Yapilan hesaplamalara gore 2030 yilinda kiiresel kaynak tiiketiminin kiiresel arzi
asmaya baslayacagi belirtilmektedir (Vance, Eason, and Cabezas 2015). Petrol ve
komiir drlinleri kullanilarak enerji iiretmenin 6nemli diger bir dezavantaji, dogal
dengenin bozulmasi ve bundan dolay1 insan ve diger canlilarin sagliklarinin 6nemli

Olciide tehdit altinda olmasidir.

Benjamin Franklin’in yildirimin elektrik oldugunu kanitlamak i¢in ugurtma kullandig1
1752°den bu yana elektrigin ilkeleri yavas yavas anlasilmaya baslanmistir (Mary
Bellis 2018). 1800'lerin ikinci yarisinda elektrik ampuliiniin icadiyla insanoglunun
hayatt 6nemli dl¢lide degismistir. 1879'dan dnce, dis aydinlatma i¢in ark 1siklarinda
elektrik kullanilirken ampuliin icadiyla elektrik, aydinlatmay1 i¢ mekan yani evlere
getirmede kullanilmigtir. Bilimsel ve teknolojik buluslarla evlere hem 1sik hem de 1s1
kaynagi olan elektrik, diger yandan bilimin ve teknolojinin gelismesinde 6nemli rol
oynamistir. Uzay teknolojileri, otomotiv sektorii, bilisim teknolojileri vb. nice alanlar
elektrigin bulusundan sonra olusmustur. Diinyada, elektrik tiiketimi {ilkelerin

gelismislik diizeyini 6l¢gen en 6nemli parametrelerden biri haline gelmistir.

Enerji kullanimi ve gesitliligi, akademik alanlardaki gelismelerle birlikte devamli bir
sekilde ilerleme saglamaktadir. Mikro sebekeler bu ilerlemenin yogun olarak

yasandig1 alanlarin basinda gelmektedir. Diinya genelinde, gelismis iilkelerde mikro



sebeke girisimleri etkin bir sekilde uygulanmis olup ¢ogu gelismekte olan iilkede ise buna
yonelik girisimler aktif bir sekilde devam etmektedir. Giines, riizgar, jeotermal, kiigiik
hidroelektrik santralleri, biyogaz ve biyokiitle gibi yenilenebilir enerji kaynaklarini
kapsayan mikro sebekeler; ana sebekeye entegre ya da bagimsiz olarak isletilebilen kii¢iik
Olcekli enerji sebekeleridir. Mikro sebekeler; dagitilmis kaynaklari, aktif insan miidahalesi
olmadan otomatik bir sekilde kullanma ve uyumlastirma yeteneklerine sahiptir (Agrawal
et al. 2020). En 6nemli avantajlarindan biri tiiketime en yakin noktada enerji liretimi
saglamasidir. Bu 6zelligi ile sebekenin olmadig1 yerlerde enerji arz1 saglar. Bunlara ek
olarak bolgeler arasi iletim kayiplarini azaltmak, hizmet kalitesini artirmak mikro
sebekelerin 6nemli avantajlar1 arasinda yer alir. Obiir taraftan her alanda oldugu gibi
mikro sebeke alaninda da cesitli sorunlar mevcuttur. Bu sorunlarin basinda diisiik
verimlilik gelmektedir. Bu sorunlarin ¢oziim igin ¢esitli alanlarda ¢alismalar
yapilmaktadir. Enerji doniisim ve kullanim verimliligini artirmak amaciyla

gerceklestirilen ¢aligmalarin bir kisminda veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir,

Veri madenciligi kavrami, bilim ve teknoloji diinyasinin vazgeg¢ilmez unsurlarindan biri
olmustur. Ham veriler, cogu zaman gigabayt hatta terabayt boyutunda olduklarindan
oldukea fazla dijital yer kaplarlar. Bu devasa ham veriler genelde ¢op y1gin1 gibi diizensiz
bir halde bulunurlar. Basta teknoloji sirketleri olmak tizere kurum ve kuruluslar
kendilerine lazim ve yararl olan verileri elde etmek igin ¢esitli ugraslar vermektedirler.
Oldukg¢a zahmetli olan bu ugraslara veri madenciligi denir. Veri madenciligi; farkl
makine 6grenimi, veri taban1 manipiilasyonlar1 ve istatistik yontemlerinin bir bilesimini
kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki kaliplart bulmak i¢in kullanilir (Thakkar et al. 2021).
Kisisel bilgilere gore sunulan hizmet anlayisinin hemen hemen her sektdrdeki firmalarin
ortak paydasi haline gelmesi, verilerin dogru elde edilmesi ve islenmesi zorunlulugunu da
beraberinde getirmistir. Ornegin, kisisel telefonlarda ayakkabi aramasi yaptiktan sonra
girilen internet sitelerindeki reklamlarda bu durum ayakkabi reklamlarinin 6ne ¢ikmasina
neden olabilir, hatta bazi ayakkabi firmalarindan kisa mesajlar dahi alinabilir.
Arastirmalar, teknoloji uzmanlig1 seviyesinin artik verileri dogru kullanma ve isleme
becerisiyle orantili olacagini gostermektedir (https://vizyonergenc.com/icerik/5Stemelsoru

daveri-madenciligi-data-mining-nedir).

Bilim ve teknoloji, uygulamaya yonelik faydali verilerin analiz edilmesi ile ilerlemesini

saglamaktadir. Zamanla sektore gore veriler, mekana gore veriler vb. gibi alanlara bagh



veri tlirleri olugmustur. Bu alanlardan birisi konutlarin tiikettigi enerji miktarinin
diinyadaki pay1 ve konutlarin ¢evreye olan etkilerinin verileridir. Is yerleri ve insanlarin
ikamet i¢in kullandigi meskenlerin enerji tiiketim verileri, arastirmacilarin dikkatini
cekmektedir. Yapilan aragtirmalar, Diinya’nin toplam enerji tiiketiminin yaklagik %40’ 1n1,
stratosferdeki ozon tabakasinda azalmaya neden olan kimyasallarin %50°sini ofis ve

konutlarin tiikettigi enerjinin sebep oldugunu gostermektedir (Kincay 2018).

Gelismis ve gelismekte olan iilkelere benzer sekilde Tiirkiye’de de tiiketilen toplam
enerjinin 6nemli bir boliimii, tiiketici konforunu saglamak amaciyla 1sitma, sogutma,
havalandirma ve aydinlatmada kullanilmaktadir. Insanoglunun insa ettigi bina sayis1 ve
cesitliligi stirekli bir sekilde artmaktadir. Bu artis enerji tiiketiminde artig1 da beraberinde
getirmektedir. Gerek binalarin yapiminda gerekse binalarda hayat siirdiiriiliirken giinden
giine artan enerji kullanimi ile ¢evreye verilen zarar da durmaksizin artmaktadir. Bu
durum, kaynaklar1 kisitli olan enerjinin binalarda miisrif bir sekilde kullanilamayacaginin
ve tasarruf edilmesi gerektiginin 6nemini gostermektedir. Bu amaca yonelik yapilan bir
calismada; konut, okul, hastane, ofis, isyeri, tiyatro vb. yerlerde binaya uygun enerji
yonetim tasarimlarinin  yapilmast ile Onemli oranlarda tasarruf saglanabilecegi

gosterilmektedir (Kiiclikyali 2005).

Verilerin elde edilmesi kadar verilerin dogru islenmesi de dnemlidir. Bu 6énemden o6tiirii
veri 6n igleme ve veri isleme gibi bilim alanlar1 olusmustur. Verilerin islenmesine yonelik
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi makine 6grenmesidir. Makine
O0grenmesi yontemleri verileri analiz ederek benzer durumlar i¢in ¢oziimler tiretmektedir.
Makine 6grenmesi, muazzam gelismelere gebe bir alandir. Makine 6grenmesinin temel
kavramlarindan biri olan siniflandirma kavrami, veri madenciliginde kullanilan
metotlardan biridir. Siniflandirma, bir veri kiimesinde tanimlanmis olan ¢esitli siniflar
arasindaki veriyi dagitma islemidir. Siniflandirma algoritmasi, verilen egitim kiimesinden
verilerin dagilim seklini 6grenir. Daha sonra bu algoritma, sinifi belli olmayan test verileri
geldiginde bu verileri dogru sekilde siniflandirmaya caligir. Bir veri kiimesinde yapilan bu
siiflar1 belirten degerlere etiket ismi verilir. Sonraki verilerin egitimi ve testi sirasinda

verinin sinifinin belirlenmesi i¢in bu etiketler kullanilir.

Bu calisma bes ana boéliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde, mikro sebekelerin

avantajlar1 ve siniflandirmanin temeli hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Kaynak 6zetleri



boliimiinde literatiir 6zeti, ¢alismanin amaci ve gelecek c¢alismalara katkisina da yer
verilmistir. Materyal ve yontem boliimiinde; deney diizenegi, verilerin toplanmasi, makine
Ogrenmesi ve siiflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgiler sunulmustur. Bulgular1 ve
tartisma boliimiinde, segilen bes cihazin ayr1 ayri ve beraber calisma varyasyonlarina ait
sinyaller gorsellestirilmis ve siniflandirma sonuglar1 analiz edilmistir. Son olarak sonuglar
ve Oneriler boliimiinde, bu calismada elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve sonraki

caligmalar i¢in yapilabilecek uygulamalar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Literatiir Ozeti

Enerji maliyetinin digiiriilmesi ve verimli kullanilmasi bilim diinyasinin temel
hedeflerindendir. Ofislerde ve evlerde kullanim sikligi yiliksek olan elektrikli
cihazlarin taninmasi bu hedeflerin gerceklestirilmesi igin olduk¢a 6nemlidir. Enerji
verimligi ve elektrikli cihazlarin harcadiklar giiglerin karakteristik yapis1 kullanilarak
yapilan siniflandirmalar ile ilgili literatiirde birgok ¢alismanin yapildigi goriilmektedir.
(Ozgiir Kayin 2019)’da yaptig1 calismada; enerji kaynaklarinin tiikketiminde ve zararl
gazlarin emisyonlarinda binalarin yiiksek payimni gbéz oniinde bulundurarak gelecek
nesillerin saglikli bir diinyada yasamlarin1 devam ettirebilmeleri i¢in ¢evre dostu yesil
binalarin biiyiik énem tasidigim vurgulamistir. Ozgiir Kayin’in bu ¢alismasinda
Tekirdag Namik Kemal Universitesi Corlu Miihendislik Fakiiltesi ek derslik binasmin
enerji performans: analizi, Design Builder ve Energy Plus benzetim programlari
kullanilarak yapilmistir. Bina, yenilenebilir enerji kullanim tasarimi ve bazi iyilestirme
onerileri ile modellenmis ve binanin enerji performansini degerlendirmek igin
karsilastirmalar yapilmistir. Karsilastirmalar; toplam enerji tiikketimi, yillik enerji
maliyeti ve CO2 salinim1 konularinda yapilmistir. Yenilenebilir enerji kullanilarak ek
derslik binasiin tasarimi sonucunda; fotovoltaik panel kullanimi ile toplam enerji
tiiketiminin %33, yillik enerji maliyetinin %45 ve yillik CO2 emisyon miktarinin %37
azaldig1 goriilmiistiir. Obiir taraftan toprak kaynakli 1s1 pompasi kullanimu ile toplam
enerji tiiketiminin yaklagik %29, yillik enerji maliyetinin %4,4 ve yillik CO2 emisyon
miktarinin %33 oraninda azaldig:i tespit edilmistir. Bir diger sonug¢ ise bina
bilesenlerinin iyilestirilmesi ile olmustur. Bu iyilestirilme ile toplam enerji tiiketiminin
yaklasik %26, yillik enerji maliyetinin %31 ve yillik CO2 emisyon miktarinin ise %30
oraninda azaltilabildigi tespit edilmistir. Calisma sonucunda ilave derslik binasinin
hem elektrik tiikketiminde hem de dogalgaz tiilketiminde kayda deger miktarda tasarruf
potansiyelini barindirdigi ve yenilenebilir enerji kaynaklar1 tiiketimi ile ek derslik

binasinin toplam enerji tikketim, yillik enerji maliyet ve yillik CO2 emisyon



miktarlarinin yiiksek oranlarda azaltilabildigi tespit edilmistir. Enerjinin tiiketildigi alanlar
blyiik bir ¢esitlilik gostermektedir. Biitlin bu alanlarda enerjiyi en verimli sekilde
kullanmak temel hedef olup bunun igin ¢alismalar yapilmaktadir. Bu alanlarin higbirinde
enerjiyi ylizde yliz verimle kullanamamak hayatin bir gercekligidir. Arzu edilmeyen
yollarla harcanan enerjiye kayip enerji denilmektedir. Enerjinin bu sekilde tiiketildigi
yollardan birisi siirtiinme ve asinmalardir. Bu alani inceleyen bilim dali triboloji olarak
adlandirilir. Diger alanlarda oldugu gibi bu alanda da cesitli calismalar yapilmstir.
Bunlardan birisi Holmberg ve Erdemir tarafindan yapilmigtir. (Holmberg and Erdemir
2017) galismalarinda; siirtinme ve asinmanin enerji tiiketimi, ekonomik harcamalar ve
CO2 emisyonlar iizerindeki etkisinin hesaplamalarini kiiresel 6lgekte sunmuslardir. Bu
etki caligmasi, yogun olarak enerji tiiketen ulasim, imalat, enerji tiretimi ve konut olmak
tizere dort ana sektorii kapsamaktadir. Holmberg ve Erdemir’in dnceden yaptiklart ve
binek otomobiller, kamyonlar ve otobiisler; kagit makineleri ve madencilik sektorii
hakkinda yayinlanan dort vaka ¢alismasi, mevcut analizlerine referans veri olarak detayli
hesaplamalara dahil edilmistir. Yapilan bu ¢alismada asagida siralanan sonuglar elde

edilmistir:

e Diinyanin toplam enerji tiiketiminin yaklasik %23l tribolojik temaslardan
kaynaklanmaktadir. Bunun %20’si siirtlinmenin tistesinden gelmek i¢in kullanilirken
%3l ise asinma ve asinmayla ilgili arizalar nedeniyle asinmis parcalar1 ve yedek

ekipmanlar1 yeniden tiretmek i¢in kullanilmaktadir.

e Diinya ¢apinda araglarda, makinelerde ve diger ekipmanlarda siirtiinme azaltma ve
asinma korumasi i¢in yeni yilizey malzemeler ve yaglama teknolojilerinden
yararlanilarak siirtinme ve asimnmaya bagli enerji kayiplar1 uzun vadede (15 yil)
potansiyel olarak %40 oraninda azaltilabilirken kisa vadede (8 yil) ise %18 oraninda
azaltilabilir. Kiiresel dlgekte, bu tasarruflar yillik GSYIH'nin %1,4'{i ve uzun vadede

toplam enerji tikketiminin %8,7°si olacaktir.

e Kisa vadeli en yiiksek enerji tasarrufu ulagimda (%25) ve elektrik iiretiminde (%20)
ongoriiliirken, imalat ve konut sektorlerindeki potansiyel tasarruflarin yaklagik %10
olacagi tahmin edilmektedir. Daha uzun vadede enerji tasarrufu bu dort sektorde
sirastyla %55, %40, %25 ve %20 olacaktir.

e Gelismis tribolojik teknolojik ¢aligmalarin sayesinde CO2 emisyonlarimi kiiresel

Olcekte 1.460 MtCO2 es degeri kadar azaltabilir ve kisa vadede 450 milyon Euro



maliyet tasarrufu saglanabilir. Obiir taraftan daha uzun vadede ise CO2
emisyonlarinda azalma 3.140 MtCO2 es degeri ve maliyet tasarrufu 970 milyon Euro

civarinda olabilecegi dngoriilmiistiir.

Enerji yonetimi modern diinyanin kritik meselelerinden birisidir. Bilimsel teknolojilerin
gelismesiyle birlikte, enerji kullaniminin ve bunu akilli bir sekilde azaltmanin yollariin
kiiresel olarak bireylere seffaf hale getirilmesi gerekmektedir. Bu, bireyleri yakin
gelecekte enerji bilincine sahip bir toplum olusturmaya doniistiirir. Teknolojinin her
bireyi giinliik gii¢ tiiketimi hakkinda akilli cihazlar araciligiyla giincellemesi miimkiindiir.
Enerjiyi efektif kullanabilen yani enerji kaybin1 minimize edip verimlili§ini maksimize
eden toplumlar, gelismis toplum kategorisinde yer almaktadirlar. Daha kapsamli alanda
olabilecegi gibi yerel diizeyde de enerji yonetimi yapilabilmektedir. Yerel konutlarin
enerji yonetiminde farkindaligin olusturulmasi, kiimiilatif olarak %20 enerji tasarrufuna
yol acmaktadir (D’Alessandro et al. 2014). Yerel diizeyde enerji yOnetimi
gergeklestirmede 6z disiplin, enerji krizi ve iklim degisimi sorunlarin ¢éziimii igin her
bireyin dogasinda bulunmasi beklenen o&zelliklerden birisidir. Bu baglamda, enerji
yonetiminin evden baslamasi gerektigi diisiiniilerek makine 6grenimine dayali konut
enerji yonetim sistemi gelistirilmistir. “Enerji Yonetimi Evden Baslamali” ilkesine bagli
kalarak (Krishna Prakash and Prasanna Vadana 2018) ¢alismalarinda, sebekeden gelen
gii¢ tiikketimini azaltan Konut Enerji Yonetim Sistemi’ni 6nermislerdir. Bu sistem sebeke
ve yenilenebilir enerjili yerel depolama arasinda yiikleri etkin bir sekilde degistirerek
sebekeden gelen gii¢ tiiketimini azaltmaktadir. Krishna Prakash ve Prasanna Vadana’nin
calismalarinda kontrol otomasyonu, insan benzeri kararlar 6nermek i¢in yapay sinir aglari
ve destek vektor makineleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada elde edilen
sonuglar ve oneriler sunlardir:

e Karar vermede kullanilan durum parametreleri konut enerji ydnetim sistemi
islevselligini genellestirmektedir. Bu ylizden bu parametreler kiiresel olarak
kullanilabilir.

e Konut enerji yonetim sistemini otomatiklestirmek icin kullanilan algoritmalardan
destek vektor makinalari, yapay sinir aglarina gére daha iistiin bagsarim gostermistir.

e Secilen Destek Vektér Makinesi modeli, bir donanim platformunda uygulanabilir ve
gelistirilen sonuclarin dogrulanmasi igin yerel bir dnciiliin prototip modeli {izerinde

test edilebilir.



e Konut enerji yonetim sistemi, her eve kuruldugunda kiimiilatif olarak eski sebeke
tizerindeki ylikte onemli bir azalma ve yenilenebilir enerji kaynaklariin kiigtik 6l¢ekli

penetrasyonunda iyilesme gosterir.

Akilli sehirler akademi diinyasinin hedefleri arasindaki yerini ¢oktan almistir. Kamu

sektoriinlin enerji verimliligi, akilli sehirler baglaminda 6nemli bir konudur. Egitim,

saglik, bakanliklar vd. kamu kurumlar1 binalarinin kullanim siklig1 yiiksek oldugundan

binalar arasinda en yogun enerji tikketimlerine sahip yerlerdir. Akilli sehirler alaninda

enerji verimliligi sorununa yonelik ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bunlardan birisi

kamu sektoriinlin enerji verimliligini yonetmeyi amacglayan makine 6grenimi tabanli

sistemlerdir. (Zeki¢-SuSac, Mitrovi¢, and Has 2020) c¢alismalarinda, akilli sehir

konseptinin 6nemli bir pargasi olarak kamu sektoriiniin enerji verimliligini yonetmek i¢in

biyiik veri platformunun ve makine 6greniminin akilli bir sisteme nasil dahil edilecegi

sorusuna cevap vermeyi amag¢ haline getirip c¢alismalarinda su hususlar  6ne

cikarmiglardir:

e Veri toplamak ve islemek i¢in esyalarin interneti (I0T) ag1, Biiyiik Veri toplama (Big
Data collection) ve makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir.

e Derin sinir aglar1 ve aga¢ bolimleme yontemleri, enerji tiikketimini tahmin etme ve
anahtar kestiricileri (predictors) belirleme potansiyelini gostermislerdir.

e (alismada kamu sektoriinde enerji yonetimi igin akilli bir sistemin mimarisi
Onerilmistir.

e Sistem, artan enerji verimliligi ve azaltilmis maliyet seklinde Ol¢iilebilir faydalar
saglar.

e Onerilen sistem mimarisi, yeniden yapilanma ol¢iimlerine yatirim kararlarimi

desteklemek i¢in kamu sektorii is zekasi sistemlerinde kullanilabilir.

Elektrik enerjisine olan ihtiyacin hem hayati olmas1 hem de biiyiik oranda artis gdstermesi
cesitli endiselere sebebiyet vermektedir. Giivenilirlik, ucuzluk ve ¢evre dostu olma bu
endiselerin basinda gelir. Fotovoltaik gii¢ sistemleri bu endiselere kismen de olsa care
olma umudu tasiyan alternatiflerden birisi olmayr basarmigtir. Bu sistemlerin etkin
kullanilabilmesi icin hem optimal yerlere hem de optimal agiy1 alacak sekilde kurulmalari
gerekmektedir. Giines santrallerin tesis edilis yerinin se¢imi igin fizibilite ¢alismalarinin
yapilmasi ve bu sistemlerin elde edilen analiz sonuglarina gore tasarlanmasi, yapilacak

yatirrmlarin maliyet/fayda oraninin belirlenmesi agisindan 6nemli bir adimmi teskil



etmektedir. Kurulmasi planlanan giines santrallerin iiretim kapasitesini tahmin etmek,
makine dgrenmesi modelleri ile miimkiindiir (UGUZ, CAGLAYAN, and ORAL 2019).
Bu amaca yonelik ilgili yazarlar, calismalarinda giines sistemleri i¢in giines radyasyonunu
tahmin etmede yapay sinir aglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve k-en yakin komsu
regresyon algoritmalarini kullanmig ve iimit verici sonuglar elde etmislerdir. Bu ii¢
algoritmanin performansinin analizinde bir takim ampirik degerlendirilme yapilmistir.
Veri seti; bu degerlendirmeler i¢in python kiitiiphanelerinde ve makine Ogrenimi
uygulamalar1 igin gelistirilen scikit-learn kiitiiphanesinde test edilmistir. Yazarlar,
caligmalarina girdi olarak yedi adet bagimsiz degisken kullanmislardir. Yapay zekanin bir
alt dali olan makine 6grenimine dayali tahmin algoritmalarinin ¢alistirilmasindan ¢ikan
sonuca gore, fotovoltaik pillerin irettigi elektrik enerjisi gilicliniin tahmin edildigi

gosterilmistir.

Arastirma ve gelistirme veya kisaca Ar-Ge OECD tarafindan, "bilgi dagarcigini artirmak
amaciyla sistematik olarak siirdiiriilen yaratici ¢alisma ve bu bilginin yeni uygulamalar
yaratmak i¢in kullanilmas1" olarak tammmlanmistir (Vikipedi Ozgiir Ansiklopedi n.d.).
Gerek kamu kurumlari gerekse 6zel sirketler bu alana ciddi kaynak ayirmaktadirlar. Bu
alanla ilgili (J. Huang et al. 2021) ¢alismalarinda enerji tasarrufu saglayan Ar-Ge'nin,
Cin'in enerji tliketimi tizerindeki etkisinin degerlendirmesini yapmuglardir. British
Petroleum Statistical Review 2019’a gore, Cin'in enerji tilketimi 2000'de 1010.9 milyon
ton petrol esdegeri (MTOE) iken 2016'da 3047,1 MTOE'ye yiikselmis olup bu da yillik
ortalama %7,1 biiyiime oranina denk gelmektedir. 2012°de Cin, diinyanin en biiyiik enerji
tiikketicisi haline gelmis ve kiiresel enerji tiiketiminin %22,3’iinii olugturmustur. Diinyada
gelismekte olan iilkelerin basinda gelen Cin’de artan enerji talebi ciddi bir endise kaynagi
haline gelmistir. Ekonomisindeki hizli gelisme ile Cin’in enerji tliketiminin daha da
artmasit dogal olarak beklenmektedir. Bu gergeklerden yola ¢ikarak yapilan bu ampirik
calismada yazarlar, enerji tasarrufunu saglamaya yonelik Ar-Ge faaliyetlerinin Cin'in
enerji talebindeki roliinli, bunlar1 {istlenenlere ve arastirmanin amaclarina gore
siiflandirarak analiz etmek i¢in mekansal dinamik panel modelini kullanmiglardir. 2000—
2016 doneminde Cin'in eyalet veri setine dayanan ampirik kanitlar, enerji tasarrufu
saglamaya yonelik Ar-Ge'nin enerji talebini etkilemede olumlu bir rol oynamadigini
gostermistir. Diger taraftan, isletmelerin kamu hizmetlerini takip etmek amaciyla
ylriittiigli enerji tasarrufu saglamaya yonelik Ar-Ge hem dogrudan hem de dolayli

kanallar aracilifiyla enerji talebinin azaltilmasina olumlu etki yapmistir. Cin hiikiimeti
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enerji azaltimini uygulamakla ekonomik biiyiimeyi siirdiirmek arasinda bir ikilemle kars1
karstya kalmistir. Bu ¢alismada ampirik kanitlara dayanarak, Cin'in enerji talebini etkili

bir sekilde kontrol etmesi i¢in baz1 i¢ goriilii politika sonuglari sunulmustur.

Vikipedi Ozgiir Ansiklopedi tarafinda empati, esduyum ya da duygudaslik, bir baskasimin
duygularini, i¢inde bulundugu durum ya da davranislarindaki motivasyonu anlamak ve
i¢sellestirmek diye tanimlanmistir. Tanimindan yola ¢ikarak empatinin duygular arasinda
varlig1 pozitif olanlardan birisidir denilebilir. Duygular, bilimin ilgisini ¢ekmis olup bu
alanda devasa c¢alismalar yapilmistir. Empati duygusu gelistirilerek bircok olumlu
ilerleme saglanabilir. Bu gelismeler bilimsel yontemler kullanilarak tespit edilebilir ve
kamuoyunun faydasina sunulabilir. Bu hakikatlerden yola ¢ikarak denilebilir ki enerji
tasarrufu saglamanin yollarindan biri, insanlarin empati kurma diizeyini artirmaktir.
(Sharma and Christopoulos 2021) calismasi, Singapur’da yapilmis ve bu hakikatin
ispatina yoneliktir. Mali ve yasal faktorlerin enerji tasarrufu kararlari iizerindeki etkisinin
lyice toplumun bilincine yerlestigini belirten bu ¢aligmada; tiiketicilerin, enerji tasarrufu
davranislarinin baskalar1 iizerindeki sonuclarimi takdir etmek zorunda kaldiklarinda
motive olabildikleri gosterilmistir. Diger sakinlerin ihtiyaglar1 ile bir alanda enerji
kullanimin1 dengelemeyi gerektiren gergekei karar verme senaryolarini igeren {i¢ deneysel
calisma gergeklestirilmistir. Bu ¢alismadan ¢ikan sonuglar, mali ve yasal nedenlerin
otesinde, baskalarinin refahin1 dikkate alma ve buna gore hareket etme kapasitesinin, is
arkadaslarinin ve ailenin rahati pahasina bile olsa enerji tasarrufu davranisini
tetikleyebilecegini vurgulanmis ve bu durumun mevcut enerji tasarrufu davranis

modellerini iyilestirdigini gostermistir.

Uzun vadeli elektrik pik yiikii ve enerji talebi verileri, verileri dogru tahmin etmekle
ilgilenen makine 6grenmesi algoritmalarinin veri setine kaynaklik teskil edebilirler. Yiik
tahmini, gii¢ sistemi genisletme planlamasi ve isletimi i¢in gerekli temel ¢aligmalardan
biridir. (Kazemzadeh, Amjadian, and Amraee 2020) c¢alismalarinda yillik en yiiksek yiik
ve enerji talebi verilerinde dogrusal olmayan ve karmasik modeli yakalamak i¢in, veri
madenciligi teknigine ve zaman serisine dayali hibrit uzun vadeli bir tahmin yontemi
onermislerdir. Calismada ilk olarak DVR yontemine dayali bir tahmin algoritmasi
gelistirilmistir. DVR tekniginin parametreleri ve girdi Orneklerinin boyutlari, PSO
yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Ikinci olarak, tahmin hatasini en aza indirmek

icin, uzun vadeli yillik elektrik pik yiikii ve toplam elektrik enerjisi talebi i¢in hibrit bir
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tahmin ydntemi sunulmustur. Onerilen hibrit yontem; biitiinlesik otoregresif hareketli
ortalama, yapay sinir ag1 (YSA) ve Onerilen destek vektor regresyon tekniginin
kombinasyonuna dayali olarak ¢aligmaktadir. Biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama
yonteminin parametreleri, orijinal ve farkli zaman serilerinin otokorelasyonuna ve kismi
otokorelasyonuna gore belirlenmistir. Onerilen karma tahmin ydntemi, her bir tahmin
yontemine mevcut veriler lizerinde ortaya ¢ikan hataya gore oncelik verir. Hibrit tahmin
yontemi, Iran Ulusal Elektrik Enerji Sisteminin yillik en yiiksek yiikiinii ve toplam enerji

talebini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.

Kripto para birimi, finansal alanlarda nispeten yeni bir kriptoloji ve para birimi
kombinasyonudur ve diinya ¢apinda giderek daha sik kullanilmaktadir. Bu para birimi,
blok zincir (blockchain) teknolojisinin tizerine kurulmustur. Blok zinciri sistemi, bir ag
tizerindeki bilgisayarlarin tamaminda ayni anda ilgili veri tabanini tutma sistemidir. Bu
verilerin ayni anda tutulmasi ve yeni paralarin olusturulmasi ciddi bir enerji tiiketimini
gerektirir. Dijital para birimlerinin gii¢c kullanimini kapsayan ¢aligmalarda eksiklik vardir.
Bu eksikligin giderilmesine yonelik yapilan caligmalardan birisi (Li et al. 2019) tarafindan
yapilmistir. Bu ¢alismada dokuz tiir kripto para birimi ve on algoritmanin madencilik
verimliligi {izerine deneyler yapilmistir. Calismada; bir kiyaslamadaki verilerin
istatistiksel analizi ve Monero madenciliginin deney sonuglarinin kargilastirmasi
yapilmistir. Monero, Nisan 2014’te kullanilmaya baslanan agik kaynakli ve proof-of-work
tarzinda blok zinciri teknolojisini kullanan merkez bagimsiz bir kripto para teknolojisidir.
Daha sonra, bu ¢alisma Monero madencilik faaliyetinin kiiresel elektrik tiikketiminin bir
tahminini saglamistir. Sonuglar, hash algoritmasinin esas olarak madencilik verimliligini
belirledigini gostermistir. Bu calismada, veri analizi ve deneyleri ve diinyadaki tahmini
Monero madenciligi elektrik tiiketimi ve Cin'deki karbon emisyonu bir vaka caligsmasi
olmustur. Calismada Monero madenciligi, yogun calismasinin ardindan 2018 yilinda
diinyada 645,62 GWh elektrigi tiiketebilir tahmininde bulunulmustur. Bir diger tahmin ise
Cin'deki Monero madenciligi 30,34 GWh tiiketebilir ve 2018 yilinin nisan ayindan aralik
ayina kadar 19,12-19,42 bin ton karbon emisyonuna katkida bulunabilir tahmini olmustur.
Kripto para madenciligi ve blok zinciri teknolojisi umut verici olsa da enerji tasarrufu ve

stirdiiriilebilir kalkinma tizerindeki etkileri daha fazla arastirilmalidir.

Elektroensefalografi (EEG) ya da Beyin Grafigi Yontemi, beyin dalgalari aktivitesinin

elektriksel olarak izlenmesini Ol¢en bir metottur. EEG sinyali, beynin fizyolojik
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durumlarin1 anlamak i¢in en sik kullanilan araglardir. Bu sinyaller, dogas1 geregi oldukca
rastgeledir ve beyin fonksiyonlarini ve norolojik bozukluklar1 incelemek igin beyin
durumu hakkinda yararli bilgiler igerir. Elektroensefalogram (EEG) sinyallerinin
siiflandirilmasi, biyomedikal alanda beyin hastaliklarinin tan1 ve tedavisinde 6nemli bir
rol oynar. (Algin et al. 2016) tarafindan yapilan ¢alismada farkli bir goklu-kategorili EEG
sinyal isleme teknigini sunulmustur. Bu teknik Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM)
tanimlayicilarinin zaman-frekans (Z-F) goriintii gosterimi ve EEG sinyallerinin otomatik
simiflandirmasi i¢in FV kodlamasim igerir. Calismada ilk olarak EEG sinyalleri, Z-F
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan Kisa Siireli Fourier Doniistimii spektrogramlari
kullanilarak Z-F gosterimine doniistiiriilmistiir. Elde edilen Z-F goriintiileri daha sonra 8
bitlik gri-lgekli goriintiilere dondstiirilmiis ve ardindan ritimlerin frekans bantlarina
karsilik gelen bes alt goriintiiye bolinmiistiir. Daha sonra, GSEM doku tanimlayicilari,
FV kodlamasini besleyen ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Son olarak
elde edilen 6zellikler, EEG sinyallerinden anormallikleri tanimlamak i¢in girdi olarak bir
asir1 grenme makinesi siniflandiricisini beslemistir. Onerilen yontem epileptik ve uyku
evreleri EEG veri setlerine uygulanmistir. Deneysel sonuclarin her iki veri tabaninda da
umut verici oldugunu belirten bu ¢alismada; Onerilen semanin, ger¢ek-zamanl pratikte
uygulanmasi Tlizerine, arastirmacilara ve hekimlere noérolojik hastaliklar1 EEG
sinyallerinden tespit etmek i¢in mevcut yontemleri ilerletme konusunda yardimci olacagi

tahmin edilebilir oldugu vurgulanmistir.

[nsanoglunun barinak ihtiyacini karsilamak igin kullandig1 binalar, giiniimiiz sartlarinda
neredeyse tamamen enerji tiilketimine ihtiya¢ duymaktadirlar. Ev i¢i aydinlatma,
asansorler, ev i¢inde kullanilan elektrikli cithazlar vb. gibi bir evi ev yapan seyler elektrik
enerjisinin kullammma bagimlidirlar. Insanoglunun vazgecilmezi olan bu cihazlari
tanimak ve onlart en uygun sekilde kullanmak gerekmektedir. Bilinen bir varligin
yonetilmesi de kolay olur. Bu nedenle, evdeki elektrik kullaniminin gézetimi ve kontrolii
icin ev i¢i elektrikli cihazlarin tanimlanmasi, ev enerji yonetim sistemi EEY'S i¢in 6nemli
bir esiktir. (Nguyen et al. 2018) calismalarinda; 6lgiilen voltaj, akim ve gii¢ faktoriine gore
elektrikli cihazlarin tiirlinii taniyabilen bir Akilli Fis cihaz prototipi 6nermislerdir. Cihaz
iki modiil igermektedir. Cihazla gii¢ ara yiizii, Arduino Uno'ya bagli voltaj ve akim
sensoOrlerine dayanmaktadir. Calismada isleme modiilii, takili elektrikli cihazlar1 gercek
zamanl olarak tanimak i¢in sinir ag1 veya KNN gibi makine 6grenimi yaklagimlarini

kullanmistir. Taninan tiim ev i¢i cihaz veri kiimeleri daha sonra bagka uygulamalar i¢in
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ev enerji yonetim sistemine yiiklenebilir. Ornegin, cihaz olagandis1 bir gii¢ faktoriine veya
gli¢ tiiketiminde bir aykir1 degere sahip oldugunda sistem kullaniciya bir uyari mesaji
verir. Bu uyar1 e-posta veya cep telefonu araciligiyla gonderilir. Diger ticari akilli priz
cihazlariyla karsilagtirildiginda, (Nguyen et al. 2018) cihazlarinin diisiik fiyatla daha fazla

isleve sahip oldugu sonucuna varmislardir.

Fosil yakit eksikligi ve iklim degisikligi, modern zamanin bilim diinyasinda kullanim
frekansi en yliksek olan kavramlardandir. Bu iki kavramla ifade edilen gergeklerle basa
¢ikmak i¢in ¢esitli 6neriler sunulmustur. Bunlardan ilk siralarda yer alanlardan birisi enerji
tasarrufudur. Enerji tasarrufunu saglamanin da bircok yeri ve yolu mevcuttur. Bu
konudaki olas1 bir yaklasim, konut kullanicisimin elektrik kullanimini izlemek ve
yonetmek i¢cin Ev Enerji Yonetim Sistemini (EEYS) kullanmaktir. EEYS kullanish bir
yontemdir. Bu sistemin kullanigh bir 6zelligi, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlari
kullanim siiresi veya talep yanitt gibi bircok tasarruflu enerji programina katilmaya
atamak icin elektrikli cihazlar1 algilama ve tanimlama yetenegidir. (Nguyen et al. 2019)
calismalarinda, KNN teknigine dayali bir cihaz siniflandirma yaklagimi 6énermislerdir.
KNN; basitligi, uygulama kolaylig1 ve etkinligi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir
smiflandirma algoritmasidir. Calismada, KNN’deki 6klid mesafesini hesaplamak igin
kullanilan girigler voltaj, akim ve cihazin aktif giicliniin ortalama karesi (RMS)
degerleridir. Bu ¢alismada birgok akilli eklenti cihazi ve bir MQTT sunucusu igeren bir
EEYS prototipi tasarlanmistir. Calismada kullanilan yontem, kullanim siiresini
desteklemek veya enerji tiiketimini azaltmak igin talep yanit programlarini desteklemek
amaciyla EEYS prototipinde uygulanmistir. Siniflandirma sonuglari, ¢alismada kullanilan
yontemin bir¢ok elektrikli cithazi kisa silirede pratik olarak tespit edebildigini
dogrulamustir. Yazarlar, daha sonraki ¢aligmalarda egitim veri setini artirmak i¢in daha
fazla elektrikli alet toplamay1 planladiklarini dile getirmisler. Bu ama¢ dogrultusunda
diizeltilmis cihaz siniflandirmasini iyilestirmek i¢in KNN yontemine gerilim, akim veya
giic spektrum analizi bilgilerini de dahil etmeyi planlamiglardir. Cihaz siniflandirma
sonuglari, KNN siniflandiricinin EEYS'in cihaz siniflandirma 6zelligi i¢in uygun bir

yaklasim olabilecegini gostermistir.

Giderek artan enerji fiyatlar1 egilimi, siyasi hedefler veya kisisel inanclar tarafindan itilen
vatandaslar, bunlarin gevresel etkilerini azaltmak igin ¢oziimler aramaktadirlar. Evin

isitilmast ve elektrikli aletlerin kullanimindan kaynaklanan enerji faturasi, bu ¢oziim
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alanindaki 6nemli bir ilerleme sahasidir. Ornegin; son ¢alismalar, siirekli bilgi geri
bildirimi ve evlerde ekipmanin ince ayarli yonetiminin, enerji faturasinda %15’ten %30’a
varan bir diisiise yol agtigini gostermistir (Richard N. Boisvert, Neenan, and Robinson
2009)-(Raberin et al. 2015). Enerji tasarrufuna yonelik (Zufferey and Gisler 2012)
calismalarinda ev aletlerini elektrik tiiketim profillerine gore otomatik olarak taniyabilen
yenilik¢i bir sistemin gelistirilmesini rapor etmislerdir. Calismanin amaci, enerji ve
paradan tasarruf etmek adina elektrikli cihazi kontrol etmede uygun kurallar
uygulamaktir. Yaklagimlarinin yeniligi, tipik olarak her 10 saniyede bir olmak iizere diisiik
frekansta elektrik tiiketimini Olgen fis-tabanli alt-u¢ sensorlerin  kullanilmasidir.
Calismanin diger bir yeniligi, cihazlarin smiflandirmasini gergeklestirmek i¢in makine
ogrenimi yaklasimlarinin kullanilmasidir. Yazarlar galismalarinda; sistem mimarisini,
veri toplama protokoliinii ve degerlendirme ¢ergevesini sunmuglardir. Kullanilan 6zellik
c¢ikarma ve siniflandirma modelleri hakkinda daha fazla ayrinti da verilmistir.
Degerlendirme, %85’lik dogru tanimlama oraniyla {imit verici sonuglar gostermistir.
Ayrica yazarlar, gelecekteki caligmalar igin deneylerinde daha ileri gitmek ve
modellemelerini daha saglam ve dogru hale getirmek igin veri tabanlarimi daha fazla

edinme ve siifla genigletmeyi planlamislardir.

Evlerde kullanilan elektrikli cihazlarin taninmasina yonelik literatiirde g¢esitli ¢alismalar
mevcuttur. Cihazlart tanimak icin kullanilan yollardan bazilar1 makine 6grenimi alanina
ait siniflandirma algoritmalarin kullanimidir. (Yan et al. 2019) c¢alismalarinda; kiiresel
isinma ve enerji kithiginin hizlanmasina dikkat ¢ekmis olup akilli sebekenin, akilli ev
aletleri kontrol sistemlerini gerekli kilan gii¢ sebekesi gelistirmenin hedefi haline geldigini
belirtmislerdir. Geleneksel ev aletlerinin yeni bir elektrik sistemine entegrasyonunu tesvik
etmek i¢in bu calisma, geleneksel ve tipik ev aletlerine uygulanabilen bir cihaz tanima
algoritmasina odaklanmistir. Akilli elektrik prizlerinden sirali cihaz gii¢ tiikketimi verilerini
kullanan bu ¢aligsma, tipik ev aletlerinin kullanic1 davranisi ve gii¢ tiiketiminin 6zelliklerini
genellestirmis ve c¢ikarmistir. Yazarlar bu ¢alismada, Bayes siniflandirma modeline
dayanan ev aletleri i¢in yeni bir tanima algoritmasi sunmuslardir. Pekin’deki 15 evde yedi
tiir ev aleti (buzdolabi, elektrikli ocak, klima, televizyon, diziistii bilgisayar, camagir
makinesi ve su sebili) analiz edilmis olup 6nerilen algoritmanin, cihaz tanima igin gegerli

oldugu bu ¢alismada kanitlanmistir.
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Enerji kullannomini optimize etmek icin akilli enerji yonetimi ¢oziimleri, cihaza 6zel
tiikketim istatistikleri gerektirir. Bu tiir bilgiler, ilgili her cihaza akilli elektrik prizleri
yerlestirilerek elde edilebilir, ancak ekstra donanim maliyeti ve kurulum karmagsiklig
yaratir. Alternatif olarak, toplam elektrik tliketimini Olgmek i¢in tek bir sensor
kullanilabilir ve daha sonra cihaza 6zel kullanim bilgilerini elde etmek icin ayristirma
algoritmalar1 uygulanabilir. Boyle bir durumda, yiiksek giiclii yiiklerin varliginda diisiik
giiclii cihazlar ayirt etmek oldukga zordur. (Zoha et al. 2013) calismalarinda, diisiik giiglii
cihaz durumlarinin taninmasini iyilestirmek i¢in, devre diizeyinde gii¢ Ol¢limlerinden
yararlanan bir ¢6ziim Onermislerdir. Birlestirilmis gii¢ 6l¢iimlerinden cihaza 6zgili yiik
modellerini tanimak i¢in Factorial HMM (FHMM) olarak bilinen 6zel bir Hidden Markov
Model (HMM) varyantmin kullanimi ¢aligmalarinda incelenmistir. Ayrica, 6zellik
birlestirmenin modelin ayristirma performansini iyilestirebilecegini gostererek, cihaz
durumlarini ikili i¢in %90 ve ¢ok durumlu cihazlar i¢in %80 dogrulukla tanimlamasina
olanak tanir. Deneysel degerlendirmelerle, (Zoha et al. 2013) ¢oziimlerinin geleneksel
olay temelli yaklasimdan daha iyi performans gosterdigini kanitlamislardir. EK olarak,
cihaz durumlarmin ger¢ek zamanli izlenmesine izin veren bir prototip sistemi

gelistirmislerdir.
2.2. Calismanin Amaci

Enerjiyi verimli kullanmanin ¢esitli yollar1 bulunmaktadir. Konutlarda dogal
aydinlatmadan maksimum oranda faydalanmak, kullanilmayan cihazlarin fislerinin
prizlerden ¢ekilmesi ve kapatilmalari, enerji tasarruflu cihazlarin tercih edilmesi, evlerin
akilli binalar haline getirilmesi gibi enerji tasarrufuna yonelik ornekler verilebilir. EK
olarak, igyerlerinde ve evlerde kullanilacak yapay zeka uygulamalari ve uyumlu cihazlar,

enerji tiiketimlerini kontrol ederek verimli kullanimi artirabilir.

Diinyadaki toplam enerji tiiketiminin yaklagik %40’1n1 binalarin tiketmektedir. Bu ciddi
bir orana denk gelmektedir. Bu gergeklikten yola ¢ikilirsa binalarin enerji tiiketimindeki
Oneminin anlasilacagi ya da anlasilmasi gerektigi gercegi ile karsilagilmaktadir.
Insanoglunun yiizlestigi en ac1 verici gergeklerden biri, diinyanin sinirsiz kaynaklara sahip
bir gezegen olmayist hakikatidir. Diger biitiin sorunlarda oldugu gibi bu sorunla da basa
cikmak i¢in arastirmacilar g¢esitli ¢6zlim arayislarinda bulunmaktadirlar. Bu ¢6ziimlerden

biri enerjiyi dogru yonetmek ve buradan yola ¢ikarak enerjiyi tasarruf etmektir. Insan
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tanidig1 seyi yonetip yonlendirebilme yetenegine sahip bir varliktir. Bu tanima
alanlarindan birisi konutlarda kullanilan cihazlarin tanimmasidir. Bu amaca ydnelik
adimlardan biri, makine Ogrenmesi algoritmalarii kullanarak evlerde kullanilan
cihazlarin karakteristiklerinin tespiti ve smiflandirilmasi olarak diisiiniilebilir. Bu
calismanin temel amaci da budur. Smmiflandirmak i¢in secilen 5 cihazin aktif ve reaktif
giicleri ile akim ve gerilim harmonikleri tespit edilerek cihazlar MATLAB programlama
dilinin classification learner ara yiizii ile siniflandirilmigtir. Cihazlardan alinan 6rneklere
ait veriler, diizenlenip yazilan matlab kodu ile matlab programinda girdi verileri olarak
yer almistir. Verilerin 6znitelikleri i¢in ortanca deger, standart sapma ve ortalama deger
operatorleri ile bir boyutlu yerel ikili oriintii teknigi kullanilmistir. Sinyal uzunluklar1 ne
kadar olmali sorusunun cevabi icin ¢esitli sinyal siireleri ile siniflandirma yapilmistir.
Obiir taraftan egitim ve test veri oranlarinin ne olmasi gerektigi ile k-kat capraz
dogrulamada k degerinin tespiti igin ¢esitli siniflandirma denemeleri yapilmigtir. Asirt
o0grenmeden kaginmak icin k-kat dogrulama yontemi tercih edilmis olup k degeri 10
alimmistir. Siiflandirmada kullanilan bes cihaza ait aktif ve reaktif gii¢ sinyaller detayli
olarak grafiklere dokiiliip aciklanmistir. Siniflandirma sonucu olarak en yiiksek oranin
%83,4 ile Dogrusal Destek Vektorii yontemine ait oldugu tespit edilmistir. 465 adet
ornegin siniflandirma sonuglari toplu olarak dagitim grafigi ile gosterilmistir. Tek grafik
tizerinden 645 adet 6rnegin okunmasi zor oldugundan her sinifa ait tahmin sonuglar1 ayri

ayr1 dagitim grafikleriyle gosterilmis olup aciklanmustir.

Bu ¢alisma 5 cihazin siniflandirilmasiyla yetinilmistir. Cihaz sayist artirilip cihazlardan
daha fazla sayida ornek alinip smiflandirma yapilmasi sonraki calismalarin hedefi
olabilmektedir. Obiir taraftan uygun teknoloji kullanilarak hane halki ya da ofislerde
calisanlarin hangi cihazlarin aktif kullanildigin1 bilebilmelerini saglayan sistem kurulup

hayata gecirme diger bir hedef olmaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Deneysel Materyaller, Deney Diizenegi ve Verilerin Toplanmasi

Bu ¢alismada veriler, Bingdl Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Elektrik
Elektronik Miihendisligi Boliimii’ne ait Devre ve Ol¢gme Laboratuvari’nda elde
edilmistir. 1k olarak, evlerde ve 6zellikle ofislerde en sik kullanilan cihazlardan besi
belirlenmistir. Bu bes cihaz sunlardir: elektrikli ¢aydanlik, ayakli vantilatér, monitdr,
yazicit ve diziistii bilgisayar. Bugiliniin diinyasinda girilen herhangi bir ofiste bu
cihazlarla karsilasilabilmektedir. ikinci olarak, bu cihazlardan veri almak icin dlgiim

aleti olarak Hioki PW3198 gii¢ analizorii kullanilmigtir.

Sekil 3.1, diziistii bilgisayardan aliman Ol¢timlerden birine ait bir gorseli temsil
etmektedir. Gorseldeki diizenege benzer her cihazdan 15 adet 6l¢iim alinmistir. Segilen
bes cihazdan toplamda 75 adet 6rnegi elde edilmistir. Bu veriler elde edilirken
cihazlarin durumuna bagl olarak her 6l¢iimde farklr siireler kullanilmistir. Ornegin,
secilen elektrikli caydanlik 5 ile 6 dakikada suyu kaynattigindan bu siirede 6l¢iim

alinirken ayakli vantilatdrden 3 dakikalik siire ile 61¢iim alinmistir.

Calismada kullanilan her cihazlar ofislerde belirli bir zamanda tek basina
calistirilabilir veya ikisi, iicii, dordii ve besi ayn1 anda ¢alistirilabilir. Ornegin: belirli
bir zamanda laptop ve ayakli vantilatér hem ayr1 ayr1 hem de beraber ¢alistirilabilir.
Bu ¢alismada, cihazlarin ayr ayri, ikiser ikiser, liger licer, dorder dorder ya da besi de
ayni anda calisabilecegi goz iinline alinmis ve besin kombinasyonu alinarak ortaya
otuz bir adet calisma opsiyonu ¢ikmistir. Bu durum ortaya otuz bir adet farkl
karakterdeki sinyal ortaya ¢ikarmistir. Bu ¢aligmanin nihai hedefi bu sinyallerin dogru

tespit edilmesi olmustur.

Power Quality Analyzer PQ3198, giic kaynagi anormalliklerinin izlenmesi ve

kaydedilmesi, nedenlerinin hizli bir sekilde arastirilmasina ve ek olarak voltaj
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diisiisleri, titreme, harmonikler ve diger elektrik sorunlar1 gibi gii¢ kaynagi sorunlarini
degerlendirmek i¢in bir gii¢ kalitesi analizoriidiir. Bu ¢alismada veri seti igin, voltaj ve
gerilim harmonikleri ile aktif ve reaktif giiclere ait veriler se¢ilmistir. Gii¢ analizoriiniin
anlik, ger¢ek zamanli ve dijital olarak kaydettigi veriler; bilgisayardaki Hioki PW3198
Giig Kalitesi Analizoriinden ikili formatli 6l¢im verilerini analiz etmek i¢in kullanilan bir
yazilim uygulamasi olan Hioki 9624-50 PQA-HiView Pro’da hem gorsellestirilmis hem

de bu veriler excel programina sayisal degerler olarak aktarilmistir.

Sekil 3.1. Deney diizenegi ve laptoptan 6l¢iim aliminin bir 6rnegi
3.1.1. Hioki Pw3198 Power Quality Analyzer

Bu calismada, elektrik enerjisini kullanarak c¢alisan cihazlardan veriler, sekil 3.2°de
gosterilen PW3198 Power Quality Analyzer isimli gii¢ analizorii ile elde edilmistir.
PW3198 Power Quality Analyzer, giic kaynagi anormalliklerini izlemek ve kaydetmek,
nedenlerinin hizli bir sekilde arastirilmasina izin vermek ve ayrica voltaj distisleri,
titreme, harmonikler ve diger elektrik sorunlart gibi giic kaynagi sorunlarini
degerlendirmek igin bir giic kalitesi analizoriidiir. Ana Ozellikleri sunlardir: Giig
sorunlarini1 IEC61000-4-30 Smif A standardina gore dogrular. Yiiksek dogruluk ve siirekli
araliksiz kayit saglar (V: nominal voltajin £%0,1'i, A ve W: £%0,2 rdg. £%0,1 fs.). CAT
IV 600V- gelen elektrik hatlari i¢in yeterince giivenlidir. Genis bant voltaj araligi var, 80
kHz'e kadar yiiksek dereceli harmonik bilesenleri bile Glgmenizi saglar. Diisiik
voltajlardan 1300V'a kadar genis dinamik aralik 6zelligi var (3P4W hat-hat gerilimi). 700
kHz'e kadar maksimum 6000V gecici asir1 gerilim 6zelligi var. LAN, USB ve SD kart ara
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ylzleri 6zelligi sunar. Birden fazla cihazi senkronize etmek icin istege bagli GPS

KUTUSU o6zelligini saglar.

Sekil 3.2. PW3198 Power Quality Analyzer

3.1.2. Elektrikli Caydanhk (Kettle veya Su Isiticist)

Bu ¢aligmada kullanilan elektrikli cihazlardan ilki su 1siticist olmustur. Su 1siticisi, suyu
kaynatmak icin 6zellesmis, kapakli, agizli ve kulplu bir tencere veya kendi kendine yeten
bir sekilde ¢alisan benzer sekle sahip kii¢iik bir mutfak aleti olarak tanimlanir. Su isiticilar,
ocak lzerine yerlestirilerek veya cihaz versiyonlarinda kendi dahili elektrikli 1sitma
elemanlar1 ile 1sitilabilir. Bu calismada kullanilan elektrikli ¢aydanligin &zellikleri
sunlardir:

e Marka ve Model: KORKMAZ® A359-01 Demkolik Celik Cay Makinesi
e Volt: 230V
e Frekans: 50-60Hz

e (Gii¢: 1600W
3.1.3. Ayakh Vantilator

Bu calismada kullanilan elektrikli cihazlardan ikincisi vantilator ¢esitlerinden biri olan
ayakli vantilator olmustur. Sicak ve durgun havayr dalgalandirarak esinti saglayan veya

bdyle bir ortama temiz hava iifleyen alet olarak tanimlanan vantilator, glinlimiiz de gerek
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ofislerde gerekse evlerde siklikla kullanilan cihazlardan biridir. Bu ¢alismada kullanilan
vantilatoriin 6zellikleri sunlardir:

e Marka ve Model: RAKS® SF 16 STN Ayakli Vantilator,

Motor Guct: 60 Watt,

e 5 Kanath Pervane,

e 3 Hiz Kademeli,

e 2 Saat Zaman Ayari,

e 2 YOn Salinimly,

e Asagi ve Yukar1 Oynar Baslik,

e Asiri Isinmaya Kars1 Korumali Motor,

220V — 240V / 50-60 Hz/ Max 60W.

3.1.4. Diziistii bilgisayar

Bu ¢alismada kullanilan elektrikli cihazlardan {igiinciisii laptop ya da diger ismiyle diziistii
bilgisayar olmustur. Laptop veya diziistii bilgisayar, genellikle iki boliimden, ekran ve
klavyeden olusan taginabilir tipte kisisel bilgisayarlardir (PC). Diziistii bilgisayarlar; bir
masaiistii bilgisayarin bilesenlerini olan klavye, fare ve monitor gibi parcalar tek parga
halinde toplar. Diziistii bilgisayarlar bir AC adaptérle calistirilir ve sarj edilebilir bir pille
bir gii¢ kaynagindan uzakta kullanilabilir. Diziistii bilgisayarlar kiiciik ve taginabilir olma
avantajina sahiptir. Bu calismada kullanilan veri setinde 6nemli yer tutan ve bu ¢alisma
icin segilen cihazlardan biri olan diziistii bilgisayar veya laptopun temel ozellikleri
asagidaki sekilde siralanabilir:

e Marka ve Model: LENOVO® Ideapad™ 510-15ISK 80 SR,
e Islemci: 6. Nesil Intel® Core™ {7 Islemci
e Grafikler: NVIDIA® GeForce® 940MX 2GB

e Giris: 20V — 3.25A
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3.1.5. Yazici

Bu c¢alismada kullanilan elektrikli cihazlardan dordiinciisii yazici olmustur. Yazici,
bilgisayardan metin ve grafik ¢iktisini kabul eden ve bilgileri kagida, genellikle standart
boyutlu kagitlara aktaran bir aygittir. Yazicilar boyut, hiz, karmasiklik ve maliyet
acisindan farklilik gosterir. Genel olarak, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii renkli baski i¢in daha
pahali yazicilar kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan yazicinin 6zellikleri sunlardir:

e Marka ve Model: Xerox Phaser™ 3160/N
e Volts: AC 220 — 240V
e Hertz: 50/60Hz

e Amps: 3A

3.1.6. Monitor

Bu caligmada kullanilan elektrikli cihazlardan besincisi monitér olmustur. Monitor,
goriintiileri gorsellestirmekte kullanilan elektronik aygitlardir. Televizyon, bilgisayar vb.
bir¢ok elektronik cihazin en énemli ¢ikt1 aygitidir. Bu ¢alismada kullanilan monitoriin
Ozellikleri sunlardir:

e Marka ve Model: Samsung S24F350FHM

Giig Tiiketimi (Y1llik): 29 kWh/year
e Gii¢ Beslemesi: AC 100 ~ 240V

e Giig Tiiketimi (Off Mode): <0,3 Watt
o Giig Tiiketimi (On Mode): 20 Watt

e Ekran Coziintirligi: 1920*1080

3.2. Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi ve Stmflandirma

Insanoglu ¢evresinde cereyan eden olaylara ve varliklara meraklidir. Bu merak hissi, onu
cevresindekileri gozlemlemeye itmis ve bu durum bilimin ve teknolojinin gelismesinde

¢ok dnemli rol oynamistir. Ornegin ucaklarin dizayni ve onca agirliklarina ragmen havada
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kalabilmeleri, akigskanlarin ve kuslarin gézlemlenmesi ve bu gézlem sonucunda elde
edilen bilimsel caligmalar sayesinde olmustur. Yine bunun gibi insan zekasindan yola
cikarak makinalara birtakim mantiga uygun ozellikler 6gretilmistir. Makina 6grenimi,
giiniimiiz diinyasinin iizerinde en ¢ok ve ciddiyetle durulan kavramlarindan birisidir.
Bilgisayar algoritmalarinin genel adi olan bu kavram, belirlenmis bir problemi kendisine
ait ortamdan elde edilen verileri kullanarak modeller. Bu alanda oldukg¢a fazla ¢alismanin
varligindan dolay1 Onerilen bir¢gok yaklasim ve algoritma mevcuttur. Probleme
yaklasimlarma gore farklilik gosterebilen makina 06grenimi yontemleri, farkli
problemlerde farkli basarilara sahip olabilmektedir. Bu yaklasimlarin bir kism1 kestirim
ve tahminde bulunurken, bir kismi1 da siniflandirma yapmaktadir.
e Tahmin: Sistem g¢iktisinin birden ¢ok girise bagli olmasi durumunda verilerden
ogrenen modellerde kullanilan yontemlerle iiretilen degerlerdir.
e Smiflandirma: Girdi verilerinin ¢iktilart niteliksel oldugunda, kullanilan yontemlerin
her bir veri 6rneginin hangi sinifa ait oldugunu belirlemesidir.
e Istatistikte, tahmin kavrami rasgele bir degiskenin bilinmeyen bir degerinin
belirlenmesi i¢in kullanilirken, kestirim kavrami ise bilinmeyen bir sabitin
belirlenmesi icin kullamilir. ifade ettikleri manalar1 ¢cok yakin olan bu iki terim,

literatlirde gogunlukla karistirilir ve ayn1 seyi ifade etmede kullanilir.

Ham veriler genellikle devasa yiginlar halinde bulunurlar. Bu durum, bu sekilde bulunan
verilerle herhangi bir amag i¢in bilimsel ¢alismalar yapan biri i¢in oldukca sikintilidir.
Hatta bazen devasa yi8inlar halinde bulunan ham verilerle islem yapmak imkansizdir. Bu
sorunun iistesinden gelebilmek i¢in veri madenciligi olarak bilinen, bilimde yeni bir alan
olusmustur. Basit bir deyisle, veri madenciligi, kullanilabilir verileri biiyiik bir ham veri
kiimesinden ¢ikarmak i¢in kullanilan bir siire¢ olarak tanimlanir. Bir veya daha fazla
yazilim kullanarak biiylik veri yiginlarindaki veri modelleri analiz edilir. Veri
madenciliginin bilim ve arastirma gibi bir¢ok alanda uygulamalar1 vardir. Veri
madenciliginin bir uygulamasi olarak, isletmeler miisterileri hakkinda daha fazla bilgi
edinebilir ve cesitli isletme islevleriyle ilgili daha etkili stratejiler gelistirebilir ve
karsiliginda kaynaklar1 daha optimal bir sekilde kullanabilir. Bu durum, isletmelerin
hedeflerine daha yakin olmasma ve daha iyi kararlar almasma yardimecr olur. Veri

madenciligi, etkin veri toplama ve depolamanin yami sira bilgisayar islemeyi de igerir.
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Veri madenciligi, verileri boliimlere ayirmak ve gelecekteki olaylarin olasiligini

degerlendirmek i¢in karmasik matematiksel algoritmalar kullanmaktadir.

Simiflandirma kavrami, veri madenciliginde kullanilan metotlardan biridir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi smiflandirma, bir veri kiimesinde tanimlanmis olan c¢esitli siniflar
arasindaki veriyi dagitma islemidir. Bir smiflandirma algoritmasi, verilen egitim
kiimesinde bu dagilim seklini ilk dnce 6grenir. Daha sonra bu algoritma, sinifi belli
olmayan test verileri geldiginde bu verileri dogru sekilde siniflandirmaya g¢alisir. Bir veri
kiimesinde yapilan bu smiflar1 belirten degerlere etiket ismi verilir. Sonraki verilerin

egitimi ve testi sirasinda verinin sinifinin belirlenmesi i¢in bu etiketler kullanilir.
3.2.1. k-Kath Capraz Dogrulama (k-Fold Cross Validation)

Makine Ogrenmesinin denetimli 6grenmesi olan siniflandirmada, hi¢ bilinmeyen bir
Oornege mantikli cevap verilmesi amagclanir. Bu amaci gergeklestirmek icin de
siniflandirma algoritmalar1 6nceden egitilir. Veri sayisi genellikle sinirli olur. Bu sinirlt
verilerin bir kismi egitimde bir kismi1 da sistemin basarisinin test edilmesinde kullanilir.
Bu 6l¢iimiin basarisinin tarafsiz bir sekilde olmasi gerekir. Bazi durumlarda siniflandirma
algoritmasi asir1 6grenmeden kaynakli yanlis sonuglar verebilmektedir. Bunun igin
kullanilan metotlardan birisi k-kath ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) ismiyle
bilinen metottur. Capraz dogrulama ya da k-kat ¢apraz dogrulama, veri kiimesinin rastgele
‘k’ tane gruba boliinmesi islemidir. Bu gruplardan biri test i¢in kullanilirken kalanlar egitim
icin kullanilir. Daha sonra bagka bir grup egitimde kullanilirken kalanlar testte kullanilir.
Bu sekilde islem tekrarlanir ve boylece her grup hem egitilmis hem de testte kullanilmis
olacaktir. Her grubun egitilmis olmas1 modelin dogrulugunu artirmaktadir. Ornegin, sekil
3.3’te hayali bir model i¢in ¢apraz 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 kullanilmistir. Capraz dogrulama katsayisinin dogru segilmesi de
onemli islemlerden birisidir. Bu se¢imin dogru yapilmasi i¢in tecriibelerden yola ¢ikarak
gesitli yollar sunulmustur. MATLAB programinda bu deger classification learner
aplikasyonunda rahatlikla segilebilmektedir. Smiflandirma iglemi yapilmadan once
uygulama k degerini segebilme imkani sunar. Orada k degeri farkli secilerek siniflandirma

basarilan karsilastirilabilmektedir.
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Bolme | Kat 1 Kat 2 Kat3 | Kat4 | Kat$5

Bolme 2 Kat 1 Kat 2 Kat3 | Kat4 | Kat5

Bolme 3 Kat 1 Kat 2 Kat3 | Kat4 | Kat$

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

Bolme 5 Kat 1 Kat 2 Kat3 | Kat4 | Kat5
Test Verisi Egitim Verisi

Sekil 3.3. k=5 i¢in ¢apraz dogrulama 6rnegi
3.2.2. Destek Vektor Makinalar: Algoritmasi

Makina Ogrenimi alaninda smiflandirma problemlerini ¢6zmeye yonelik cesitli
algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan biri olan yapisal risk minimizasyonu prensibine
gore calisan dis biikey optimizasyona dayali makine Ogrenmesi algoritmalar1 olarak
tanimlanan Destek Vektor Makineleri, Oriintii tanima ve siniflandirma problemlerinin
¢ozlimii i¢in Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Cortes and Vapnik 1995). Destek Vektor
Makineleri (DVM) 1970'lerin sonlarinda sunulmus, istatistiksel 6grenme teorisine dayali
ogrenme algoritmalariyla birlikte yaygin olarak kullanilan bir denetimli 6grenme
modelidir (S. Huang, Aydin, and Lipo 2001). DVM’de amag, siniflar1 birbirinden ayiracak
optimal ayirma hiper diizleminin elde edilmesidir. Bagka bir deyisle, farkli siniflara ait
destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize etmektir. Kiiclik 6rneklem, dogrusal
olmayan ve yiiksek boyutlu Oriintii tanima problemlerini ¢ozmede bir¢ok benzersiz
avantaj gostermektedir (Yang and Xu 2019)-(Zhang et al. 2018). Ek olarak, saglam bir
teorik temele ve basit ve anlasilir matematiksel modellere sahiptir. Bu nedenle DVM, yiiz
tanima, zaman serisi tahmini ve Orilintii tanima gibi bircok problemde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Chen and Wu 2018)-(Xi-Zhao Wang, Lu, and Jun-hai Zhai 2008)-(Uzen
and Hanbay 2019). Son yillarda, DVM giderek daha fazla ilgi gérmiis; bilgisayar bilimi,
yenilenebilir enerji alani, istatistik ve veri madenciliginde ¢ok kullanilan bir yontem
olmustur. Bu duruma bir 6rnek olarak Asir1 Ogrenme Makinesi ile DVM’yi, fotovoltaik

gii¢ tahmininde kullanan ¢alisma gosterilebilir (Karabiber and Algin 2019).
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3.2.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makinalari

Dogrusal Destek Vektor Makineleri (Dogrusal DVM), dogrusal bir destek vektor
makinesi tasarlamak icin bir kesme diizlemi algoritmasinin 6zgiin bir tescilli siiriimiini
uygulayan algoritmadir. Dogrusal Destek Vektor Makineleri ultra biiylik veri
kiimelerinden, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in en yeni ve son derece
hizli makine 6grenimi yontemidir. Dogrusal Destek Vektor Makineleri, dogrusal olarak
Olceklenebilir bir yordamdir, yani egitim veri kiimesinin boyutuyla dogrusal olarak
Ol¢eklenen bir zamanda bir Destek Vektér Makineleri modeli olusturur. Bilinen diger
Destek Vektor Makineleri modelleriyle karsilastirildiginda, yiiksek dogruluk gerektiginde

tistiin performansini agik¢a gostermektedir.
3.2.2.2. Kuadratik Destek Vektor Makinalari

Destek Vektor Makineleri bircok avantaja sahiptir. Bu avantajdan en Onemlisi,
siniflandirma problemini kareli optimizasyon problemine doniistiirlip ¢ozmesidir. Boylece
problemin ¢oéziimiine iliskin 0grenme asamasinda islem sayisi azalmakta ve diger
teknik/algoritmalara gore daha hizli ¢oziime ulasilmaktadir (Osowski, Siwek, and
Markiewicz 2004). Istatistiksel 6grenme teorisi, kuadratik probleminin ¢dziimiine dayali
DVM smiflandiricisinin tiim hiper diizlem siniflandiricilar arasinda en iyi genelleme
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir (Vapnik 1998). Bu smiflandirici ve onun

ayirici alt diizlemi, bu nedenle, optimal olarak adlandirilir.
3.2.3. Kolektif Ogrenme (Ensemble Learning)

“Kalabaligin bilgeligi” ilkesi, bir konu hakkinda ortalama bilgiye sahip biiyiik bir grup
insanin nicelikleri tahmin etme, uzamsal akil yiiriitme ve genel bilgi gibi sorulara giivenilir
yanitlar saglayabilecegini gostermektedir (Dickson 2020). Bu yolla elde edilmis sonuglar,
gereksiz giiriiltiiyli ve bilgi kirliligini ortadan kaldirir ve genellikle bilgi seviyesi ¢ok
yiiksek olan uzmanlarin sonuglarindan daha {istlin olabilir. Ayn1 kural, matematiksel
modellere dayali sonuglar1 tahmin eden yapay zeka dali olan makine 6grenimine dayanan
yapay zeka uygulamalar1 icin de gecerli olabilir. Makine 6greniminde, kalabaligin
bilgeligi, kolektif 6grenme yoluyla elde edilir. Topluluk 6grenimi, birka¢ modeli

birlestirerek makine 6grenimi sonuglarinin iyilestirilmesine yardimci olur. Bu yaklagim,
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tek bir modele kiyasla daha iyi tahmin performansi tiretilmesine olanak tanir. Kolektif

o0grenme kisaca soyle ¢alisir:

e Veriden yeni alt kiimeler elde edilir.

e Her alt kiime bir temel 6grenici bagka bir deyisle makine 6§renmesi algoritmasi ile
egitilir.

e Sonugclar birlestirilir.

Kolektif 6grenmede basari iki temel kurgu tizerine olmalidir:
Temel ogrenicilerin performansi (accuracy) yiiksek olmalidir. Ne kadar basarili
Ogrenici kullanilirsa kolektif basar1 o kadar yiiksek olur.
Temel Ogrenicilerin kararlar1 birbirinden farkli, ayrik (diversity) olmalidir (Kadir
Giizel 2018).

3.2.4. Karar Agaglari (Decision Trees)

Agac tabanli Ogrenme algoritmalari, en ¢ok kullanilan ve denetimli &grenme
yontemlerinden biri olarak diistiniilmektedir. Aga¢ tabanl yontemler, yiiksek dogruluk,
kararlilik ve yorumlanma kolayligina sahiptir (Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Veri
Madenciligi, Veri Analizi n.d.). Karar Agaclari, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan
parametrik olmayan denetimli bir 6grenme yontemidir. Amag, veri Ozelliklerinden
¢ikarilan basit karar kurallarin1 68renerek bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir
model olusturmaktir. Bir agag, parcali sabit bir yaklasim olarak goriilebilir. Karar
agaclarinin bazi avantajlar1 sunlardir:

e Anlamas1 ve yorumlamasi basit. Agaclar gorsellestirilebilir.

e (Cok az veri hazirhig1 gerektirir.

e Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.

e Coklu ¢ikt1 sorunlarini ¢ozebilir.
3.3. Ozellik Sec¢imi ve Ozellik Cikarma

Yirmi birinci yiizyil, bilginin hizli gelistigi bir ¢agdir. Bu ¢agda veri miktarinda biiyiik
artiglar olmustur. Biiylik hacimli verilerin i¢inden yararli bilginin ¢ikarilmas: veri
madenciliginin gorevidir (Wu et al. 2014). Bu islem, bir veri tabanindaki biiyiik miktarda
veriden gizli, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak degerli bilgileri ortaya ¢ikarma

stirecidir (Lin et al. 2018)-(Guo and Qin 2017). Veri madenciliginde en onemli
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asamalardan biri veri boyutunun kiic¢iiltiilmesidir. Veri boyutunun kiigiiltiilmesi ilgisiz
verilerin ¢ikarilmasim ve islem yiikiiniin azalmasimi saglar (Wang et al. 2005). Ozellik
se¢imi, veri kapsamini kiigiiltmek igin kullanilan metotlardan biridir. Ozellik sec¢imi
gerceklestirmenin asil maksadi, sinyallerin alakali veya essiz Ozelliklerini ortaya
cikarmaktir. Bu 6zellikler daha sonra ilgili verilerin en dogru sekilde siniflandirilmasi igin
kullanilir. Bagka bir deyisle, 6zellik se¢imi, orijinal veri kiimesini temsil edebilecek en 1yi
alt kiimenin se¢imi olarak tanimlanir veya tiim veri kiimesini en dogru sekilde tanimlamak
icin gereken veri miktarini basitlestirir veya en aza indirir (BUDAK 2018). Bu ¢alismada,
bes adet cihazdan alinan veri setini smiflandirmak igin yapilan 6zellik ¢ikariminda;
aritmetik ortalama, standart sapma, ortanca deger operatorleri ile bir boyutlu yerel ikili

ortintii teknigi kullanilmistir.

Bilinmeyen bir oOriintiiniin siniflandirilmast {i¢ kategoriye dayanmaktadir. Bunlar,
istatistiksel, deterministik ve bulanik kiime teorisi ilkeleridir. Istatistiksel 6zellik metodu,
verileri minimize etmek ve cihazlardan elde edilen anlik aktif ve reaktif gii¢ verilerinden

ozellikler ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Sinyal; X1, X2, ... ve xn olan birgok veri igerdiginden, veriler asagidaki istatistiksel

ozelliklerin ii¢iine indirgenir.

Ozellik 1: Aritmetik ortalama, bir say1 dizisindeki sayilarin toplaminimn dizideki eleman

sayisina boliinmesi ile elde edilen degerdir.

noy
i=1Xi

Aritmetik Ortalama = X, = -

(3.1)

Ozellik 2: Standart sapma, bir veri kiimesinin ortalamasina gore dagilimim 6lgen ve
varyansin karekokii olarak hesaplanan bir istatistiktir. Standart sapma, her bir veri
noktasinin ortalamaya gore sapmasi belirlenerek varyansin karekokii olarak hesaplanir
(Ladha and Deepa 2011). Veri noktalar1 ortalamadan daha uzaksa, veri seti i¢cinde daha
yuksek bir sapma vardir; bu nedenle, veriler ne kadar yayilirsa, standart sapma o kadar
yuksek olur(Kog¢ and Karabiber 2021).

?_1()6,:—32)2

Standart sapma (std) = Vs2? = z (3.2)

n-1
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Ozellik 3: Ortanca deger (Medyan), bir sayisal veri serisi siralandiginda ortada kalan

sayidir.
Tek sayida veri = {xq, X5, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, Xo } (3.3)
{x1; X2,X3,X4, X5, Xg, X7, x8}
j | = !
Cift sayida veri e (3.4)
2

3.3.1. Yerel ikili Oriintii

Goriintii isleme uygulamalari igin etkili ve iiretken ydntemlerden biri Yerel ikili Oriintii
(YIO) yéntemidir. YIO kullanilarak, yerel olarak tekrar eden kaliplar ortaya gikarilir. YIO
genel olarak 3x3 piksel goriintiilere uygulanir. YIO'de, 3x3 piksel goriintiilerin merkez
degeri, komsu sekiz piksele gore yeniden kodlanir. YIO yénteminin agiklayici bir gorsel
ornegi Sekil 3.4'te gosterilmektedir (Giiner, Algin, and Sengiir 2019). YIO kodlamasi
yapildiginda, gri seviye degerleri dikkate alinir. Merkezi piksel degeri ilk piksel (sol iist)
degerle karsilastirilir. Merkezi piksel degeri ilk piksel degerinden biiyiikse, 1 olarak
kodlanir, aksi takdirde 0 olarak kodlanir. Bu, diger komsu pikseller i¢in de ger¢eklestirilir.
Ikili say1, sol iistteki pikselden baslayarak kodlamir ve Sekil 3.4'te gdsterilen ydnde
ilerledikten sonra 8 bitlik bir ikili say1 elde edilir. Orta pikselin yeni degeri, elde edilen 8-
bit ikili sayinin ondalik esdegeridir (D. Huang et al. 2011).

S 8 10 0 | |
1

8 y | 6 — ] 0 — 199
\

14 11 5 | | 0

Sekil 3.4. 3x3 piksel goriintii igin yerel ikili Sriintii kodlamasi
3.3.2. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii

3x3 YiO'den bir boyutlu YIO déniistiirme isleminde, 3x3 piksel goriintii yerine dokuz

ornek-uzunluklu pencere yapist dikkate alinir. Bu pencere yapist Sekil 2.5'te
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gosterilmektedir. Pi, penceredeki i. 6rnegi temsil eder ve Pc, merkezi ornek olarak
isimlendirilen besinci rnegi temsil eder. Bir boyutlu YIO yénteminin temel matematiksel

ifadesi denklem 3.5°te gosterildigi gibidir.
S i i-1
P. = Zi=1 f(x)2 (2.5)

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

fw=fy I 26)

P P: P; Py Pe Ps P- Ps Ps

Sekil 3.5. Bir boyutlu yerel ikili oriintii pencere yapisi

Ornek bir uygulama olarak Sekil 3.6 (a) ve (b)'de gosterilen X (x = 15, 17, 21, 30, 39, 41,
40, 37, 36) gibi bir sinyal ele almmustir. Bir boyutlu YiO'de, Sekil 2.6 (c) 'de gosterildigi
gibi, en soldaki komsudan (P1) baglayarak ve komsu dizileri merkezi Ornekle
karsilastirarak 8 bitlik bir ikili dizi elde edilir. Merkezi numune degeri, 8-bit ikili sayinin
denklem 4 kullanilarak ondalik sayiya doniistiiriillmesiyle elde edilir (Sekil 3.6 (d)). Bir
boyutlu YIO islemi, pencerenin tiim sinyal boyunca kaydirilmasiyla gerceklestirilir (D.
Huang et al. 2011).

1 50
40 /Pc-—P‘-.PS‘-‘PE— P,
= 30
= Pl
& 20 | P,

MPO—' P,

1 2 3 4 S 6 7 ¢ 8 9
Ornek Sayisi

b m Tl nl P ]l

15 17 21 30 39 41 40 37 36

¢ Po P, P> P3 P. P, Ps Ps P,
0 0 0 0 1 1 0 0
(0000 1100)>

AT hlrl PPl B Pl P
12

Sekil 3.6. Ornek bir sinyal i¢in bir boyutlu YIO kodlamas.



4. BULGULARI VE TARTISMA

Bu ¢alismada, evlerde ve ozellikle ofislerde siklikla kullanilan elektrikli cihazlardan
besinin ayr1 ayr1 ve beraber ¢alisma varyasyonlari aktif ve reaktif gii¢ tiiketimleri ile
akim ve gerilim harmoniklerine gore siniflandirilmaktadir. Segilen bes cihaz;
vantilator gesitlerinden biri olan ayakli vantilator, Su isiticisi diger bir deyisle elektrikli
caydanlik, diziistii bilgisayar, monitor ve yazicidir. Verilerin elde edildigi deneylerde
her bir cihazdan farkli siirelerle 15 adet dlciim drnegi alinmustir. Olgiim aleti olarak
Hioki PW3198 gii¢ analizérii kullanilmustir. Oznitelik ¢ikariminda bir boyutlu yerel
ikili oriintii teknigi ile standart sapma, ortanca deger ve aritmetik ortalama
fonksiyonlar1 kullamilmugtir. Ozniteliklerin  siiflandirilmasma  yénelik ~yapilan
deneysel calismalarda capraz gecerlilik yontemi uygulanmistir. Capraz gegerlilik kati

olan k 10 olarak belirlenmistir.
4.1. Her Bir Simifa Ait Aktif ve Reaktif Gii¢ Sinyalleri

Calismada segilip kullanilan cihazlardan ayakli vantilatoriin aktif ve reaktif giic
tiketimi Sekil 4.1’de gosterilmektedir. Yaklasik 5 dakika boyunca gesitli verileri
alinan bu cihazin aktif ve reaktif gii¢ tiiketiminin 50 saniyelik bir kismi grafige
dokiilmiistiir. Bu ¢alismada RAKS® SF 16 STN markali ve modelli ayakli vantilator
kullanilmistir. Materyal ve Metot boliimiinde ozellikleri verilen bu cihaza
bakildiginda, motor giiciiniin 64 Watt oldugu goriilmektedir 3 hiz kademesi 6zelligine
sahip olan bu cihaz, tek hiz kademesinde ¢alistirilmis olup sebekeden g¢ektigi anlik
aktif giic Sekil 4.1 (a)’da goriildigi gibi yaklasik olarak 34 Watt civarinda olup
sabittir. Obiir taraftan ayakli vantilatoriin tiikettigi reaktif giic ise Sekil 4.1 (b)’de
gosterilmistir. Ilgili grafik incelendiginde ise bu cihazin 8,5 Volt-Amper-Reaktif
(VAR) gibi oldukca diisiik bir reaktif gii¢ tiikettigi goriilmektedir. Bunun baslica
sebebi, bu cihazin elektronik donaniminin az olusudur. Elektronik donanimi fazla olan

cihazlarda reaktif gii¢ tiiketimi yiiksek ve degiskendir.



31

a
40 T T T T T T T T T
- 38+ = Ayakh Vantilator (P) 4
=
%36 - g
O
=
D 34—\ :
=
“3t |
30 | | 1 1 | 1 1 | 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zaman (Saniye)

9 T T P T T T T
— ‘ = Ayakh Vantilator (Q) ‘
8.8 1
<
2
R’
S
8.2 i

8 | 1 1 1 1 ] 1 ] 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Zaman (Saniye)
Sekil 4.1. Ayakli Vantilatore ait a. Aktif gii¢ titketimi sinyali ve b. Reaktif gii¢ tiiketimi sinyali

Sekil 4.2°de elektrikli ¢aydanhiga ait aktif ve reaktif gii¢ tiiketimleri gésterilmektedir.
Calismada KORKMAZ® A359-01 Demkolik Celik Cay Makinesi markali ve modelli
cihaz kullanilmistir. Yaklasik alti buguk dakika suyu 1sitip kaynatan bu cihaza ait
sinyallerin ilk 50 saniyesi Sekil 4.2’de gorsellestirilmektedir. Tlgili cihazin 6zelliklerinden
birisi, aktif gii¢ tilketiminin 1600 Watt olmasidir. Fakat Sekil 4.2 (a)’daki grafik
incelendiginde, ilk ¢aligtirildiginda 1460 ile 1465 Watt arasinda aktif gii¢ tiiketse de kisa
slire sonra yaklagik olarak 1440 Watt civarinda aktif ve sabit gii¢ tiikettigi goriilmektedir.
Obiir taraftan, elektrikli caydanh@m tiikettigi reaktif giic ise Sekil 4.2 (b)’de
gosterilmektedir. 50 saniyelik kismi gorsellestirilen sinyale bakildiginda, elektrikli
caydanhigin tiikettigi reaktif gili¢ yaklasik 23 Volt-Amper-Reaktif (VAR) oldugu
goriilmektedir. Ayakli vantilatdrdekine benzer olarak elektrikli ¢aydanlhigin tiikettigi
reaktif gii¢c de distiktiir denilebilir. Bunun sebebi, ayakli vantilatore kisminda anlatildig:
gibi bu cihazin da elektronik donanimin az olmasidir. Gerek elektrikli ¢aydanlik gerekse
ayaklt vantilator manuel kontrole sahip cihazlardir. Bu tiir cihazlarin reaktif gii¢

tikketimleri sabit ve digerlerine nazaran az olmaktadir.
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Sekil 4.2. Elektrikli Caydanliga ait a. Aktif gii¢ sinyali ve b. Reaktif gii¢ sinyali

Diziistii bilgisayarlar, insanoglunun vazgecilmez cihazlar1 arasindaki yerini g¢oktan
almistir. Bu cihazlar vasitasiyla onlarca is kolu olusmus ve nice insan bu yollarla ge¢imini
yapmaktadir. Sekil 4.3, bu calisma igin secilen LENOVO® ideapad™ 510-15ISK 80 SR
marka ve modeline sahip diziistii bilgisayarin aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyallerini
gostermektedir. Deneyde bu cihazdan yaklasik ii¢ buguk dakikalik siire ile veriler alinmis
olup bunun 50 saniyelik kismi grafiklestirilmektedir. Sekil 4.3 (a)’da diziistii bilgisayara
ait aktif gili¢ tiketimi goriilmektedir. Bu marka ve modele sahip diziistii bilgisayarin
ozellikleri incelendiginde aktif giic harcamas1 65 Watt gériinmektedir (20 volt x 3,5 amper
= 65 watt). Deneysel caligmada cihazin aktif gii¢ tiikketimi; ekran parlakligi, ses diizeyi,
calistirilan program sayist gibi cesitli etmenlere bagli olarak yaklagik 26 ile 50 Watt
arasinda Ol¢iilmiistiir. Diger yandan, Sekil 4.3 (b)’de diziistii bilgisayarin reaktif gii¢
harcama sinyali goriilmektedir. Burada cihazin reaktif gii¢ tiiketimi yaklasik olarak -70 ile
-125 VAR arasinda oldugu goriilmektedir. Ayakli vantilator ve elektrikli ¢aydanliga

nispeten diziistii bilgisayarin reaktif gii¢ tiiketimi yiiksektir. Bunun sebebi ise bu tiir
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cihazlarin yapisinda elektronik aygitlarin yiiksek olusudur. Elektronik cihazlarin temel
bilesenleri yari iletken malzemelerdir. Bu malzemelerin reaktif giic tiiketim gereksinimleri

yiiksektir. Ek olarak diziistii bilgisayarin reaktif gii¢ tiiketim sinyali kapasitif 6zelliktedir.
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Sekil 4.3. Diziistii Bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiikketim Sinyali ve b. Reaktif gii¢ tiikketim sinyali

Bu ¢alismada, monitor olarak Samsung S24F350FHM marka ve modeline sahip cihaz
segilip kullanilmistir. Materyal ve Metot boliimiinde verilen 6zellikleri incelendiginde bu
cihazin aktif gii¢ tiiketiminin 20 Watt oldugu goriilmektedir. Sekil 4.4’te monitore ait aktif
ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri verilmektedir. Deneysel kisimda yaklasik 3 dakikalik
sinyal verilerinin alindig1 bu cihazin 50 saniyelik kism1 gorsellestirilmektedir. Sekil 4.4
(a) monitdriin aktif giic tiikketim sinyaline ait gorseldir. lgili grafik incelendiginde, bu
cihazin aktif gii¢ tiiketiminin 18 Watt civarinda ve sabit oldugu goriilmektedir. Obiir
taraftan cihazin reaktif giic tiiketim sinyali Sekil 4.4 (b)’de gorsellestirilmektedir. Diziistii
bilgisayarda oldugu gibi bu cihazinda reaktif gii¢ tiiketimi digerlerine nispeten daha
yiiksek olmaktadir. Sebebi 6nceki kisimda belirtildigi gibi cihazin yapisindaki elektronik

aygitlarin ¢coklugu ve bilindigi gibi bu aygitlarin yar1 iletken malzemeden yapilmis olmasi



34

gercegidir. Elektronik cihazlarda kullanilan bu yar iletken anahtarlama elemanlarinin

harmonik iiretimi ve reaktif gii¢c gereksinimleri yiliksek olmaktadir.
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Sekil 4.4. Monitore ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyali ve b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyali

Yazici, elektronik ortamdaki grafik ya da metinleri bir kagit tizerine isleyen alet olarak
tanimlanmaktadir. Bu ana o6zelligi nedeniyle ofislerde en ¢ok bulunan elektronik
cihazlarin basinda gelmektedir. Bu ¢alismada, Xerox Phaser™ 3160/N marka ve model
yazici kullanilmistir. Ozellikleri incelendiginde bu cihazin 360 Watt aktif giic tiiketimine
sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4.5, bu ¢alismada kullanilan yaziciya ait aktif ve reaktif
giiclerin tiiketim sinyallerini géstermektedir. Deneyde iki dakikadan biraz fazla bir siireyle
calistirilan bu cihazin 50 saniyelik kismi grafige dokiilmiistiir. Sekil 4.5 (a)’da cihaza ait
aktif glic sinyali gorilmektedir. Sinyalin gorsellestirilen elli saniyelik kismi
incelendiginde cihazin aktif gii¢ tiiketiminin, 0 Watt ile 850 Watt civar1 gibi genis bir
aralikta dalgalandig1 gériilmektedir. i1k calismaya basladiginda yiiksek aktif giic tiiketimi
yapmisg, daha sonra bir bekleme siirecinde herhangi bir aktif gii¢ tiikketimi yapmamis ve en
son yazdirma islemi baslayinca kendi normal gii¢ tiikketimi olan 360 Watt civarinda gii¢

tiiketimi yapmustir. Sekil 4.5 (b)’de ise yaziciya ait reaktif gii¢ tiiketimi goriilmektedir. 0
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ile 440 VAR arasinda degisen degerler grafikten okunmaktadir. Reaktif gii¢ tliketim
sinyali; cihazin giicii ilk ¢ektigi zaman, sonra durma zamani ve en son yazdirma zamani
gibi {i¢ ayr1 zamani oldugundan bu a¢idan aktif giic sinyali gibi dalgali olmustur.
Yazicinin, diger 4 cihazla karsilastirildiginda yiiksek bir reaktif gii¢ tiiketimine sahip
oldugu goriilmektedir. Bu biiyiilk miktardaki reaktif gii¢ tiiketiminin sebebi, diger
cihazlarin agiklamasinda belirtildigi gibi elektronik aygitlardir.
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Sekil 4.5. Yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiketim sinyali ve b. Reaktif gii¢ titkketim sinyali

Sekil 4.6°da ayakli vantilator ve elektrikli caydanligin ayr1 ayr1 ve ayni anda ¢aligmalari
durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri gorsellestirilmektedir. Bu
calismada, ofislerde kullanilan bu iki cihazin sadece ayri ayri caligmalart halinde
harcadiklar1 aktif ve reaktif gii¢ sinyalleri analiz edilmemis ayn1 zamanda bu iki cihazin
ayni anda ¢alismas1 durumunda tiiketilen aktif ve reaktif gii¢ sinyalleri de analiz edilmistir.
Sekil 4.6 (a)’da bu iki cihazin aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, (b)’de reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve (c)’de ayn1 anda ¢aligmalar1 durumuna harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim

sinyalleri goriilmektedir. Kolayca tahmin edilecegi gibi bu iki cihazin ayn1 anda ¢aligmasi
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durumunda ortaya ¢ikan aktif ve reaktif giic tiikketim sinyallerinin karakteristik 6zellikleri,
bu iki cihazin ayr1 ayr ¢alismasi durumunda ortaya cikan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim
sinyallerinin Kkarakteristik ozelliklerinden farkli olacaktir. Olusan bu yeni sinyallere
bakildiginda, aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri bu iki cihazin ayri ayri ¢alisirken

harcadiklar1 gii¢lerin toplami olmaktadir.
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Sekil 4.6. Ayakli vantilator ve elektrikli caydanhiga ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gli¢
tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda galisgma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.7°de ayakl vantilator ve diziistii bilgisayara ait; (a)’da aktif gii¢ titketim sinyalleri,
(b)’de reaktif giic tiikketim sinyalleri ve (¢)’de her ikisinin ayn1 anda ¢alismasi durumunda
tiiketilen aktif ve reaktif giic tiiketim sinyalleri gorsellestirilmektedir. Iki cihazin ayn1 anda
calismas1 durumunda tiikettikleri giiglere ait sinyaller, ayri ayri ¢aligmalari durumunda
tikettikleri gii¢ sinyallerinden gerek sayisal deger bakimindan gerekse sinyalin sekli
bakimindan farkli olacagi kolayca tahmin edilmektedir. Ve bu yeni gii¢ sinyalleri, bu iki
cihazin tiikettikleri gii¢lerin toplami olmaktadir. (¢)’de (-) olmasi gereken reaktif giig (-1)
ile garpilarak (+) olarak gorsellestirilmistir. Bu tamamen grafigin gorselliginin daha
diizglin olmasin1 amaglayan bir tercihtir. Bu iki cihazin ayni1 anda ¢alismas1 durumunda,
tiikkettikleri bu yeni aktif ve reaktif giic tiiketim sinyalleri 6zellikleri itibariyle farkli giicler

olacagi icin siniflandirmada ayr1 bir sinifi olusturmaktadir.
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Sekil 4.7. Ayakl1 vantilator ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri, c. Ayn1 anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.7. (Devam) Ayakli vantilator ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri, c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.8’de, ayakli vantilatér ve monitore ait (a)’da aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, (b)’de
reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve (c)’de bu iki cihazin ayni anda ¢alismasi durumunda
olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri gosterilmektedir. Tahmin edilecegi gibi bu
iki cihazin ayn1 anda ¢alismasi durumunda harcanan aktif ve reaktif gii¢ sinyalleri, bu iki
cihazin ayr1 ayn tiikettikleri aktif gii¢ sinyallerinin kendi aralarindaki ve reaktif gii¢
sinyallerin kendi aralarindaki toplamlarina esit olmaktadir. Bu iki cihazin ayni anda
calismasi sonucu olusan bu yeni gii¢ tiiketim sinyallerin karakteristik 6zellikleri farklilik
gostermektedir. Ayakl vantilatoriin gerek aktif gii¢ tiiketim sinyali gerekse reaktif giig
tiketim sinyali sekil bakimindan sabitken monitdr ile aynm1 anda ¢alistirildigindan
harcanan reaktif giic tiikketim sinyalinin dalgali oldugu (c)’de gériilmektedir. Obiir taraftan
(c)’deki aktif gii¢ tiiketim sinyali sekil bakimindan sabit olsa da sayisal deger olarak
farklilik gostermektedir. Ayakli vantilator manuel olarak calistirilan ve reaktif giic tiiketim
tipi indiiktif olan bir cihazdir. Obiir taraftan monitér donaniminda bol miktarda yari iletken
aygit bulunduran bir cihazdir. Yar iletken cithazlarin reaktif giic tiiketimleri yiiksektir.
Ayakl1 vantilatoriin aksine monitoriin reaktif giic tiikketim tipi kapasitif olmaktadir. Bu iki
cihazin tiikettigi reaktif gilic bakimindan monitdriin reaktif giic tiiketimi yiiksek
oldugundan (c) grafiginde sinyalleri goriinen bu yeni smnifin gii¢ tiikketim tipi kapasitif
olmustur. Bu ve bunun gibi farkliliklardan yola cikarak simiflandirma algoritmalari
siiflandirma islemi yaparken bu iki cihazin ayni anda ¢alismasi sonucu olusan bu yeni
sinyalleri, ayr1 bir sinifta siniflandirmaktadir. Dogrusal DVM algoritmasi bu sinifa ait on
bes adet sinyal 6rnegini diger siniflara ait sinyal 6rneklerinden biiyiik oranda ayirmis ve

basari ile tahmin etmistir. Bu tahmin sonucu takip eden boliimde verilmistir.
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Sekil 4.8. Ayakli vantilatér ve monitdre ait a. Aktif giic tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.9’da ayakli vantilator ve yaziciya ait aktif gii¢ ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
goriilmektedir. (a)’da bu iki cihazin ayr1 ayr1 ¢alismalar1 durumundan harcanan aktif gii¢
tiiketim sinyalleri, (b)’de bu iki cihazin ayr1 ayri ¢alismalart durumunda harcanan reaktif
giic tiiketim sinyalleri ve (c)’de bu iki cihazin ayn1 anda ¢alismas1 durumunda harcadiklart
aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri verilmektedir. (c)’de gorsellestirilen bu yeni gii¢
tiiketim sinyallerinden aktif giig tiikketim sinyali, bu iki cihazin kendi aralarindaki aktif gii¢

tilketim sinyallerinin toplamina ve reaktif gii¢ tiikketim sinyali ise bu iki cihazin kendi
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aralarindaki reaktif gii¢ tiiketim sinyallerinin toplamina esit olmaktadir. Yazicinin her iki
giic ¢esidine ait tiikketimi daha fazla oldugu i¢in olusan bu yeni sinyaller, dikkatle
bakildiginda sekil bakimimdan daha ¢ok yaziciya ait sinyallere benzemektedir. Her ne
kadar bu benzerlik olsa da aslinda olusan bu yeni sinyaller ¢ogu yonden farklidir ve

siniflandirmada ayr1 bir siifi olusturmaktadir.
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Sekil 4.9. Ayakli vantilator ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif tiiketim gii¢ sinyalleri
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Sekil 4.10°da elektrikli caydanlik ve diziistii bilgisayara ait (a)’da aktif gii¢ tiiketim
sinyalleri, (b)’de reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve (c)’de bu iki cihazin aynmi anda
caligmalar1 durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri goriinmektedir.
Grafikler dikkatli incelendiginde aktif gii¢ tikketiminde sayisal biiyiikliik olarak elektrikli
caydanlik agir basarken reaktif gii¢ tiiketiminde sayisal biiylikliik olarak dizistii
bilgisayarin agir bastig1 goriilmektedir. Bu durum (c) grafigindeki yeni sinyallerde agikc¢a
goriinmektedir. Buradan yola ¢ikarak denilebilir ki (c)’deki bu yeni sinyaller, artik
tamamen farkli karakteristik Ozelliklere sahiptir ve smiflandirmada yeni bir sinif
olusturmaktadir. Elektrikli caydanliga ait reaktif gii¢ tiiketim sinyali indiktif 6zellik
gosterirken diziistii bilgisayara ait reaktif gili¢ tiiketimi kapasitif 6zellik gostermektedir.
Diz iistii bilgisayarin reaktif gii¢ tiiketimi elektrikli caydanliga gore yiiksek oldugundan
(c)’de gorsellestirilen bu yeni sinifa ait gii¢ tikketimi de kapasitif 6zellik gostermektedir.
Ancak bu sinyalin kapasitiflik 6zelligi sayisal bakimdan dizistii bilgisayara gore daha az

olmaktadir. Bunun sebebi elektrikli ¢aydanligin sahip oldugu indiiktiflik 6zelligidir.
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Sekil 4.10. Elektrikli ¢aydanlik ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢
tilketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.10.(Devam) Elektrikli caydanlik ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiketim sinyalleri, b.
Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri

Su istticilari daha ¢ok evlerde kullanilan cihazlar olsa da ofislerde de siklikla
kullanilmaktadir. Obiir taraftan monitdrler zaten ofislerin vazgegilmezleri arasinda yer
almaktadirlar. Sekil 4.11, su 1siticist diger adiyla elektrikli caydanlik ve monitore ait gii¢
tilketim sinyallerini gostermektedir. (a)’da bu iki cihazin tek basina calistirildiklarinda
tikettikleri aktif giic sinyalleri, (b)’de yine tek basina galistirildiklarinda tiikettikleri
reaktif gii¢c sinyalleri ve (c)’de ayni anda ¢alistirildiklarinda harcanan toplam aktif ve
reaktif giic sinyalleri verilmektedir. Grafikler incelendiginde aktif gii¢ tiikketiminde,
elektrikli caydanligin monitdre gore harcadigi gii¢ cok fazla oldugu agik¢a goriilmektedir.
Obiir taraftan reaktif giic tiiketiminde; elektrikli caydanlik endiiktif reaktif giic tiiketimine
sahipken monitor kapasitif reaktif gii¢ tiiketimine sahip olmaktadir. Bu iki reaktif yiik
tipinin isaretleri farkli oldugundan bu iki cihaz ayni anda calistirildiginda birbirlerinin
etkilerini azaltmaktadir. Bu iki cihazin ayni1 anda ¢alismasi sonucu olusan yeni sinyaller,
elektrikli caydanliga ait sinyallere daha yakin dursa da aslinda farkli sinyallerdir ve farkli
karakteristik Ozelliklere sahiptirler. Dogrusal DVM algoritmas: ile diger makine
ogrenmesi algoritmalar1 bu farkli karakteristik 6zellikleri kullanarak bu sinifa ait on bes
adet sinyal 6rnegini diger siniflara ait sinyal 6rneklerinden ayirip siniflandirirlar. Dogrusal
DVM algoritmasimin sonraki béliimlerde tahmin sonucu verilmistir. Ilgili béliimde
goriilecegi iizere Dogrusal DVM algoritmas1 burada gorsellestirilen farkliliklar1 basarili
bir sekilde tespit etmis ve siniflar1 yiiksek bir oranda dogru tahmin etmistir. Orneklerin
farkli 6znitelikleri ¢ikarilarak farkli sonuglar elde edilebilir. Bu ¢alisma igin en basarili

sonug secilen Ozniteliklere gore elde edilmistir.
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Sekil 4.11. Elektrikli caydanlik ve monitdre ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.12°de elektrikli ¢aydanlik ve yaziciya ait sinyaller goriilmektedir. (a)’da her iki
cihaza ait bireysel aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, (b)’de yine bireysel reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve (c)’de ayn1 anda ¢aligmalar1 durumunda harcanan toplam aktif ve reaktif gii¢
tiiketim sinyalleri verilmektedir. Grafikler dikkatle incelendiginde her iki cihazin da aktif
giic tiiketimleri caligmadaki diger cihazlarin aktif gilic tiiketimlerine gore oldukca

yiiksektir. Su 1siticist daha sabit bir aktif gii¢ tiiketim sinyaline sahipken yazicida aktif gli¢
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tiketim sinyali dalgali olmaktadir. Bu iki cihazin ayni1 anda ¢alismasi durumunda
harcanan aktif gii¢, bu iki giiciin toplamidir ve yiiksek sayilabilecek bir aktif giic
tiiketimini olusturmaktadir. Reaktif gli¢ harcamasina gelince; su 1siticisi kiigiik miktarda
ve sabit bir endiiktif gii¢ tliketirken, yazict dalgali ve biiylik miktarda kapasitif gii¢
tiketmektedir. Kapasitif giic ¢ok daha fazla oldugundan, bu iki cihaz aymi anda
calistiginda, her ne kadar indiiktif olan gii¢ bu kapasitif giicii bir miktar kompanze etse de
olusan toplam reaktif gii¢ kapasitif olmaktadir. Olusan bu yeni sinyaller karakteristik
ozellik bakimindan farklilik gostereceklerinden yeni bir sinift olugturmaktadirlar. Bu yeni
sinifin ayirt edici karakteristik 6zellikleri makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan tespit
edilip bu sinifa ait ornekler taninir. Diger orneklerle beraber bu gruba ait 6rnekleri
simiflandirma algoritmalar1 basarili bir sekilde ayirt edebilmektedir. Bu c¢alismada
kullanilan Dogrusal DVM algoritmas: da %483,4 gibi basarili bir oranla smiflar
birbirinden ayirt etmeyi basarmistir. Bu sinifi da basarili bir sekilde ayiran Dogrusal DVM

algoritmasina ait tahmin sonuclar1 sonraki boliimlerde verilmistir.
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Sekil 4.12. Elektrikli caydanlik ve yaziciya ait a. Aktif giic tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve c. Ayn1 anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif giig tiikketim sinyalleri
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Sekil 4.12. (Devam) Elektrikli ¢aydanlik ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢
tilketim sinyalleri ve ¢. Ayn1 anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri

Sekil 4.13’te ofislerin en 6nemli iki elektronik cihazi olan bilgisayar ¢esitlerinden diziistii
bilgisayar ve monitore ait grafikler verilmektedir. (a) grafiginde bu iki cihaza ait aktif gii¢
tilketim sinyalleri, (b) grafiginde reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve (c) grafiginde bu iki
cihazin ayn1 anda ¢alistiritlmasi durumunda harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
verilmektedir. Diger cihazlara nispeten bu iki cihazin aktif gii¢ tiiketimleri daha az
olmaktadir. Obiir taraftan, bu iki cihaz bilesenlerinde bol miktarda elektronik aygit
barindirdigindan reaktif giic tiiketimleri yiiksek olmakla birlikte her iki cihazin reaktif gii¢
tiikketimleri kapasitiftir goriilmektedir. Iki cihazin ayn1 anda galismas1 durumu ise ortaya
yeni bir sinifa ait aktif ve reaktif gii¢ tiiketimlerini ortaya ¢ikarmaktadir. Olusan bu yeni
aktif ve reaktif gii¢ sinyallerinin karakteristik 6zellikleri kendilerini olusturan diziistii

bilgisayar ve monitoriin aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyallerinden farkl olmaktadir
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Sekil 4.13. Diziistii bilgisayar ve monitore ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri
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Sekil 4.13. (Devam) Diziistii Bilgisayar ve monitore ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢
tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri

Diziistii bilgisayar ve yazici, donamimlarinda bol miktarda elektronik bilesenler
bulunduran ofis cihazlar1 arasinda yer almaktadirlar. Elektronik aygitlarin reaktif gii¢
tiiketimi yiiksektir. Sekil 4.14; bu iki cihaza ait (a) aktif gii¢ tiiketim sinyallerini, (b) reaktif
gii¢ tiiketim sinyallerini ve (¢) ayn1 anda ¢alistirildiklarinda harcanan aktif ve reaktif giig
tilketim sinyallerini gostermektedir. Grafikler dikkatle incelendiginde yazicinin hem aktif
hem de reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri olduk¢a dalgaliyken, diziistii bilgisayarin aktif ve
reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ise daha az dalgali goriinmektedir. Iki cihazin aymi anda
caligmast durumunda ise harcanan aktif ve reaktif gli¢ler tiiketim sinyallerinin
karakteristikleri kendilerini olusturan bu iki cihazin her iki gii¢ tiiketim sinyallerine gore
farklilik gostermektedir. Bu farklilik yeni bir sinif olusturmaktadir. Bu iki cihazin reaktif
giic tiiketimleri kapasitif oldugundan olusan bu yeni reaktif gii¢ tiikketim sinyali de
kapasitif olmaktadir. Ek olarak (c) grafigi ile gorsellestirilen bu yeni sinifin reaktif giic
tikketim sinyali incelendiginde bu ¢alismanin ¢ogu smifinin reaktif gii¢ tiikketim sinyaline

gore yiiksek ¢cikmaktadir.
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Sekil 4.14. Diziisti bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tilketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ titketim
sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.15°te ofislerin vazgecilmez cihazlar1 arasinda yer alan monitor ve yazicinin (a)’da

ayri ayr1 ¢alistirildiklarinda harcadiklart aktif giic sinyalleri, (b)’de ayr1 ayn

calistirildiklarinda tiikettikleri reaktif gii¢ sinyalleri ve (c)’de ayni anda calistirildiklarinda

harcadiklar aktif ve reaktif gii¢ sinyalleri gorsellestirilmektedir. Aktif gii¢ tiiketimlerinde

yazicinin dalgali ve biiyiik, monit6riin ise yaziciya gore daha sabit ve yine yaziciya gore

daha kiiciik aktif gii¢ tiiketimine sahip oldugu goriilmektedir. Obiir taraftan reaktif gii¢
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tikketimlerine bakildiginda, her iki cihazin da kapasitif gii¢ harcamasina sahip oldugu (c)
grafiginden okunmaktadir. Iki cihazin ayn1 anda ¢alismasi durumunda olusan yeni gerek
aktif giic tiiketim sinyali gerekse reaktif gii¢ tiikketim sinyali ise karakteristik 6zellikleri
bakimindan bu iki cihazin bireysel gii¢ tiiketim sinyallerinden farkli arz etmektedir.

Olusan bu yeni sinyaller cihaz siniflandirmasinda miistakil bir sinifi olusturmaktadirlar.
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Sekil 4.15. Monitor ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve
¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tilketim sinyalleri
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Bu calismada, ii¢ cihazin ayni ¢alistirilmasi sonucu olusan 10 adet sinif bulunmaktadir.
Bunlardan birisi Sekil 4.16°da gorsellestirilmektedir. Burada (a) grafigi ayakli vantilator,
elektrikli caydanlik ve diziistii bilgisayara ait aktif gii¢ tiikketim sinyallerini; (b) grafigi bu
ti¢ cihazin reaktif gili¢ tiiketim sinyallerini ve (c) grafigi bu ii¢ cihazin ayni anda
calistirilmas1 durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyallerini gostermektedir.
(c) grafiginde aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri verilen bu yeni sinifin aktif ve reaktif
giicleri, sirastyla bu ii¢ cihazin aktif giiclerinin kendi aralarindaki ve reaktif giiglerinin
kendi aralarindaki toplamina esit olmaktadir. Bu sinifa ait sinyaller hem sayisal biiyiikliik
bakimindan hem de detayli olarak incelendiginden sinyallerin sekli bakimindan farkli
karakteristik ozellikler gostermektedir. (a) grafigi incelendiginde, elektrikli caydanligin
aktif giic tiiketimi ayakli vantilator ve diziistii bilgisayara gore oldukea yiiksek olmaktadir.
Her ii¢ cihazin da sekil bakimindan aktif gii¢ tiiketim sinyalleri sabit denilebilecek
durumdadir. (b) grafiginde bu ii¢ cihazin reaktif gii¢ tiiketim sinyallerine bakildiginda,
sekil bakimindan ayakl vantilator ve elektrikli ¢caydanlik sabit olmaya yakinken diziistii
bilgisayarmki dalgali goriinmektedir. Obiir taraftan elektrikli caydanligin reaktif giic
tiiketimi indiiktifken ayakli vantilator ve diziistli bilgisayarinki kapasitif 6zelliktedir. Bu
calismada en yiiksek dogruluk orani veren Dogrusal DVM algoritmasi bahsi gecen
karakteristik farkliliklar1 kullanarak drnekleri birbirinden ayirt eder. Ilgili algoritmanin
siniflandirma tahmin sonuglar1 sonraki boliimlerde verilmistir. Bu sinifa ait dérneklerin

tahmin sonuglar1 da hem digerleri ile beraber hem de tek basina sagilim grafigi iizerinden

verilmistir.
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Sekil 4.16. Ayakli1 vantilator, elektrikli caydanlik ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri,
b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim
sinyalleri
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Sekil 4.16. (Devam) Ayakl vantilator, elektrikli ¢aydanlik ve diziistii bilgisayara ait a. Aktif gii¢ tiiketim

sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢
tiikketim sinyalleri

Bu ¢alismaya ait siniflardan birisi ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik ve monitoriin ayni
anda calismast durumunda olusan siniftir. Bu sinif {i¢ cihazin ayni anda calistirildig:
durumlarda olusan 10 adet siniftan birisidir. Sekil 4.17; (a)’da ayakli vantilator, elektrikli
¢aydanlik ve monitor cihazlarinin birbirinden ayri olarak calistirildiklart durumda bu {i¢
cihazin harcadiklar aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, (b)’de bu ii¢ cihaz birbirinden ayr1 olarak
caligtirildiklart durumda harcadiklari reaktif gii¢ titketim sinyalleri ve (c)’de bu ti¢ cihazin
ayni anda calistirildiklarinda harcadiklar1 aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
gosterilmektedir. Kolayca tahmin edilecegi gibi bu ii¢ cihazin ayni anda g¢aligsmasi
durumunda harcanan aktif gii¢, bu ii¢ cihazin ayr1 ayr ¢alistiklarinda harcanan aktif giiciin
toplami esit olmaktadir. Bu ii¢ cihazin ayni anda calistirildiginda harcadiklar: reaktif giic
tiiketim miktar1 ise yine bu cihazin bireysel olarak harcadiklar1 giiglerin toplamina esit
olmaktadir. (b) grafigi dikkatlice incelendiginde elektrik caydanligin reaktif gii¢ tiikketim

tipi indiiktif 6zellik gdsterirken monitoriin ve ayakli vantilatoriin reaktif giic tiiketim tipleri
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kapasitif 6zellik gostermektedir. Bu iki reaktif gii¢ tiikketimi tipinin birbirini kompanse
ettigi bilinen bir gergektir. Sonug¢ olarak bu sinifin i¢in olusan toplam reaktif giiciin
kapasitif oldugu (c) grafiginde goriilmektedir. Obiir taraftan aktif giic tiiketimine (a)
grafigine bakildiginda elektrikli ¢caydanligin tiikettigi aktif giic diger iki cihaza gore
oldukca yiiksek goriinmektedir. (c) grafiginde gosterilen bu smifin aktif giicii, bu siifin

bilesenlerinde elektrikli ¢aydanlik bulundugundan yiiksek ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.17. Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik ve monitére ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.18°de; (a) grafiginde ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik ve yazici cihazlarinin
ayr1 ayri ¢alistirilmasi durumunda harcanan aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, (b) grafiginde
yine bu ii¢ cihazin ayri ayri galistirilmasi durumunda harcanan reaktif gii¢ tiikketim
sinyalleri ve (c) grafiginde bu ii¢ cihazin ayn1 anda ¢alistirilmast durumunda harcanan
aktif ve reaktif gii¢ tilketim sinyalleri gosterilmektedir. (c)’de olusan aktif ve reaktif
glicler, bu {i¢ cihazin ayr1 ayr ¢alismasi durumunda harcadiklar1 aktif giiclerin kendi
aralarindaki ve reaktif giiclerin kendi aralarindaki toplamina esit olmaktadir. Buradaki
giiclerin sayisal biiytikligl, sekli vb. gibi temel karakteristik 6zellikleri digerlerinden
farkli olacagindan (c) grafiginde sinyalleri gosterilen bu sinif tamamen farkli bir sinifi
olusturmaktadir. Bu farkliliklarla makine ogrenmesi smiflandirma algoritmalari
egitildikten sonra ilgili algoritmalar sonraki Orneklerde bu farkliliklar1 kullanarak
ornekleri simiflandirir. Dogrusal DVM algoritmasi da bu yolla bu sinifa ait sinyalleri
basarili bir gekilde diger orneklerden ayirt edip simiflandirmistir. Sonraki boliimlerde

Dogrusal DVM algoritmasinin tahmin sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.18. Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik ve yaziciya ait a. Aktif giic tiikketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.18. (Devam) Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik ve yaziciya ait a. Aktif giic tiiketim sinyalleri,
b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tikketim
sinyalleri

Ayakl1 vantilator, diziistii bilgisayar ve monitorden olusan sinifa ait aktif ve reaktif giic
tilketim sinyalleri Sekil 4.19 (c)’de gosterilmektedir. Sekil 4.19 (a) ve (b) grafikleri ise
sirastyla bu li¢ cihazin ayri ayri ¢aligtirilmast durumunda harcadiklar: aktif ve reaktif
giiclere ait sinyalleri gostermektedir. Bes cihazin ii¢lii kombinasyonlarindan olan bu
siifinin kapasitif karakterde olan reaktif giic tiiketimi aktif gii¢ tilkketiminden fazla oldugu
(c) grafiginden okunmaktadir. Reaktif gii¢ tiiketimi her ne kadar diziistii bilgisayarinki ile
paralellik gosterse de sayisal biiyiiklik ve azda olsa sekil bakimindan farklilik
gostermektedir. Siniflandirmanin temelinde karakteristik farkliliklarin yattig1 ger¢eginden
yola ¢ikilirsa, bu ii¢ cihazin ayn1 anda ¢alismas1 durumunda olusan bu yeni durumun yeni

bir tiikketim sinifin1 olusturacag: ortadadir.
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Sekil 4.19. Ayakli vantilator, diziistii bilgisayar ve monitdre ait a. Aktif gii¢ tilketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.19. (Devam) Ayakli vantilator, diziisti bilgisayar ve monitore ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b.
Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri

Sekil 4.20°de (a) grafigi ayakli vantilator, diziistii bilgisayar ve yazicinin ayri ayri
calistirtlmasi durumunda harcanan aktif gii¢ tiikketim sinyallerini; (b) grafigi bu ii¢ cihazin
ayri ayri ¢aligtirtlmasi: durumunda harcanan reaktif giic tiiketim sinyallerini ve (c) grafigi
bu ii¢ cihazin ayni anda calistirilmasi durumunda harcanan toplam aktif ve reaktif giic
tilketim sinyallerini gostermektedir. Diziistii bilgisayar ve ayakli vantilatoriin aktif gii¢
tilketimleri yazicininkine gore daha az ve sekil olarak daha sabit olduklarindan, bu ¢
cihazin ayni anda ¢alistirillmast durumunda olusan yeni sinyalin sekil olarak aktif gii¢
tiketimi  yazicininkine benzerlik  gostermektedir.  Obiir taraftan reaktif giic
tilketimlerinden, ayakli vantilatdriinki az oldugundan sonug¢ iizerinden pek etkisi
olmamaktadir. Olusan reaktif giicin sekil, biiyiikliik, kapasitiflik-indiiktiflik gibi
karakteristik 6zelliklerini daha ¢ok yazici ve diziistii bilgisayar olusturmaktadir. Ayakh
vantilator, diziistii bilgisayar ve yazicinin ayni anda ¢alismasi durumunda olusan bu sinif,
her ne kadar baz1 6zellikler bakimindan digerlerine benze de tamamen apayri karakteristik

ozellikleri biinyesinde barindirmaktadir.
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Sekil 4.20. Ayakli vantilator, diziistii bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.21 (a)’da ayakl vantilator, monitor ve yazicinin ayr1 ayri ¢alistirilmast durumunda

harcanan aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, (b)’de bu ii¢ cihazin ayr1 ayri caligtirilmasi

durumunda harcanan reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve (c)’de bu ii¢ cihazin ayn1 anda

calistirtlmasi durumunda harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri gosterilmektedir.

(c)’de olusan sinifa ait sinyallerden aktif gii¢ sinyali ayakli vantilatdr, monitdr ve yazicinin

aktif gii¢lerinin toplamina esitken reaktif gii¢ sinyali ise yine bu ii¢ cihazin reaktif
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giiclerinin toplamina esit olmaktadir. Yazicinin aktif gii¢ tiiketimi biiyiik araliklarla
degismektedir ve bu durum bu smifin aktif giic tiiketim sinyalinin seklinde baskin
olmaktadir. Obiir taraftan ayakli vantilatdr ve monitdriin aktif giic tiiketim sinyalleri sekil
bakimindan sabite yakin durmaktadir. (c) grafiginde gosterilen aktif giic tiiketim sinyaline
bu iki cihazin katkis1 daha ¢ok sayisal deger oldugu goriinmektedir. Bu durum bu iki
cihazin sekil bakimindan etkilerinin sifir oldugu anlamina gelmemelidir. Reaktif giic
tiiketiminde gelince (c) grafiginde olusan reaktif gii¢ tiikketimi {izerinde her ne kadar yazici
baskin olsa da monitoriin tiikettigi reaktif giic de sonucu 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
Burada ayakl1 vantilatoriin reaktif gili¢ tiiketiminin diger iki cihaza gore oldukca diisiik
oldugu (b) grafiginde rahatlikla goriilebilmektedir. Bu sinifa ait reaktif gii¢ tiiketiminin
kapasitif 6zellik gosterdigi grafiklerde rahatlikla okunabilmektedir. Ayrica bu smifin
reaktif gii¢ tiiketimi yiiksektir denilebilir. Sonug olarak (c) grafiginde aktif ve reaktif gii¢
titkketim sinyalleri gorsellestirilen bu sinifin benzersiz 6zellikleri bulunmaktadir. Bu durum
siiflandirma algoritmalar tarafindan tespit edilir ve bu sinifa ait sinyaller yine bu
algoritmalar tarafinda bu sinifta tahmin edilir. Burada 6nemli hususlardan biri bu ve diger
simiflarin  essiz  Ozelliklerini dogru operatdrler veya tekniklerle siniflandirma
algoritmalarina tanitmaktir. Bu calismada 6ne ¢ikan makine 6grenmesi algoritmalarindan
Dogrusal DVM algoritmasinin bu siifa ait 6rnekleri basarili bir sekilde siniflandirdigi
sonraki boliimlerde goriilecektir. Ayakli vantilatér, monitdr ve yazicinin olusturdugu bu
sinifin on bes adet 6rnegini Dogrusal DVM algoritmasi diger siniflara ait 6rneklerden
Oznitelik ¢ikariminda kullanilan operatorler ve tekniklerin sonuglarini tantyarak ayirt

edebilmistir.
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Sekil 4.21. Ayakli vantilatdr, monitdr ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiikketim
sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olugan aktif ve reaktif gii¢ tilketim sinyalleri
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Sekil 4.21. (Devam) Ayakl vantilatér, monitor ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tilketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve monitdriin ayn1 anda ¢alistiritlmasi durumunda
olusan simifa ait aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri Sekil 4.22 (c)’de verilmektedir.
Sekil 4.22 (a)’da bu {i¢ cihazin ayr1 ayr1 ¢alistirilmasi durumunda harcadiklar aktif giic
tilketim sinyalleri, (b)’de ise yine ayr1 ayri ¢alistirilmast durumunda harcadiklar reaktif
gii¢ tiiketim sinyalleri gosterilmektedir. Aktif gii¢ tilketiminde elektrikli caydanligin bariz
bir baskinliga sahip oldugu grafik (a)’da okunmaktadir. Reaktif gii¢ tiiketiminde ise
elektrikli ¢aydanligin tiikketimi indiiktif ve sayisal deger bakimindan diger iki cihaza
nispeten az iken monitériin ve dizlstii bilgisayarin tiiketimleri kapasitif ve elektrikli
caydanliga gore sayisal deger bakimindan fazla olmaktadir. Sonug olarak (c)’de olusan
sinifa ait sinyallerin aktif gii¢ tiiketiminde elektrikli ¢aydanligin gii¢ tiikketimi, reaktif gii¢
tilketiminde diziistii bilgisayar ve monitoriin gii¢ tiiketimleri baskin olmaktadir. Yani (c)
grafiginde olusan sinyallerin 6zellikleri kendilerini olusturan cihazlarin sinyallerinin
ozelliklerinden hem sekil bakimindan hem de biiyiikliik bakimindan farkli olmaktadir. Bu

durum bu smifin karakteristik olarak benzersiz olmasina sebebiyet vermektedir.
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Sekil 4.22. Elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar ve monitore ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b.
Reaktif giic tiikketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim
sinyalleri

Bu ¢alismanin siniflarindan birisini olan ve elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve
yazici cihazlariin ayni anda ¢alistigi sinifa ait aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri Sekil
4.23 (c)’da gosterilmektedir. (c)’deki aktif gii¢ sinyali (a) grafigindeki bu ii¢ cihazin ayr1
ayr1 calistirilmasi sonucu harcanan aktif giiclerin toplamina esit olmaktadir. Yine ayni
sekilde (c)’deki reaktif gii¢ sinyali (b) grafigindeki bu {i¢ cihazin ayr1 ayr1 harcadiklari

reaktif gii¢ sinyallerinin toplamina esit olmaktadir. Diziistii bilgisayar ve yazicinin reaktif
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gii¢ tiikketimleri yiliksek ve kapasitif olduklar1 i¢in, olusan bu sinifa ait reaktif giiciin
karakteristigi kapasitiftir. Gerek harcanan giiclerin sayisal biiyiikliigii gerekse sekil
bakimindan olusan bu yeni smifin giicii benzersiz 6zelliklere sahip olmaktadir. Ornegin
elektrikli caydanligin aktif ve reaktif giic tiikketim sinyalleri sekil bakimindan diiz iken (c)
grafiginde sinyalleri verilen bu sinifin aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyallerinin sekilleri
degiskendir. Bu ve bunun gibi ayirt edici 6zellikler siniflandirma algoritmalar: tarafindan
algilanir ve smiflandirma algoritmalar1 sinyalleri siniflara ayirirlar. Bu c¢aligmada
smiflandirma probleminin ¢dziimiinde kullanilan Dogrusal DVM algoritmast ve bu
algoritmay1 karsilastirmak ic¢in kullanilan diger makine Ogrenmesi siniflandirma
algoritmalari, bu temel farkliliklardan yola ¢ikarak bu sinifa ait 6rnekleri diger siniflara
ait orneklerden basarili bir sekilde ayirt etmis olup siniflandirmislardir. Siniflandirma
tahmin sonuglar1 sonraki boliimlerde gerek skor olarak gerekse sagilim grafigi ve hata

matrisi grafigi tizerinde detayli bir sekilde verilmistir.
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Sekil 4.23. Elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiiketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.23. (Devam) Elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tikketim sinyalleri,
b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tikketim
sinyalleri

Bes cihazin {iglii kombinasyonlarindan olan elektrikli ¢aydanlik, monitér ve yazicinin ayni
anda ¢aligmasi sonucu olusan sinifa ait aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri sekil 4.24
(c)’de gosterilmektedir. (c¢)’de olusan bu sinyaller, (a) ve (b) grafiklerindeki aktif ve
reaktif giiglerin sirasiyla toplamina esit olmaktadir. Sekil 4.23 (¢)’de ve bu sinifa ait Sekil
4.24 (c)’de olusan sinyaller sekil bakimindan ve sayisal deger bakimindan birbirine yakin
dursa da temelde farkliliklar sahiptirler. Sekil 4.23 (c)’de reaktif gii¢ ve aktif giig
tilketimine farkli olarak diziistii bilgisayarin gii¢ tiiketim sinyalleri katilirken, Sekil 4.24
(c)’de reaktif ve aktif gii¢ sinyallerine farkli olarak monitore ait gii¢ tiiketim sinyalleri
katilmaktadir. Diziistii bilgisayarin monitdre gore gerek aktif gerekse reaktif gii¢

harcamasi biiyiik oldugu i¢in bu iki cihazin bu iki sinifa verdikleri katk: farkli olmaktadir.
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Sekil 4.24. Elektrikli ¢aydanlik, monitor ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tilketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢
tilketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri
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Sekil 4.24. (Devam) Elektrikli ¢aydanlik, monitor ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiketim sinyalleri, b. Reaktif
gli¢ tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri

Sekil 4.25 (¢), bu ¢alismada bulunan 31 siniftan birisine ait aktif ve reaktif gii¢ tiikketim
sinyallerini gostermektedir. Bu siif diziistii bilgisayar, monitdr ve yazicinin ayni anda
caligmas1 sonucu olusan sinyalleri igermektedir. Bu smifa ait aktif gii¢ tiiketiminin
biiytikliigii (a) grafigindeki bu ii¢ cihazin ayri ayri ¢alistiklari durumda harcanan aktif
giiclerin toplamina, reaktif gii¢ tiiketiminin biiyiikligii (b) grafigindeki bu {i¢ cihazin
bireysel olarak harcadiklar1 reaktif giliclerin toplamina esit olmaktadir. Aktif gii¢
bakiminda bu sinif, bu {i¢ cihazin aktif giiclerinin toplam1 kadar harcayacagindan hem
sayisal degerler hem de sekil bakimin diger siniflardan farkli titketim sinyallerine sahip
olmaktadir. Yazicinin gii¢ tiiketim sinyali biiyiik araliklarla degisken oldugundan bileseni
oldugu smiflarin gii¢ sinyallerinin sekilleri lizerinde bu etkisini agikca gostermektedir. Bu
i¢ cihazin reaktif gii¢ tiiketimleri kapasitif oldugundan, olusan bu sinifa ait reaktif giic
tiiketimi kapasitif olmaktadir. Kapasitiflik bakimindan ¢cogu sinifa ait sinyallerle benzerlik
olsa da kapasitifligin sayisal biiylikliigli ve sinyalin sekli bakimindan bu siif farkliliklara

sahip olmaktadir. Biitiin bu 6zellikler bu sinifi digerlerinden ayirip benzersiz yapmaktadir.
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Sekil 4.25. Diziistii bilgisayar, monitdr ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tilketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢
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Sekil 4.26 (c) grafigi, bes cihazin dortli kombinasyonlarindan olan ve ayakli vantilator,

elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve monitdriin ayn1 anda g¢alistirilmasi sonucu

olusan simifa ait aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyallerini géstermektedir. Kolayca tahmin

edilecegi gibi, bu sinifa ait gerek aktif giic harcamas1 gerekse reaktif gii¢ tiiketimi bu

cihazlarin ayr1 ayri ¢alistiklarinda harcadiklar aktif ve reaktif gii¢lerin sirasiyla toplamina

esit olmaktadir. Bu smifin aktif gii¢ tiiketiminde (a) grafiginden de anlasilacagi gibi



63

elektrikli caydanligin harcadigi gii¢ baskin olmaktadir. Bu baskinliga ragmen bu sinifin
aktif gii¢ tiikketimi detayl1 incelendiginden hem sekil bakimindan hem de sayisal biiytikliik
bakimindan kendine has 6zellikler icermektedir. Obiir taraftan reaktif gii¢ tiiketimleri
bakimindan bu sinifin reaktif giic tiikketim sinyali kapasitiftir. Her iki gii¢ tiiketim tipi de
kendilerini olusturan bilesenlerin her birinden ve diger siniflara ait sinyallerden farkli

ozellikler gostermektedir.
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Sekil 4.26. Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar ve monitore ait a. Aktif gii¢ tiiketim
sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢
tiiketim sinyalleri
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Ayakli vantilator, elektrikli ¢caydanlik, diziistii bilgisayar ve yazicinin ayni1 anda ¢aligmast
durumunda harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri bu ¢alismanin siiflarindan
birini olusturmaktadir. Bu sinifa ait sinyaller sekil 4.27 (c)’deki grafik ile gosterilmektedir.
(@) ve (b) grafikleri ise bu sinifin bilesenleri olan bu dort cihazin ayri ayri ¢aligmalari
durumunda sirasiyla harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyallerini géstermektedir. Bu
iki gii¢ ¢esidinin kendi aralarinda toplanmasi (¢)’de gosterilen grafigi olusturmaktadir. Bu
smifa ait aktif giic tiikketimi 1500 Watt ile yaklasik 2400 Watt arasinda degisim
gosterirken, reaktif gli¢ tilkketimi 0 VAR civari ile yaklagik 500 VAR arasinda degisim
gostermektedir. Bu iki gii¢ tipi bu sinifta deger bakimindan diger siniflarin ¢oguna gore
bliyiilk olmaktadir. Ayrica bu smifin reaktif gilic tiiketim sinyali kapasitif 6zellik
gostermektedir. Gerek bu sayisal degerler gerckse bu smifa ait aktif ve reaktif gii¢
sinyallerinin sekli bu smnifi digerlerinden ayirip benzersiz kilmaktadir. Bilindigi gibi bu

benzersiz 6zellikler siniflandirma algoritmalari tarafindan tespit edilip sinyal 6rnekleri

siiflandirilmaktadir.
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Sekil 4.27. Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim
sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve ¢. Aym anda galigma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢
tilketim sinyalleri
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Sekil 4.27. (Devam) Ayakl vantilator, elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve yaziciya ait a. Aktif gii¢
tilketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve
reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri

Sekil 4.28 (a) ayakl vantilator, elektrikli ¢aydanlik, monitér ve yaziciya ait aktif gii¢
tiiketim sinyallerini; (b) bu dort cihaza ait reaktif gii¢ harcama sinyallerini ve (c) bu dort
cihazin ayni1 anda ¢alismas1 durumunda harcanan aktif ve reaktif gii¢ tiiketim sinyallerini
gostermektedir. Bes cihazi igeren bu ¢alismanin dort cihazin ayni anda ¢alismasi sonucu
olusan siniflarindan birisi de bu smiftir. Cihazlarin bireysel aktif gii¢ tiiketim sinyallerine
bakildiginda elektrikli caydanligin tiikettigi gili¢ digerlerine gore oldukga fazla
gorliinmektedir. Sekil bakimindan elektrikli ¢aydanlik, monitor ve ayakl vantilatoriin aktif
gii tiiketim sinyali diizken yazicininki degisken goriinmektedir. Obiir taraftan reaktif gii¢
tilketiminde yazict ve monitoriin gii¢ tiiketimleri diger iki cihaza gore ytiksektir. Ayakh
vantilator ve elektrikli caydanligin reaktif giic tiiketimleri indiiktif goriinlirken monitér ve
yazicinin reaktif gii¢ tiiketimleri kapasitif goriinmektedir. (c) grafiginde olusan reaktif gii¢
tilketim tipi monitor ve yazicininki gibi kapasitif gérinmektedir. Bunun sebebi bu iki
cihazin reaktif gii¢ tikketimlerinin daha yiiksek olmasidir. Sekil 4.27 (c) ve Sekil 4.28 (c)
grafikleriyle aktif ve reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri gorsellestirilen iki sinifin arasinda
farklilik olusmasina sebep olan etmen, her iki sinifta {i¢ cihaz ayni cihazlarken Sekil
4.27°de farkli olarak diziistii bilgisayar Sekil 4.28’de ise farkli olarak monitdriin
bulunmasidir. Bu iki farkli cihazin olusan bu iki sinifin gii¢ tiiketimlerine katkilar1 bu iki
smifi birbirinden ayirt eden temel etken olmaktadir. Sekil 4.3 ve Sekil 3.4 sirasiyla diziistii
bilgisayar ve monitdre ait sekillerdir. Bu iki sekil dikkatle incelendigine diziistii
bilgisayarin her iki gii¢ tiiketim tipinde de daha yiiksek harcamaya sahip oldugu rahatlikla

goriilebilmektedir. Bu gibi farklar bu iki sinifi birbirinden ayirmaktadir.
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Sekil 4.28. Ayakl vantilator, elektrikli ¢aydanlik, monitdr ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tikketim sinyalleri,
b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c¢. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tikketim
sinyalleri

Ayakli vantilator, diziistii bilgisayar, monitdr ve yazicinin ayni anda ¢alistirtlmasi sonucu
olusan sinif sekil 4.29 (c)’de grafiklestirilmektedir. Bu dort cihazin ayri ayri ¢alistirilmast
durumunda olusan aktif gii¢ ve reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri sirasiyla (a) ve (b)
grafiklerinde gosterilmektedir. (¢) grafigi incelendiginden, daha ¢ok yazicinin gii¢ tiikketim

seklinden kaynakli diizensiz ve dalgali bir aktif gii¢ tiiketim sinyali olustugu
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goriilmektedir. Diger ii¢ cihazin ise aktif gii¢ tiiketim sekilleri daha ¢ok sabit oldugundan
bu smifa ait aktif gii¢ iizerinde daha ¢ok sayisal biiyiikliik olarak etkileri olmaktadir. Obiir
taraftan bu smifa ait reaktif gii¢ tiiketim sinyalinin sekli iizerinde yazici ve diziistii
bilgisayarin etkileri monitdre ve dzellikle yaziciya gore daha fazla olmaktadir. Bu sinifa
ait reaktif gii¢ tiikketim tipi kapasitiftir. Bu caligmanin diger siniflar1 gibi bu sinif da

benzersiz 6zelliklere sahip olmaktadir.
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Sekil 4.29. Ayakl vantilator, diziistii bilgisayar, monitdr ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri, b.
Reaktif giic tiiketim sinyalleri ve ¢. Ayni1 anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim
sinyalleri
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Besin dortlii kombinasyonlarindan olup elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar, monitor
ve yazici cihazlarini igeren smifa ait aktif ve reaktif gii¢ harcama sinyalleri sekil 4.30
(c)’de verilmektedir. (a) ve (b) grafiklerinde ise sirastyla bu sinifin bilesenlerinin ayri ayri
caligmalar1 durumunda tiikettikleri aktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve reaktif gii¢ tiiketim
sinyalleri gosterilmektedir. Bu dort cihazin aktif giic harcamalarinin toplami (c)’de
gosterilen aktif giicii verirken, reaktif giic harcamalarinin toplami ise (c)’de gosterilen
reaktif giicii vermektedir. iginde elektrikli caydanligin bulundugu siniflarin aktif giic
tilketimleri yiliksek olmaktadir. Ciinkii bu cihaz digerlerine gore oldukca yiiksek
sayilabilecek aktif gii¢ tiiketimine sahiptir. Obiir taraftan bu sinifin reaktif gii¢ tiiketimi
cogu smifa gore yiiksektir. Bu sinif i¢in belirtilecek hususlardan birisi de reaktif gii¢
harcamasinin kapasitif olusudur. Bu ¢alismanin otuz bir sinifindan birisi olan bu sinif]
diger smiflar gibi kendine has benzersiz 6zelliklere sahiptir. Bu essizlik hem aktif ve

reaktif giic harcamalarinin sayisal degerlerinde hem de sekillerinde var olmaktadir.
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Sekil 4.30. Elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar, monitdr ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiikketim sinyalleri,
b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢ tiikketim

sinyalleri
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Sekil 4.30. (Devam) Elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar, monitor ve yaziciya ait a. Aktif gii¢ tiiketim
sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiikketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢alisma durumunda olusan aktif ve reaktif gii¢
tiiketim sinyalleri

Bes cihazin besli varyasyonu tek oldugundan bu calismada tek adet bes cihazli siif
bulunmaktadir. Bu ¢aligmanin son sinifi olup ve bu ¢alisma i¢in segilen bes cihaz olan
ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar, monitdr ve yazicidan olusan
siifa ait aktif ve reaktif gii¢ tilketim sinyalleri sekil 4.31 (c)’de gosterilmektedir. (a) ve
(b) grafikleri ise sirasiyla bu bes cihazin ayri ayri ¢alistiklart durumda harcadiklari aktif
ve reaktif gii¢ tiikketim sinyallerini gostermektedir. (¢)’de olusan aktif gii¢ tiikketim sinyali,
(a) grafigindeki bes cihaza ait aktif gii¢ tiikketim sinyallerinin toplamina esit olurken (c)’de
olusan reaktif gii¢ sinyali (b) grafigindeki bu bes cihazin reaktif gii¢ tiikketim sinyallerinin
toplamina esit olmaktadir. Bu sinif bes cihaz1 da igcerdiginden aktif gii¢ tiiketim sinyali en
yuksek sinif 6zelligine sahiptir. Reaktif gii¢ tiiketiminde ayni sey sOylenemez. Bunun
sebebi reaktif gii¢ tikketiminde iki gii¢ tipinin olusu ve bu iki gii¢ tipinin birbirlerinin
etkisini azaltmasi gergegidir. Bu smifin reaktif giic tiiketimi kapasitiflik-indiiktiflik
bakimindan kapasitif 6zelliktedir. Birkag¢ sinif hari¢ bu ¢alismanin siiflar1 kapasitiflik
Ozellikte olmustur. Sonug olarak bu bes cihazin ayn1 anda ¢alismalar1 durumda olusan bu
yeni smif, bu ¢alismanin diger siniflar1 gibi benzersiz 6zelliklere sahip olmaktadir. Diger
siniflarda oldugu gibi bu sinifta da bazi sinyal orneklerinin siifin temel karakteristik
ozelliklerine sahip olmama ihtimali vardir. Bu aykiri sinyaller makine &grenmesi
algoritmalari tarafinda yanlis siniflarda tahmin edilirler. Bu tahmin sonuglar takip eden
boliimlerde detayl bir sekilde verilmistir. Buradaki grafikleri ile siniflandirma tahmin
sonuglarina ait grafikler incelendiginde dogru veya yanlis tahmin sonucu yiiksek ¢ikan

siniflar rahatlikla analiz edilebilmektedir.
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Sekil 4.31. Ayakli vantilator, elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar, monitér ve yaziciya ait a. Aktif gii¢
tilketim sinyalleri, b. Reaktif gii¢ tiiketim sinyalleri ve c. Ayni anda ¢aligma durumunda olusan aktif ve
reaktif gii¢ tilketim sinyalleri

4.2. Destek Vektor Makineleri Siniflandirma Tahmin Sonuglar:

Makine 6grenmesi algoritmalari ile veriden kullanigh bilgi ¢ikartilir. Saglikli bilginin elde
edilmesi i¢in verilerin toplanip uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada veri
seti olusturmak amaciyla bes cihazdan toplam 75 6rnek (6lgtim) alinmistir. Daha sonra

ilgili MATLAB kodu yardimiyla bes cihazin kendi aralarinda ¢alisma varyasyonlari da
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hesaba katilarak toplam Ornek sayis1 5’in kombinasyonu alinarak 465’e c¢ikarilmistir.
Yapilan 6l¢iimlerden bu c¢alisma igin 465 adet aktif giicii sinyali, 465 adet reaktif giicii
sinyali, 465 adet akim armonikleri sinyali ve 465 adet gerilim armonikleri sinyali olmak
tizere toplamda 1860 adet sinyal elde edilmistir. Elde edilen bu veriler, MATLAB
programinin verileri gorsellestirme ve siniflandirma 6zellikleri kullanilarak hem grafiksel

olarak gosterilmis hem de siniflandirilmistir.

Daha 6nce belirtildigi gibi elektrikli cihazlarin kendilerini benzersiz yapan 6zelliklerinden
biri giic tiiketim Karakteristikleridir. Ornegin yazicinin hem aktif gii¢c hem de reaktif giic
tilketimlerinde ani ve biiylk degisimler gozlenirken; ayakli vantilatorde her iki giic
tiketimi de sabit olmaya yatkindir. Bu duruma baska bir ornek olarak aktif gii¢
tilketiminde elektrikli c¢aydanlik, diziistii bilgisayarin yaklasik 43 kat1 kadar gii¢
tiikketmektedir. Obiir taraftan reaktif gii¢ harcamasinda diziistii bilgisayar elektrikli
caydanligin yaklasik 4 kat1 kadar gii¢ tiiketir ve bu iki cihazdan ayakli vantilatoriin reaktif
giicli endiiktif, elektrikli caydanligin reaktif giicli ise kapasitif olmaktadir. Bunun gibi ayirt
edici  karakteristik  Ozellikler, elektrikli cihazlara ait ‘giic imzas’’ ile
kavramsallastirilmaktadir. Elektrikli cihazlarin giic imzalar1 bir nevi bu cihazlarin
DNA’sidir. Bu tiir cihazlart siniflandirmanin temelinde cihazlardaki bahsi gecen farkli

ozellikler yattigindan giic imzalar1 kullanilarak elektrikli cihazlar kolaylikla ilgili

algoritmalar yardimiyla siniflandirilabilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan elektrikli cihazlardan alinan 6rneklerin olusturdugu veri seti igin
Oznitelik vektorleri; standart sapma, ortanca deger ve aritmetik ortalama operatorleri ile
bir boyutlu yerel ikili ériintii (1B-YIO) teknigi kullanilarak elde edilmistir. Oznitelik
¢ikarma islemini yapan bu 3 operator ve 1B-YIO teknigi, bir sinyalin kaydedilen dért
degerine (aktif gii¢, reaktif gilig, akim harmonigi ve gerilim harmonigi) ayri ayri
uygulandiklari i¢in 6znitelik matrisi 465 6rnek ve 16 girdi 6zniteliginden olusan 465x16
boyutlu bir matris olup tablo halinde olusturulmustur. Tablo 4.1 465 6rnekli 6znitelik
matrisinden 5 6rnegi gdstermektedir. Bu bes 6rnek; bes cihazin ¢aligma varyasyonlarindan
cihazlarin tek basina, ikiser olarak, ticer olarak, doérder olarak ve beser olarak calistiklar
durumdan birer 6rnegi igermektedir. Bu 6znitelik matrisinden faydalanilarak MATLAB
programinda bulunan smiflama ara yiizii (classification learner app) kullanilmis olup

cihazlar smiflandirilmistir.
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Siiflama uygulamasi, smiflandirma modellerini etkilesimli olarak egitir, dogrular ve
ayarlar. Smiflama uygulamasinda, ikili veya ¢ok smifli problemler i¢in siniflandirma
modellerini egitmek ve dogrulamak i¢in ¢esitli algoritmalar arasindan se¢im yapilabilir;
birden fazla modeli egittikten sonra, dogrulama hatalarini yan yana karsilastirilabilir ve
ardindan en iyi model segilebilir. Model egitimi; verilerin islenmesi, 6zelliklerin
belirlenmesi ve dogrulama semalarinin olusturulmasi ile yapilir. MATLAB programinin
2019 versiyonu smiflama uygulamasi (classification learner app) hazir ara yiiziinde 24
adet siniflandirict algoritmasi bulunmaktadir. Bu ara yiizde karar agaclari, destek vektor
makineleri, lojistik regresyon, en yakin komsular, naive Bayes ve kolektif 6grenme dahil
olmak tlizere en iyi smiflandirma modeli tiiriinii aramak ig¢in otomatik egitimler

gerceklestirilebilmektedir.

Tablo 4.1. Ozellik matrisinden 5 adet sinyale ait veriler

1 2 3 4 5
mean 33,97 74,99 113,01 161,70 1,55e+03
Aktif Gii¢  std 0,11 143,46 143,51 204,11 94,09
median 34 17,50 55,50 71,60 1.53e+03
ODLPB 37 37 37 37 37
mean -8,51 -102,83 -108,89 -126,17 -164,82
Reaktif  std 0,08 123,01 123,03 120,23 105,46
Giic median -8,50 -57 -63,03 -80,57 -137,67
ODLPB 37 37 37 37 37
mean 0,11 0,24 0,38 0,56 0,67
Gerilim st 0,063 0,03 0,18 0,21 0,17
Harmonigi median 0,09 0,23 0,33 0,55 0,63
ODLPB 37 37 37 37 37
mean -8,51 -102.83 -108,89 -126,17 -164,82
Akim std 0,08 123,01 1232,03 120,23 105,46
... Mmedian -8,50 -57 -63,03 -80,57 -137,67
Harmonigi
ODLPB 37 37 37 37 37
Sinif Etiketleri f mp fmp flmp fkimp

Bu c¢alismada her bir sinif, bir renk veya o renge ait renk tonu ve bir veya birden fazla
karakter (harf) ile temsil edilmektedir. Sekil 4.32, 31 sinifa ait renkleri ve karakterleri
gostermektedir. Burada ‘£, ‘I’, ‘p’, ‘m’ ve ‘k’ harfleri sirasiyla ayakli vantilatorii (fanin
’si), diziistii bilgisayar1 (laptopun 1’si), yaziciy1 (printer p’si), monitorii (m) ve elektrikli

caydanhigi (kettle’in k’si) temsil etmektedir. Tek karakterli olan harfler her cihazin
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bireysel olarak calistiginda olusan siiflari, ¢ift karakterli olanlar cihazlarin ikiser olarak
ayni anda ¢alistirildiklarinda olusan siniflar, ti¢ karakterli olanlar cihazlar tiger olarak ayn1
anda calistirildiklarinda olusan siniflari, dort karakterli olanlar cihazlarin dorder olarak
calistirildiklarinda olusan siniflar1 ve bes karakterli olan sinif ise bes cihazin ayni1 anda

calistirilmasi durumunda olusan sinifi temsil etmektedir.

e f fkm flp °* kim -« | *p
* fk fkmp fm + klmp * Im
« fki fkp fmp * Kklp * Imp
fkim fl fp * km * Ip
fkimp flm k * kmp * m
fkip fimp - ki * kp * mp

Sekil 4.32. Siniflar1 temsil eden karakterler ve renkler

Matlab programinin classification learner ara yiiziinde bir siniflandirma iglemi yapildiktan
sonra, siniflandirma sonuglarinin tizerinde gorsellestirildigi grafiklerden biri olan dagilim
ya da diger ismiyle sa¢ilim grafigi (scatter plot) tizerinde farkli yordayic1 (predictors)
ciftleri ¢izilerek smniflar1 iyi aywran yordayicilart belirlemek miimkiin olmaktadir.
Yordayici, bilinen veya gozlenen durumlardan yola ¢ikarak bilinmeyen veya
gozlenmeyen durumlar hakkinda tahminde bulunmak olarak tanimlanmaktadir. Dagilim
grafigi, dahil edilecek veya hari¢ tutulacak ozellikleri arastirmaya yardimci olur. Egitim
verileri ve yanlis siniflandirilmis noktalar dagilim grafigi {izerinde gorsel hale
gelebilmektedir. Bir siniflandirici egitilmeden once dagilim grafigi, verileri gosterirken

smiflandirict egitildikten sonra dagilim grafigi model tahmin sonuglarin1 géstermektedir.

Siniflandirmada 465 6rnek (observations) verisi, 16 yordayici (predictors) kullanilarak ve

capraz dogrulamada k degeri (cross-validation) 10 segilerek 31 sinifa (response classes)
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pay edilmistir. Sekil 4.33’teki dagilim grafigi i¢in yordayici ¢giftleri olarak dikey eksende
aktif giiclin standart sapmasi std(pl) ile yatay eksende reaktif giliciin ortalama degeri
mean(ql) secilmistir. Sekil 3.33 biitiin sinyal 6rneklerinin olmasi gereken yeri ve siiflari
gostermektedir. Yani herhangi bir siniflandirict modelinin sonuglart %100 dogru tahmin
ile siniflandirilsaydi, sonug boyle olacakti. Sekil 4.34’de Destek Vektér Makinasi
modelinin Dogrusal DVM algoritmasi ile dogru tahmin edilen sinyal ornekleri, Sekil
4.35’de ise bu algoritma ile yanlis tahmin edilen sinyal 6rnekleri gosterilmektedir. Dogru
tahmin edilen 6rnekler daireciklerle temsil edilirken yanlis 6rnekler ise X isareti ile temsil
edilmektedir. DVM modelinin Dogrusal DVM algoritmasi ile yapilan siniflandirmada 465
sinyal orneginden 388 tanesi dogru 77 tanesi yanlis tahmin edilerck modelin tahmin
dogruluk oran1 %83,4 olmustur. Sagilim grafikleri dikkatle incelendiginde ‘p’ ‘f*, ‘fk’ gibi
ayirt edici 6zellikleri nispeten yiiksek olan bazi siniflara ait veriler tam dogru tahmin
edilmistir. Diger taraftan bazi smiflara ait hem dogru hem de yanlis tahminler
bulunmaktadir. Yanlis tahminlere bakildiginda 19 sinifa ait veriler goriiliirken 11 sinifin
verileri ise tam dogru tahmin edilmistir. 465 adet sinyal Orneginin tek bir sagilim
grafiginin iizerinde gosterilmesi grafigin okunmasi agisindan eksik kalmaktadir. Cogu
siifin renk tonu birbirine ¢ok yakin oldugundan dogru okuma daha da zorlagmaktadir.
Bu soruna ¢6ziim adina her sinifin kendine ait sacilim grafigini olusturmak gerekmektedir.
Bunun i¢in bu boliimiin sonraki alt basliginda her sinifin kendine ait sa¢ilim grafigi

gorsellestirilmektedir.

Makine 6greniminde kullanilan siniflandirma algoritmalarinin basarisin1 degerlendirmek
adina, hedeflenen 6zelligin tahminlerini ve gergek degerlerini karsilastiran ve bir hata
matrisi olarak da bilinen karigiklik matrisi siklikla kullanilmaktadir. Sekil 3.36°da
dogrusal destek vektor makinasi smiflandiricist algoritmasina ait karigiklik matrisi
verilmektedir. Hata matrisinde, sinyallerin ait olduklar1 gergek siniflar ile dogrusal destek
vektor makinasi siiflandiricisina ait tahmin edilen siniflar tablo diizeninde verilmektedir.
Iki boyutlu hata matrisinin dikey ekseni oOrneklerin bulunduklari gercek smiflari
gosterirken yatak ekseni ise dogrusal destek vektdr makinesi algoritmasinin tahminine
dayali olarak 6rneklerin hangi sinifta oldugunu gostermektedir. 31 sinifa ait sinyallerin ait
olduklar1 siniflarda ne oranda dogru veya yanlis tahmin edildigini sirasiyla gosteren yesil
ve bej renkleridir. Yesilin veya bejin tonlari ise ilgili sinifin ne oranda dogru veya yanlis

tahmin edildigini gostermektedir. Ornegin ‘f* smifina ait sinyallerin tamami dogru tahmin
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edildigi i¢in ilgili hiicre koyu yesil olurken, ‘tkm’ sinifina ait veriler en az dogru tahmin

edilen siniflardan biri oldugundan ilgili hiicre acik yesil tonunda gériinmektedir.
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Sekil 4.34. Dogru tahmin edilen sinyal drnekleri
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4.2.1. Her Smifin Dogrusal DVM Tahmin Sonucu

Onceki kisimda belirtildigi gibi 465 adet sinyal 6rneginin tek sacilim grafigi {izerinden
okunup analiz edilmesi zor goriinmektedir. Analizi kolaylagtirmak adina bu ¢alismanin
her bir sinifina ait sagilim grafigini ayr1 olarak géstermekle miimkiin olmaktadir. Bu amag
icin matlab programinin gorsellestirme 6zelligi kullanilarak 31 adet grafik ¢izilmistir. Bu
grafiklerden 5 tanesi cihazlarin tek basina c¢alistirildigi duruma ait olup Sekil 4.37°de
gorsellestirilmektedir. Sekil 4.37 (a)’da ayakli vantilatoriin tek basma ¢alismasi
durumunda olusan ve bu c¢alismanin 31 adet sinifindan birisini olusturan sinifa (f) ait
tahmin sonuglar1 gosterilmektedir. Bu calismada her grupta 15 adet sinyal 6rnegi
bulunmaktadir. (f) etiketli bu smifta 15 adet sinyal 6rneginin tamami Dogrusal DVM
modeli tarafindan dogru tahmin edilmistir. Elemanlarinin tamaminin dogru tahmin
edildigi siniflardan birisi ayakli vantilatoriin olusturdugu bu smif olmustur. Elektrikli
caydanligin (k) tek basina caligsmast sonucu olusan ve iginde 15 adet sinyal 6rneginin
bulundugu sinifin Dogrusal DVM siniflandiricisi tarafindan yapilan tahmin sonucu, Sekil
4.37 (b)’de gosterilmektedir. Dogrusal DVM algoritmasi, bu simifta olmasi gereken 15
adet sinyal 6rneginin tamamini dogru tahmin etmistir. Obiir taraftan diger smiflardan
birisine ait bir sinyal 6rnegini ise yanlis tahmin etmis olup bu sinifta varsaymistir. Diziistii
bilgisayar (1) sinifina ait tahmin sonucu Sekil 4.37 (c)’de gosterilmektedir. Dogrusal DVM
algoritmasi tarafindan bu sinifta 13 6rnegin var oldugu tahmin edilmistir. Bunlarm 12’si
bu smnifa aitken 1 tanesi diger siniflardan birisine aittir. Obiir taraftan bu sinifta olmasi
gereken 3 adet sinyal ise diger sinif veya siniflarda yanlis tahmin edilmistir. Algoritmanin
tahmin sonucu diisiik siniflardan birisi bu siif olmustur. Monit6r (m) cihazinin tek basina
calismasi sonucu olusan siifin tahmin sonucu Sekil 4.37 (d)’de gosterilmektedir. Bu
siifa ait 15 adet sinyal 6rneginin 14’ dogru edilmis olup 1 tanesi diger siniflardan
birisinde yanlis tahmin edilmistir. Obiir taraftan diger smif veya siniflara ait olan 3 adet
sinyal ise model tarafinda bu sinifta varsayilmis olup yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.37
(e), yazici (p) cihazimnin tek basina calismasi sonucu olusan sinifin tahmin sonucunu
gostermektedir. I¢inde 13 adet sinyal 6rnegi tahmin edilmis olup bu drneklerin tamami bu
sinifa aittir. Obiir taraftan bu smifa ait 2 adet sinyal 6rnegi ise diger simf veya siniflarda

varsayilmig olup model tarafindan yanlis tahmin edilmistir.
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Sekil 4.37. Bes cihazin ayr1 olarak calistirilmast durumunda olusan 5 adet sinifin tahmin sonuglari

Sekil 4.38 bu calismada kullanilan cihazlarin ikili varyasyonlaria yani iki cithazin ayni
anda caligtirilmasi durumuna ait 10 adet grafigi géstermektedir. Her grafikte normalde 15
adet sinyal 6rneginin bulunmasi gerekir. Fakat Dogrusal DVM algoritmasinin dogruluk
tahmin oranm1 %100 olmadigindan bu durum gerceklesmemis olup grafiklerde farkl

sayilarda sinyal 6rnegi tahmin edilmistir.

Sekil 4.38 (a)’da ayakli vantilator ve elektrikli gaydanligin ayni anda ¢alismasi durumunda
olusan sinifa (fk) ait tahmin sonuclar1 gosterilmektedir. Sekil incelendiginde Dogrusal
DVM algoritmasi tarafindan bu smifta 13 adet sinyal tahmin edilmis olup tamami bu sinifa

ait 6rnektir. Obiir taraftan burada olmasi gereken 2 adet sinyal drnegi ise yanlis tahmin
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edildiginden burada goziikkmemektedir. Ayakl vantilator ve diziistii bilgisayarin ayni anda
calismasi sonucu olusan sinifa (fl) ait tahmin sonucu Sekil 4.38 (b)’de verilmektedir.
Dogrusal DVM modeli bu sinifta 11 adet sinyal tahmin etmis olup bu sinyallerin tamami
buraya ait 6rneklerden olusmaktadir. Obiir taraftan burada olmasi gereken 4 adet sinyal
ornegi ise diger sinif veya siiflarda varsayilmis olup yanlis tahmin edilmistir. Bu sinif
i¢in denilebileceklerden biri de iginde en az sinyalin tahmin edilenlerden birisi olmasidir.
En fazla sinyal 6rnegini barindiranlardan biri olup ayakli vantilator ile monitorden (fm)
olusan smif, Sekil 4.38 (c)’de gosterilmektedir. 19 adet sinyal orneginin tahmin edildigi
burada, 15’1 dogru tahmin edilirken 4’ yanlis tahmin edilmistir. Ayakli vantilator ile
yazicinin (kp) olusturmus oldugu smif, Sekil 4.38 (d)’de gosterilmektedir. Sekil
incelendiginde, buraya ait 15 sinyalin tamami dogru tahmin edilmistir. Obiir taraftan,
diger siniflara ait 2 adet sinyal 6rnegi ise model tarafindan yanlis tahmin edilmistir. Sekil
4.38 (e), elektrikli caydanlik ve diziistii bilgisayarin ayni anda c¢alismasi durumunda
olusan smifin (kl) tahmin sonucunu gostermektedir. Bu sinifta olmasi gereken 15 adet
sinyalin 12’si dogru tahmin edilmisken 3 adet sinyal 6rnegi diger sinif veya siniflarda
tahmin edilmistir ki bu yanlis bir tahmin olmustur. Obiir taraftan burada olmamas1 gereken
4 adet sinyal Ornegi yine model tarafindan yanlis tahmin edilmis olup bu sinifta
varsayillmistir. Sekil 4.38 (f), elektrikli caydanlik ve monitdr cihazlarina (km) ait sinifi
gostermektedir. Model tarafindan iginde toplam 21 adet sinyal tahmin edilmistir. Bu
rakam iginde en fazla sinyalin tahmin edildigi siniflardan birisini olusturmaktadir. Bu 21
adet sinyal 6rneginin 14’1 dogru tahmin edilmisken 7’si diger yanlis tahmin edilmistir.
Obiir taraftan bu smifta olmas1 gereken 1 adet sinyal drnegi ise yanls tahmin edilmistir.
Elektrikli ¢caydanlik ve yazicidan (kp) olusan sinifin tahmin sonucu Sekil 4.38 (g)’de
gosterilmektedir. Bu sinifta 13 adet sinyal tahmin edilmistir. Bunlardan 12’°si buraya
aitken 1’i diger simiflardan birisine aittir. Obiir taraftan burada olmas: gereken 3 adet
sinyal ise algoritma tarafindan yanlis tahmin edilmistir. Dogrusal DVM algoritmasinin
tamamen dogru tahmin ettigi siniflardan birisi, Sekil 4.38 (h)’de gdsterilen ve diziistii
bilgisayar ile monitér (Im) cihazlarmin olusturdugu simiftir. Sekil 4.38 (k), diziisti
bilgisayar ve yazici (Ip) cihazlarina ait tahmin sonucunu gostermektedir. 13 adet sinyalin
tahmin edildigi bu smifta 11 adet sinyal 6rnegi dogru tahmin edilmisken 2 adet sinyal
ornegi ise yanlis tahmin edilmistir. Burada olmasi gereken 4 adet sinyal yanlis tahmin
edilmistir. Dogrusal DVM simiflandiricisin en diisiik dogruluk oraniyla tahmin

ettiklerinden birisi de bu sinif olmustur. 16 adet sinyal 6rnegini barindiran monitor ile
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yazicinin (mp) olusturdugu siifin tahmin sonucu Sekil 4.38 (m)’de gosterilmektedir. Bu

16 sinyalin 13’ii dogru tahmin edilmisken 3’ii yanlis tahmin edilmistir. Obiir taraftan bu

smifin 2 adet sinyali ise diger siniflarda varsayilmis olup yanlis tahmin edilmistir.
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Sekil 4.38. Dogrusal DVM algoritmasinin bes cihazin ikili varyasyonlarina ait siniflarin tahmin sonuglari
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Sekil 4.38. (Devam) Dogrusal DVM algoritmasinin bes cihazin ikili varyasyonlarina ait siniflarin tahmin
sonuglari

Sekil 4.39 cihazlarin {igiinlin ayni1 anda calistirllmasi sonucu olusan 10 adet grafigi
gostermektedir. Bu grafikler Dogrusal DVM algoritmasinin tahmin sonuglarindan bir
kismin1 gostermektedir. Tahmin sonucuna bakildiginda algoritmanin cihazlar igli
calisirken farklh kategorilerde degerlendirdigi ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 4.39°daki
grafikler incelendiginden Dogrusal DVM siniflandiricisin biiyilik oranda 6rnekleri dogru

siiflandirdigi gortilmektedir.

Sekil 4.39 (a)’da ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik ve dizistii bilgisayar (fkl)
cihazlarmin ayni anda calistirildigi duruma ait tahmin sonucu verilmektedir. Sekil
incelendiginde 18 adet sinyal 6rnegi bu siifta tahmin edilmistir. Bu 18 6rnegin 8 tanesi
diger siniflara ait Ornekler olup yanlis tahmin edilmisken 10 tanesi bu sinifa ait
orneklerden olup dogru tahmin edilmistir. Obiir taraftan buraya ait 5 6rnek model
tarafindan bagka siniflara ait oldugu tahmin edilmistir ki bu yanlisg bir tahmin olmustur.
Bu sintf, i¢inde en fazla 6rnegin tahmin edildigi ve 6biir taraftan dogruluk orani en diisiik
olanlardan birisini olusturmaktadir. Sekil 4.39 (b)’de ayakl vantilator, elektrikli ¢aydanlik
ve monitoriin (fkm) aym anda ¢alismasi durumunda olusan sinifin tahmin sonucu
verilmektedir. fkm etiketli bu sinifina ait tahmin sonuglari tipki bu ¢alismanin dortlii
varyasyonlarina ait smiflardan fklp simifi gibi olmustur. Burada olmasi gereken sinyal
orneklerinden 10’u dogru tahmin edilirken 5’i yanhs tahmin edilmistir. Obiir taraftan
baska sinif veya siniflara ait 5 sinyal 6rnegi model tarafindan burada varsayilmis ve bu
yanlis bir tahmin olmustur. Bu sinif bu ¢alismada Dogrusal DVM algoritmasinin dogruluk
oranini en digik tahmin ettigi siniflardan birisidir. Sekil 4.39 (c); ayakli vantilator,
elektrikli ¢aydanlik ve yazicinin (fkp) olusturdugu sinif olup i¢inde model tarafindan 17

adet 6rnek oldugu tahmin edilmistir. Bu 17 sinyalden 14’1 buraya aitken 3 tanesi diger
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sinif veya siniflara aittir. Obiir taraftan bu simifta olmas1 gereken sinyallerden 1 tanesi
diger smiflardan birinde oldugu varsayilip yanlis tahmin edilmistir. Kendi sinifinda olmasi
gereken sinyaller bakimindan en yiiksek dogru 6rnek sayisi barindiranlardan birisi bu sinif
olmustur. Dogrusal DVM algoritmasi tarafindan tamami dogru tahmin edilen siniflardan
birisi Sekil 4.39 (d)’de gosterilmektedir. Bu sinif ayakli vantilator, diziistli bilgisayar ve
monitdr (flm) cihazlarindan olusmaktadir. Sekil 4.39 (e); ayakli vantilator, diziistii
bilgisayar ve yazicinin (flp) olusturdugu sinifa ait tahmin sonucunu gostermektedir. Sekil
incelendiginden, 15 adet sinyal Ornegi model tarafindan bu smifta oldugu tahmin
edilmistir. Bu 15 adet sinyal 6rneginin 10’u buraya aitken 5’1 diger gruplara ait olup model
tarafindan yanlis tahmin edilmistir. Ayrica bu sinifta olmasi gereken sinyal 6rneklerinden
5’1t digerlerinde yanlis olarak tahmin edilmistir. Calismada dogruluk orami diisiik
olanlardan biri bu smif olmustur. Ayakli vantilatér, monitér ve yazicinin (fmp)
olusturdugu ve toplamda 23 adet sinyal 6rnegi ile i¢inde en fazla sinyalin tahmin edildigi
smif, Sekil 4.39 (f)’de gosterilmektedir. Bu sinifin kendisine ait 15 sinyalin tamami
Dogrusal DVM algoritmas: tarafindan dogru tahmin edilmistir. Obiir taraftan burada
olmamasi gereken 8 adet sinyal 6rnegi yanlig tahmin edilmistir. Bu smifin bir diger
ozelligi ise iginde en fazla hatali tahmin edilmis sinyal 6rneginin bulunanlardan birisi
olmasidir. Bu calismada Dogrusal DVM algoritmasinin, i¢inde en az sinyal Ornegini
tahmin ettigi smif Sekil 4.39 (g)’de gosterilmektedir. Elektrikli caydanlik, diziisti
bilgisayar ve monitoriin (klm) olusturdugu bu smifta 10 adet sinyal tahmin edilmis olup
tamami1 dogru tahmin olmustur. Obiir taraftan burada olmasi gereken 5 adet sinyal 6rnegi
ise diger siniflarda varsayilmis olup yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.39 (h)’de 12 adet
sinyal Ornegi tahmin edilmistir ki burada en az Ornek barindiran siniflardan biri
gosterilmektedir. 12 6rnegin tamami dogru tahmin edilen bu sinif; elektrikli ¢aydanlik,
dizistii bilgisayar ve yazicidan (klp) olusmaktadir. Diger yandan bu grupta olmasi gereken
3 adet sinyal ise algoritma tarafindan yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.39 (k); elektrikli
caydanlik, monitor ve yazicinin (kmp) olusturdugu sinifi gostermektedir. 18 adet sinyal
ornegi burada tahmin edilmistir. Bu rakam ¢ogu sinifa gore nispeten yiiksektir. Bu 18 adet
sinyalin, 13’{i bu sin1fa ait olup dogru tahmin edilmisken 5’1 yanlis tahmin edilmistir. Obiir
yandan bu sinifta olmasi gereken 2 adet sinyal ise digerlerinde varsayilmis olup yanlis
tahmin edilmistir. Sekil 4.39 (m); diziistii bilgisayar, monitdr ve yazicit (Imp) smifinin
tahmin sonucunu gdstermektedir. Bu grupta 12 adet sinyal 6rnegi tahmin edilmis olup bu

rakam ¢ogu smifa gore diisiik olmustur. Bu 12 adet sinyalin tamami bu sinifa ait olup
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dogru tahmin edilmistir. Obiir yandan bu grupta olmasi gereken 3 adet sinyal &rnegi ise

Dogrusal DVM smiflandiricist tarafindan diger sinif veya smiflarda varsayilmis olup

yanlis tahmin edilmistir.
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Sekil 4.39. Dogrusal DVM algoritmasinin bes cihazin {iglii varyasyonlarina ait siniflarin tahmin sonuglari
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Sekil 4.39. (Devam) Dogrusal DVM algoritmasinin bes cihazin tiglii varyasyonlarina ait siniflarin tahmin
sonuglari

Sekil 4.40 bu calismaya ait siniflardan besini gdstermektedir. Cihazlarin dortlii olarak
calistirillmasi sonucu olusan bu gruplar sirasityla burada yorumlanmaktadir. Dogrusal
DVM algoritmast bu gruplart biiylik oranda dogru tahmin etmistir. Burada bulunan
siiflardaki cihazlarin ¢t tiglii siniflardaki bes tanesi ile aynidir. Ek olarak bir cihaz
eklenmis ve bu algoritma tarafindan farkl algilanip farkli siniflandirilmistir. Bu durum

Dogrusal DVM algoritmasinin basarisint gosteren etmenlerden birisidir.

Sekil 4.40 (a); ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar ve monitoriin
olusturdugu sinifa (fklm) ait tahmin sonucunu vermektedir. Sekilde 11 adet veri olup
tamamu buraya aittir. Yani model bu sinifin 11 adet 6rnegini dogru tahmin edip 4 tanesini
ise bagka grup veya gruplarda varsaymis olup yanlis tahmin etmistir. Obiir taraftan burada
bagka siniflara ait herhangi bir sinyal 6rnegi bulunmamaktadir. Ayakli vantilator,
elektrikli caydanlik, diziistii bilgisayar ve yazicinin ayni anda ¢alismasi sonucunda olusan
smifin (fklp), model tarafindan tahmin sonucu Sekil 4.40 (b)’de verilmektedir. Sekil
incelendiginde fklp smifinda 15 adet 6rnek oldugu tahmin edilmis olup bu 15 6rnekten
10’u dogru tahmin edilmisken 5’1 yanlig tahmin edilmistir. Buraya ait 5 adet sinyal 6rnegi
ise diger yerlerde varsayilip yanlis tahmin edilmistir. Bu ¢alismada dogruluk orani en
diisiik olanlardan birisi bu sinif olmustur. Sekil 4.40 (c); ayakli vantilator, elektrikli
caydanlik, monitér ve yaziciin (fkmp) olusturdugu smifa ait tahmin sonucunu
gostermektedir. Dogrusal DVM modeli, burada 21 adet sinyal 6rneginin oldugunu tahmin
etmistir. Bunlardan 12 tanesi bu sinifa ait 6rnek olurken 9 tanesi baska sinif veya siniflara
ait orneklerdir. Bu c¢alismada, en ¢ok yanlis sinyal 6rnegi barindiranlardan bu simif
olmustur. Obiir taraftan bu grupta olmas: gereken 3 adet sinyal 6rnedi ise yine yanlis

tahmin edildiginden diger sinif veya smiflarda oldugu varsayilmistir. Sekil 4.40 (d)’de
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ayakli vantilator, diziistii bilgisayar, monitdr ve yazict (flmp) cihazlarinin ayni anda
calismas1 durumunda olusan sinifi géstermektedir. Bu grupta 11 adet sinyal 6rnegi tahmin
edilmis olup tamami dogru tahmin olmustur. 11 adet sinyal 6rnegi ile en az Ornek
barmdiranlardan birisi bu grup olmustur. Obiir taraftan bu smifta olmas1 gereken 4 adet
sinyal ornegi ise model tarafindan yanlis tahmin edildiginden diger siniflarda oldugu
varsayilmistir. Iginde en az sinyal 6rneginin tahmin edildigi siniflardan birisi de elektrikli
caydanlik, diziistii bilgisayar, monitér ve yazicinin (klmp) olusturdugu sinif olup Sekil
4.40 (e)’de gosterilmektedir. Toplam 12 adet sinyalin i¢inde tahmin edildigi bu grup 11
adet sinyal dogru tahmin edilmis, 1 adet 6rnek diger siniflardan birine ait sinyal olup yanlis
tahmin edilmistir. Obiir taraftan burada olmas:1 gereken sinyal 6rneklerinden 4i diger

siniflarda tahmin edilmistir ki bu yanlis tahmin olmustur.
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Sekil 4.40. Dogrusal DVM algoritmasinin bes cihazin dortlii varyasyonlarina ait siniflarin tahmin
sonuglari
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Bes cihazin besli kombinasyonu bir oldugundan Sekil 4.41°de sadece bir adet grafik
bulunmaktadir. Ilgili sekilde; ayakli vantilator, elektrikli ¢aydanlik, diziistii bilgisayar,
monitdr ve yazicinin ayni anda ¢alismasi sonucu olusan siifa (fkimp) ait verilerin tahmin
sonucu gosterilmektedir. Dogrusal DVM modeli, bu grupta olmasi gereken 15 veriden 12
tanesini dogru tahmin edip 3 tanesini ise baska sinif veya siiflarda varsayip yanlis tahmin

etmistir. Diger 30 siniftan herhangi bir veri bu sinifta tahmin edilmemistir.
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Sekil 4.41. Bes cihazin ayni anda ¢alismasi sonucu olusan sinif

MATLAB programinda yaygin bir sekilde kullanilan yontemler ile yapilan
siiflandirmada en yliksek dogruluk oranina sahip 5 siniflandirici Tablo 4.2’ de verilmistir.
Tabloda smiflandiricilarin dogruluk oranlari, egitim siireleri ve tahmini hiz degerleri
verilmistir. Tabloda; dogrusal DVM, Agag¢ Toplulugu, Altuzay Diskiriminant, Kuadratik
DVM ve lyi Agag¢ simiflandiricilarina ait dogruluk oranlar sirasi ile %83,4, %82,8, %82,8,
%82,2 ve %81,5 olarak ortaya gergeklesmistir. Egitim siiresi, islem yiikiiniin azligin1 ve
programin etkinligini gdsteren parametre oldugundan kisa olmasi arzu edilir. Egitim
siireleri bakimidan en kisa siireye sahip olan 2,0946 saniyelik siire ile Iyi Agag
algoritmasi olurken Altuzay Diskiriminant algoritmast 186,81 saniyelik egitim siiresi ile
en uzun siireye sahip olmustur. En yiiksek dogruluk oranina sahip olan Dogrusal DVM’de

egitim siiresi 50,285 saniye olmustur.

Bu calismada makine 6grenmesi algoritmalarinda asir1 6grenmeden kaginmak igin
kullanilan capraz dogrulama teknigiyle tiim veriler kullanilarak Dogrusal DVM
algoritmasi egitilmistir. Bu egitim, modelin tahmin basarisini belirlemede 6nemli bir rol

oynamaktadir. Bu egitim sayesinde model ilgili 6rnekleri taniyacak ve sonradan gelen
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ornekleri de bu tanima sayesinde en dogru simifa atayacaktir. Bu calismada, ¢apraz
dogruluk kat1 10 olarak belirlenmistir. Baska bir deyisle 465 adet 6rnek 10 gruba ayrilmis
ve Dogrusal DVM algoritmasi ile diger algoritmalar 10 defa egitilip test edilmistir.
Boylece 465 adet 6rnegin tamami1 hem egitimde kullanilmig hem de teste de kullanilmistir.
Bu yolla makine 68renmesi algoritmalarin tahmin sonuglar1 daha giivenilir olmaktadir.
Tablo 4.3’te gapraz gegerlilik katinin sabit ve aktif ve reaktif gii¢ sinyal siirelerinin farkli
olmasi durumunda en yliksek dogruluk oranlarini veren siniflandirma algoritmalar
gosterilmektedir. Bu iki giig tipine ait sinyal siiresinin 20 saniye olmasi durumunda %69,2
dogruluk oranmiyla en yiiksek degeri Aga¢ Toplulugu algoritmasi vermistir. Sinyal siliresi
45 oluncaya kadar siiflandiricilarda 6rnekleri dogru tahmin etme skoru artmustir.
Ornegin, sinyal siiresi 30 saniyelik iken dogru tahmin oram %75,9 (Agac¢ Toplulugu) ve
sinyal siiresi 40 saniye oldugunda dogru tahmin oranm %80,2 (Iyi Agac) olmustur. Sinyal
stiresi 45 oldugunda ise en yiiksek dogru tahmin orani olan %83,4 (Dogrusal DVM
algoritmasi) elde edilmistir. Sinyal siiresinin 45 saniyenin iistiine ¢ikmasi durumunda
siniflandirma algoritmalarinin dogru tahmin orani nispeten azalmaktadir. 50 saniyelik
sinyal siiresinde en yiiksek dogruluk oran1 %82,6 ile Dogrusal DVM algoritmasina ait
olmustur. 60 ve 70 saniyelik sinyal siirelerinde ise en yliksek dogruluk oranlari %79,6
(Agac Toplulugu) ve %78,1 (Agag Toplulugu) olarak gergeklesmistir. Bu sonuglar sinyal
stiresine bagli olarak siniflandirici modellerinin dogruluk oraninin degistigini ve en iyi
dogruluk oranmin 45 saniyelik siirede alindigin1 gostermektedir. Baska bir deyisle bu
cihazlar1 makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan en iyi skorla smiflandirmak igin

cihazlardan 45 saniyelik 6l¢lim alinmalidir.

Tablo 4.2. En iyi sonucu veren bes siniflandiriciya ait bazi sonuglar

Simflandiricilar Dogruluk Egitim Tahmin Hiz
(%) Siiresi (san.) (1/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

fyi Agac 81,5 2,0946 6700



Tablo 4.3. Sinyal siiresine gore en yiiksek dogruluk oranini veren simiflandiricilar

Sinyal Siiresi
(Saniye)
20

30
40
45
50
60
70

Capraz
Gegerlilik
10
10
10
10
10
10

10

Dogruluk
(%)
69,2
75,9
80,2
83,4
82,6
79,6

78,1

Siniflandiricr
Agag Toplulugu
Agag Toplulugu

Iyi Agac
Dogrusal DVM
Dogrusal DVM
Agag Toplulugu

Agag Toplulugu
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, ofis aletlerini gili¢ tliketimlerine gore simiflandirmada sezgisel
yontemlerin performanslari karsilastirilmistir. Ornek cihaz olarak elektrikli caydanlik,
vantilator, yazici, diziistii bilgisayar ve monitor kullanilmis ve bu cihazlardan farkli
varyasyonlarda Olgtimler alinmistir. Her smnifa ait aktif ve reaktif gii¢ sinyalleri
MATLAB programimin veriyi gorsellestirme Ozelligi kullanilarak gorsellestirilip
yorumlanmustir. Olgiim verileri MATLAB programlama dilinde sikga kullanilan
baslica yontemler ile smiflandirilmigtir. Sniflandirmalarda belirleyici 6zellik olarak
aktif ve reaktif giicler ile gerilim ve akim armonikleri kullanilmistir. Bu dort
parametrenin Oznitelikleri ise aritmetik ortalama, ortanca deger ve standart sapma
operatorleri ile bir boyutlu yerel ikili oriintii teknigi kullanilarak elde edilmistir. Veri
seti 465x16 boyutlu bir 6zellik matrisinden olusmustur. Asir1 6grenmeden kaginmak
icin ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. En yiiksek dogrululuk oranini elde
etmek icin bes farkli tip siniflandiric karsilagtirilmistir. Siniflandiricilarin dogruluk
oranlar egitim i¢in kullanilan sinyallerin siiresine bagli olarak farklilik gosterdigi
gozlemlenmistir. En yiiksek oranin %83,4 ile Dogrusal Destek Vektorii yontemine ait
oldugu belirlenmistir. Bu oran, 465 adet 6l¢ctimden elde edilmis olup 388’nin dogru
kalan 77 tanesinin ise yanlis olarak tahmin edildigi anlamina gelmektedir. En ytiksek
dogruluk oranimi veren makine 6grenmesi algoritmasina ait tahmin sonuglar1 her bir
smif i¢in ayr1 ayri analiz edilmistir. Dogrusal destek vektorleri makinesi algoritmasi
bazi siniflarda biitiin verileri dogru tahmin ederken bazilarinda ise bu oran diisiik
olmustur. Yanlis verilerin genellikle ¢oklu cihaz kullanimlarinda meydana geldigi
goriilmiistiir. Gelecek ¢aligmalarda MATLAB programlama dili yerine makine
ogrenmesi algoritmalari igin gesitli avantajlar sunan Python ya da R programlama
dilleri ile bu cihazlara ait verilerin siniflandirilmasi yapilacaktir. Ayrica cihaz sayisi
artirllarak ve 6znitelik ¢ikariminda parametre sayisi ¢esitlendirilerek daha kapsamli bir

sekilde siniflandirma yapilmasi hedeflenmektedir.
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EKLER

Bu calismada MATLAB programlama dili ile yazilip kullanilan kod asagidaki gibidir.
clc;

clear;

clear all;

load data

limit=45;

goster=0;
%0--gosterme

%1--P

%2--Q

%3--sum
beklemeSuresi=5;
close all

TOP=]];

TOQ=[];

TOUH=[];

TOIH=[];

sayac=1,
LabelName=['fklmpT;
for choose=1:5;
A=combntns(1:5,choose);
[n m]=size(A);

for ornek=1:15;

% durbirdaka=0;

for i=1:n;

if(goster);

pause(beklemeSuresi);
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close all

end

sumP_Signal=zeros(1,limit);

sumQ_Signal=zeros(1,limit);

sumUH_Signal=zeros(1,limit);

sumIH_Signal=zeros(1,limit);

Et=[l;

mytitle=[];

for j=1:m ;

signal_P=Veriler{A(i,j),1}{ornek,:};

signal_P=[signal_P,
signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal_P,signal
_P,signal_P];

sumP_Signal=signal_P(1,1:limit)+sumP_Signal;

signal_Q=Veriler{A(i,j),2}{ornek,:};

signal_Q=[signal_Q,
signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,signal_Q,sig
nal_Q,signal_Q];

sumQ_Signal=signal_Q(1,1:limit)+sumQ_Signal;
signal_UH=Veriler{A(i,j),3}{ornek,:};
signal_UH=[signal_UH,signal_UH,signal_UH,signal_UH,signal UH,signal UH,signal
UH,signal_UH,signal_UH,signal_UH,signal_UH,signal_UH];
sumUH_Signal=signal_UH(1,1:limit)+sumUH_Signal;
signal_IH=Veriler{A(i,j),2}{ornek,:};

signal_IH=[signal_IH,
signal_IH,signal_IH,signal_IH,signal_IH,signal_IH,signal_IH,signal_IH,signal_IH,signa
_IH,signal_IH,signal_IH];

sumIH_Signal=signal_IH(1,1:limit)+sumIH_Signal;

Et=[Et,LabelName(A(i,)))];

if(goster==1);

plot(signal_P(1,1:limit));

hold on

legend_arr{j}=[labels{(A(i,j)-1)*16+1} ' ' num2str(ornek) * (P)']



title([' Ornek: ' num2str(ornek)]);
ylabel('Watt') ;

xlabel('Saniye");

%

end

if(goster==2);

%

plot(signal_Q(1,1:limit))

legend_arr{j}=[labels{(A(i,j)-1)*16+1}"'

title([' Ornek: ' num2str(ornek)]);
ylabel('VAR') ;
xlabel('Saniye");

hold on

end

if(goster==3);
plot(sumP_Signal);

hold on
plot(sumQ_Signal)

title([ num2str(A(i,:))])
ylabel('Watt - VAR') ;
xlabel('Saniye");
legend('(P)','(Q));

hold off

mytitle=[mytitle labels{(A(i,j)-1)*16+1}
%

aaaaaaaaaaaaaaaa=1;

end

%

end

if(goster<3 && goster >0);
legend(legend_arr);

end

if(goster==23);

'num2str(ornek) ' (Q)']

"' num2str(ornek) ' '];
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title([ mytitle])

aaaaaaaaaaaaaaaa=1;

end

TOP(sayac,:)=sumP_Signal,

TOQ(sayac,:)=sumQ_Signal;

TOUH(sayac,:)=sumUH_Signal;

TOIH(sayac,:)=sumIH_Signal;

etiket = %

etiket_ (:,1:size(Et,2))=Et;

Etiket{sayac}=etiket__;

sayac=sayac+1,

end

end

end

sondurum=0;

for i=1:size(TOP,1)

pl1=TOP(i,:);

gq1=TOQ(i,:);

uh1=TOUH(i,:);

ih1=TOIH(i,);

ODLBPValue=1;

%featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl), ODLBP(p1(:)',ODLBPValue), median(pl),
skewness(pl), kurtosis(pl), cov(pl), var(pl)];

%featuhl1(i,:)=[mean(uhl), std(uhl), ODLBP(uhl(:)',ODLBPValue), median(uhl),
skewness(uhl), kurtosis(uhl), cov(uhl), var(uhl)];

%featql(i,:)=[mean(ql), std(ql), ODLBP(ql(:)',ODLBPValue), median(ql),
skewness(ql), kurtosis(gl), cov(ql), var(ql)];

%featihl(i,:)=[mean(ihl), std(ihl), ODLBP(ih1(:)',ODLBPValue), median(ihl),
skewness(ihl), kurtosis(ihl), cov(ihl), var(ih1)];

%featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl), skewness(pl) kurtosis(pl), cov(pl) ;

% feats1(i,:)=[mean(sl), std(s1), skewness(s1l) kurtosis(sl), cov(sl) ];

% featql(i,:)=[mean(ql), std(ql), skewness(ql) kurtosis(ql), cov(ql) ];

% featfl(i,:)=[mean(fl), std(fl), skewness(fl) kurtosis(fl), cov(fl) ];
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%featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl) ODLBP(p1(:)',ODLBPValue) skewness(pl)
kurtosis(pl)];

%feats1(i,:)=[mean(sl), std(s1) ODLBP(s1(:)',ODLBPValue) skewness(sl) kurtosis(s1)];
%featql(i,:)=[mean(qgl), std(gl) ODLBP(ql(:)',ODLBPValue) skewness(ql)
kurtosis(gl)];

%featf1(i,:)=[mean(fl), std(f1) ODLBP(f1(:)',ODLBPValue) skewness(f1) kurtosis(f1)];
%featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl), ODLBP(p1(:)',ODLBPValue), skewness(pl)];
%feats1(i,:)=[mean(sl), std(s1), ODLBP(s1(:)',ODLBPValue), skewness(s1)];
%featql(i,:)=[mean(qgl), std(ql), ODLBP(ql(:)',ODLBPValue), skewness(ql)];
%featf1(i,:)=[mean(fl), std(f1), ODLBP(f1(:)',ODLBPValue), skewness(f1)];
featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl),median(pl), ODLBP(p1(:)'’,ODLBPValue)];
featgl(i,:)=[mean(qgl), std(ql),median(ql), ODLBP(gl(:)',ODLBPValue)];
featuhl(i,:)=[mean(uhl), std(uhl),median(uhl), ODLBP(uhl1(:)',ODLBPValue)];
featih1(i,:)=[mean(ih1), std(ih1),median(ihl), ODLBP(ih1(:)', ODLBPValue)];
%featpl(i,:)=[mean(pl), std(pl),median(pl)];

%featql(i,:)=[mean(qgl), std(ql),median(ql)];

%featuhl1(i,:)=[mean(uhl), std(uhl),median(uhl)];

%featih1(i,:)=[mean(ihl), std(ih1),median(ih1)];

%featpl(i,:)=[std(pl), var(pl)];

%featihl1(i,:)=[std(ih1), var(ih1)];

%featql(i,:)=[std(gl), var(ql)];

%featuhl1(i,:)=[std(uhl), var(uhl)];

%featpl(i,:)=[var(pl)];

%featsl(i,:)=[var(s1)];

%featql(i,:)=[var(ql)];

Y%featfl(i,:)=[var(f1)];

%featpl(i,:)=[kurtosis(pl)];

%feats1(i,:)=[kurtosis(s1)];

%featql(i,:)=[kurtosis(gql)];

%featf1(i,:)=[kurtosis(f1)];

%featpl(i,:)=[skewness(pl)];

%feats1(i,:)=[skewness(s1)];

%featql(i,:)=[skewness(ql)];



%featfl1(i,:)=[skewness(f1)];
%featpl(i,:)=[mean(pl)];
%feats1(i,:)=[mean(sl)];
%featql(i,:)=[mean(gl)];
%featf1(i,:)=[mean(fl)];

%

%featpl(i,;)=[median(pl)];
%feats1(i,:)=[median(s1)];
%featql(i,:)=[median(ql)];
%featf1(i,:)=[median(fl)];

%featpl(i,:)=[ ODLBP(p1(:)',ODLBPValue)];
%feats1(i,:)=[ ODLBP(p1(:)',ODLBPValue)];
%featql(i,:)=[ ODLBP(p1(:)',ODLBPValue)];
%featfl(i,:)=[ ODLBP(gl(:)',ODLBPValue)];

end

FM=table([featpl, featql, featuhl, featihl], categorical(Etiket"));

% FM=table([featpl, featql], categorical(Etiket));
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