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Enerji ayrigtirmasi, ev kullanicilarinin enerji tiikketimlerini ev igerisindeki temel yiikler bazinda ayrigtirtlmasini
saglayan bir yontemdir. Bu bildiride ilk olarak, literatiirde Nonintrusive Load Monitoring olarak da gecen enerji
ayristirmast ve literatiirde gegen algoritmalar ile ilgili genel bilgi verilmistir. Sakli Markov Modellerinin
yogunlukla kullanildigi bu problemin ¢oziimii i¢in Derin Ogrenme (DL) yontemleri de kullanilmaya
baglanmistir. Bu bildiride, Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modellerinin
soruna nasil uygulandigi anlatilmaktadir. Model performansi, egitim verilerine dahil edilmemis farkli bir ev
verileri kullanilarak 6l¢iilmiistiir. Performans 6l¢iitii olarak ev igerisindeki cihazlarin agik kapali durumu igin
F-1 skoru ve tiikketim tahmini i¢in ortalama mutlak hata kullanilmigtir. Performansin, mevcut Gizli Markov
Modellerini ve literatiirdeki bazit DL modellerini geride biraktigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji Ayristirmasi, Makine Ogrenmesi, Nonintrusive Load Monitoring, Derin Ogrenme

1. GIRIS

Diinya genelindeki enerji talebi hizla
artarken; elektrik enerjisi aralarinda en
hizli artan enerji  kaynagidir [1].
International Energy Agency (IEA)’nin
2018 yilindaki raporuna gore, elektrik
enerjisi talebi 2040 yilina gelindiginde
glinlimiizdeki talebin 2 katina ¢ikacaktir.
Diinyadaki iilkelerin karsilagsmis oldugu
enerji ile ilgili problemler; fosil yakat
rezervlerinin  azalmasi, siirdiriilebilir
enerji tedariginin saglanmasi ve kiiresel
isinmanin  etkilerinin  artmasidir  [2].
Elektrik enerjisinin kullaniminin, diger
enerji kaynaklarinin kullaniminm 25 yilda
katlayacagimi  belirten 1EA, elektrik
tizerine ayrica odaklanmaktadir [1].
International Electrotechnical
Commission (IEC) birinci enerji kaynagi
olan elektrigin, akilli ve ekonomik
kullaniminin, enerji problemlerini ¢6zmek

icin en 6nemli faktor oldugunu belirtmekte
ve bunun da yenilenebilir enerji
kaynaklarindan enerji iiretiminin yani sira
verimli enerji kullanimi ile de olacagini
soylemektedir [3]. Ayrica IEC, enerji
verimliligi konusunun sadece daha az
elektrik kullanimi ile degil; ayn1 zamanda
sistemlerin ve sosyal davranislarin
degismesi ile de baglantili oldugunun
altint  ¢izmistir. Pozitif  davranis
degisiminin  ev  sakinlerine  evdeki
cihazlarin ne kadar enerji kullandigini
gosteren bildirimler saglanarak
basarilabilecegi belirtilmektedir [4]. Kim
ve digerleri [5], cihaz bazinda kullanim
bilgisine dayanan enerji tiikketimi stratejisi
uygulayarak enerji korunumunun %09 ile
%20 araliginda elde edilebilecegini
gostermistir. Enerji korunumu saglanmaya
baglanmas1 ile diisen aylik elektrik
faturalarinin  yaninda, cihaz kullanim
kayitlar1 cihazlarin durumlarini kontrol



etme ve hatal1 calisan cihazlari tespit etme
noktasinda faydalidir [6].

Bu bildiride, ilk olarak farkli modellere ve
bunlarin enerji ayristirma problemine
uygulanabilirlikleri anlatilmaktadir. 11k
calismada, CNN kullanilmaktadir. Daha
sonrasinda, veri kiimesinin zaman Serisi
dogasina odaklanilarak LSTM modeli
anlatilmaktadir. Modeller, UK Domestic
Appliance-Level Electricity or UK-DALE
[14] adli halka agik veri seti kullanarak
degerlendirilmektedir.

2. ILGILI CALISMALAR

Enerji korunumu ve enerji verimliligi
konusunda yardime1 olan cihaz bazindaki
tiketim verisini elde etme islemi
literatiirde Appliance Load Monitoring
(ALM) olarak  ge¢cmektedir. ~ALM
teknikleri, kullanilan sensér ve akilli
sayaclar bazinda iki ana kategoriye
ayrilmaktadir: Intrusive Load Monitoring
(ILM) ve Nonintrusive Load Monitoring
(NILM). Daha eski bir yontem olan ILM
tekniklerinde her bir cihazda tiiketiminin
1zlenip kaydedilebildigi sensorler
bulunmaktadir. Bu yontemin ¢ok sayida
sensoOr ve akilli saya¢ gerektirmesi pahali
ve elverigsiz bir yaklasim oldugunu
gostermektedir [7].

Cihaz bazindaki yiik izleme tekniklerinden
olan NILM, literatiirde enerji ayristirmasi
(energy  disaggregation) olarak da
gecmektedir [8]. NILM, ILM ile
kiyaslandiginda veri toplama anlaminda
daha basit donanim ancak veri isleme ve
analiz etme anlaminda daha karmasik
yazilim gerektirmektedir [9]. NILM
metodolojisinde, her bir cihazin tiiketim
egrileri belirlenirken eve ait toplam

elektrik yiikii ol¢iiliir ve sinyaller analiz
edilir. Farkli ¢6ziim yaklasimlarina sahip
NILM metotlarinda veri toplama, veriden
cihazlara ait 6l¢iilebilen 6zelliklere, baska
bir deyisle imzalara ulagsma ve cihazlar
simiflandirma olarak ¢ ana adim
bulunmaktadir. Veri toplama islemi evin
girisinde bulunan tek bir sensor ile
yapilmaktadir. Cihazlara ait imzalar1 evin
toplam tiiketiminden tespit etmek icin
matematiksel bir algoritma kullanildigi
icin NILM literatiirde makine 6grenmesi
problemi olarak gegmektedir [7]. Makine
Ogrenmesi algoritmalarinda 6grenme ve
test etme asamalar1 bulunmaktadir. NILM
algoritmalar1 6grenme asamasina gore
denetlenen (supervised) ve denetlenmeyen
(unsupervised) olarak iki ana sinifa
ayrilmaktadir. Denetlenen algoritmalara
ait veri setleri cihazlarin ayri ayri tiiketim
verilerini  igerirken, denetlenmeyen
algoritmalar ne oncii bilgi ne de cihaz
verisi kullanmaktadir.

Literatiirdeki ilk NILM metodu Hart
tarafindan 1985 yilinda gelistirilmistir ve
MIT (Massachusetts Institute of
Technology) metodu olarak ge¢cmektedir.
[9] Bu metot, temelde 4 ana adimdan
olusan denetlenen bir algoritmadir. Birinci
adim olarak gegen ug¢ belirleme (edge
detection) asamasinda kararli haldeki gii¢
seviyeleri belirlenir. Sadece kararli hallere
ait degerler Hart’in yontemi icin gerekli
oldugundan, calismasinda kullandig1 veri
seti diisiik frekansa (1 Hz veya daha
diisiik) sahiptir. Gli¢ seviyelerine ait aktif
ve reaktif gii¢ degerleri iki boyutlu imza
uzayma bir tiir gruplama algoritmasi
yardimiyla yerlestirilir. Ugiincii asamada
pozitif ve negatif yonde benzer degerlere
sahip gruplar eslestirilir. Anomali ¢6ziimii



olarak gecen son asamada maksimum
olabilirlik ¢ikarimi kullanilarak
eslestirilmemis gruplar diger gruplar ile
iligkilendirilir. Eslestirilen gruplar sayisi
tespit edilen cihaz sayisini vermektedir.
Cihazlarin etiketleme islemi el ile
yapilmaktadir  [10]. Bu  yOntemin
dezavantaji, diisiik tiketimli ve stirekli
degisken cihazlar1 tespit edememesi ve
sonlu durum makinelerine ait sonuclarin
yetersiz olmasidir. Bu nedenle daha
sonraki arastirmalarda, yiiksek frekansh
veriler kullanilmaya ve imzalar el ile
cikarilmaya baglanmis; baska bir deyisle,
arastirmacilar cihazlarin durum
gecislerine  bakarak  algoritmalarinda
kullanmaya baglamiglardir [12], [13].
Arastirmacilar 6zellikleri el ile ¢ikarmaya
basladiktan sonra, bu islemin algoritmada
nasil otomatik olarak yapilabilecegini
arastirmiglardir. Bu nedenle, mevcut
literatiirdeki  gelismelerden  Ornekler
kullanilip enerji ayristirmasi problemine
uyarlanmistir.  Gorlintii  simiflandirma
yonteminde 2012 yilima kadar el ile
cikarilan  imzalar  Krizhevsky  ve
digerlerinin [14] ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge kapsaminda
gelistirdikleri algoritma ile otomatik hale
dontistiiriilmiistir. Bu sayede o zamana
kadar ki en iyi hata orani olan %26’y1
%]15’ten daha diisiik hata oranlarina
cekerek derin Ogrenme alaninda c¢ok
biiyiik bir gelismeye imza atmiglardir [15].
Hatta  gelistirilen  derin  6grenme
algoritmasi glinlimiizde insandan daha iyi
performans gostermektedir. Bu da derin
O0grenmenin ne kadar 6nemli ve etkili
olduguna isaret etmektedir. Ozellik
¢ikariminin otomatik hale gelmesinden
sonra, enerji ayristirma probleminde derin

sinir agmin kullanilmasi popiiler hale
gelmistir. Elektik enerjisi tiiketim verileri
zaman serileri oldugundan, Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-
RNN) kullanilarak problemi ¢ézmek igin
farkli  katman  yapili  yaklagimlar
gelistirilmis ve Mauch ve Yang [16] bu
konuda derin sinir agini kullanan ilk
calismalardan birini literatiire katmustir.
Burada, cihazlarin bireysel tiiketim
giiciinii elde etmek i¢in iki katmanli Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) - RNN
mimarisi kullanilmistir. Daha sonraki bir
calismada, Mauch ve Yang [17], iKi
asamali  olaysiz  yilk profillerinin
cikarilmasinda ayrimct  ve  iretken
modellerin bir kombinasyonunu
kullanmistir. Benzer sekilde, He ve Chai
[18]  konvoliisyonel  (convolutional)
Giirtlti Arindirma Otomatik Kodlayicilar
(Denoising  Autoencoders-DAE)  ve
RNN’1  ayristirma  problemi iizerine
uygulamislardir. Kelly ve digerleri [19] ise
iic farkli mimariyi arastrmiglardir. ilk
olarak, iclerinden biri konvoliisyonel
katman olan alt1 katmanli iki yonlii LSTM
— RNN uygulamiglardir. Ayrica teorik
olarak konvoliisyonel katman eklemek
i¢in gecerli bir nokta bulunmadigini, ancak
performanst arttirdigini  belirtmislerdir.
Diger bir model olarak, Giiriiltii Arindirma
Otomatik Kodlayicilarimi  (DAE) alt1
katmanli olarak uygulamislardir. Son
olarak, ii¢ skaler deger olan baslangi¢
zamani, bitis zaman1 ve cihazin ortalama
gii¢ talebini tahmin etmek i¢in derin sinir
ag1 kullanmiglardir.

Enerji ayristirmasi problemine denetlenen
algoritmalarin yani sira, denetlenmeyen
algoritmalar da uygulanmaya
baslanmistir. Kolter ve digerleri [23],



eklemeli  faktoriyel sakli  markov
modelinin algoritmasim1 (FHMM) cihaz
bazli  yik ayrnistirma  problemine
uygulayarak denetlenmeyen ilk modeli
gelistirmistir. Toplam tiikketimdeki gii¢
degerlerinden ¢ikarilan cihazlara ait
imzalarin en yakin k komsu veya spektral
kiimeleme yontemleri ile cihaz bazli gegis
matrislerinin olusturuldugu
anlatilmaktadir. Her bir cihaz i¢in sakli
markov modelin gelistirildigi ve bileske
fonksiyondaki cikt degerlerinin
birbirinden bagimsiz olan cihazlarin sakl
hallerinden  olustugu  anlatilmaktadir.
Kolter, ama¢ fonksiyonuna bileske
fonksiyonlarin disinda ayristirilamayan
cihazlar i¢in ceza maliyeti ekleyerek
hatay1 enazlamayi amaclamistir. Ancak,
makalede 6nerilen model cihaz etiketleme
isleminin el ile yapilmasimi gerektigini
sOylemektedir.

Bu bildiride anlatilan metot
performansinin daha yiiksek olmasi
nedeniyle derin 6grenme temellidir.

3. ONERILEN METOT

Giris boliimiinde daha once de belirtildigi
gibi, iki derin sinir ag1 mimarisi, yani
Konvoliisyonel Sinir Ag1 ve Uzun-Kisa
Donemli Bellek Tekrarlayan Sinir A1
kullanilmistir.  Bu bolimde modeller
aciklanirken soruna nasil yaklasildigt ve
nasil bir ¢oziim getirildigi anlatilmaktadir.

3.1. Konvoliisyonel Sinir Ag1

Enerji ayristirmast problemi, iki ana
parcaya boliinerek incelenmistir. Ilk
parcada, cihazin calisip c¢alismadig
tahmin edilirken, ikinci pargada o cihazin
tiiketimi tahmin edilmektedir. Bu iki parca
icin iki bagimsiz model gelistirilmistir.

llerleyen boliimlerde, bu iki model
ayrintili olarak incelenmektedir.

3.1.1. Acgk/Kapah Durumu

Bir cihazin agik olup olmadigi, calisma
zamaninin yiizde 80'inden daha fazlasi i¢in
tahmin  edebilirse, cihazin tiikketim
degerleri tahmin edilebilir. Bu nedenle,
cihazlarin acik/kapali durumunu
belirleyen etiketleme modeli, tiiketim
tahmini icin olduk¢a iyi bir kontrol
yontemidir.

Model, dakikada 10 6rnek yani 6 saniyelik
zaman aralikli veri ile c¢alismaktadir.
Model, su farkli katmanlara sahiptir:

e ReLU aktivasyon fonskyionlu dort
CNN katmani (her katmanda 2x2
filtre biytikliginde 32 filtre) ve
“He - Xavier” baslatma [20].

e Her katmandan sonra bir toplu
normallestirme [21] katman.

e CNN katmanlarindan sonra, biri
ReLU aktivasyon fonksiyonlu,
digeri Softmax fonksiyonlu iki tam
bagl katman.

Kay1p fonksiyonu olarak kategorik-¢apraz
entropi kullanilmaktadir. Model
egitimindeki batch biytkligi 200 ve
Adam Optimizer [22] ile 6grenme orani
Se-4’tiir.

3.1.2. Tiketim Tahmini

Her bir cihazin tiiketim degerlerini tahmin
etmek icin CNN modeli kullanilmaktadir.
Bunun i¢in ayn1 model mimarisini, sadece
son katmanda softmax fonksiyonu ile
kullanmak yerine ortalama kare hata kayb1
kullanilmakta ve daha sonra kayip
fonksiyonu  olarak  kategorik-¢apraz



entropi  kullanilmaktadir.  Etiketleme
modelinin  sonuglarinin  iyi  olmasi
nedeniyle, tliketim tahmin modelinin
sonuclarinin da  basaril olmasi
beklenmekte iken; Ggrenme orani,
diizenleme orani, farkli optimizerlar,
epoch sayis1 ve window boyutu gibi hiper-
parametre  degisiklikleri  yapilmasina
ragmen modelden iyi sonug alinamamustir.
Bu problemin ¢oziilmesi i¢in iki modelin
bir araya getirilmesine karar verilmis ve bu
da {ictlincii modeli olusturmustur.

3.1.3. Kombinasyon Modeli

Bu kombinasyon modelinde, etiketleme ve
tilkketim tahminini igerecek sekilde model
mimarisi degistirilmistir. Model mimarisi
Sekil 1'de bulunmaktadir. Modele ait
katman detaylar1 asagidaki gibidir:

e Filter boyutu 32 olan 4
konvoliisyonel — katman, “He-
Xavier” baslatma, diizenleyici
olarak L2 kayip fonksiyonu

e Her konvolisyonel katmandan
sonra Batch Normallestirme

e Biri etiketleme biri tahmin i¢in
olan iki farkl ¢ikt1 katmani

Boylece model hem etiketleme hem de
tahmin i¢in egitilmis olup, model 2'den
cok daha iyi sonu¢ alinmistir. Cihazlarin
bazi  tiketim  degerlerinin  altinda
tiikketmedigi bilgisine sahip olundugundan,
modelde faydali olan max-out [24]
katmani kullanilmistir.

input_1: InputLayer
conv2d_l: Conv2D

baich_normalization_1: BaichNormalization

conv2d_2: Conv2D

batch_normalization_2: BaichNormalization

conv2d_3: Conv2D

batch_normalization_3: BatichNormalization

conv2d_4: Conv2D

[ batch_normalization_4: BaichNormalization

flatten_1: Flatten

dense_1: Dense

batch_normalization_5: BaichNormalization

dense_2: Dense

batch_normalization_6: BaichNormalization

dense_3: Dense

x_label_out: Activation

l activation_|: Activation

\ )

dense_4: Dense

dense_5: Dense

multiply_1: Multiply

predictions: MaxoutDense

Sekil 1: Kombinasyon Modelinin Mimarisi



3.2.LSTM

Enerji ayristirmasi verilerinin zaman serisi
olmast nedeniyle, LSTM algoritmasi
tiiketim tahmini i¢in secilmis ve asagidaki
mimari ile uygulanmustir.

e 500 sakli node’lu 4 LSTM katman
[25] ve ReLU aktivasyonu

e 500 sakli node’lu 2 tam bagh
katman

Kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel
hatanin kullanilmas1 ve farkli hiper
parametreler in denenmesi (L2 diizenleme,
farkli sayida sakli node’lar vs.) yeterli
sonu¢ vermemistir. Bunun yaninda egitim
stiresinin  ¢ok yiiksek olmasi  hiper
parametre  ayarlamast  i¢in  yapilan
denemelere engel olmustur.

4. DENEY

Bildirinin bu boliimiinde ne tiir deneyler
yapildigi, kullanilan veri setleri ve
sonuglar1  Olgme veya degerlendirme
yontemleri yaninda deney sonuglari
ayrintilt olarak anlatilmaktadir. Deneyler,
2007'den 2017'ye kadar 5 evin verilerini
iceren halka agik bir veri seti olan UK-
DALE ile yapilmistir. Buzdolabi, ¢amasir
makinesi, bulasik makinesi ve diziistii
bilgisayar, su 1siticis1 gibi baz1 kiigiik
cithazlar da dahil olmak {izere 52 cihaza
veriler bu veri setinde bulunmaktadir. Bu
52 cihaz i¢in, her 6 saniyelik zaman
aralikli giic degerleri bulunmaktadir.
Ancak, veri setindeki tiim evlerde aym
sayida cihaz bulunmamaktadir. Ornegin,
ev 1 tiim cihazlara sahipken, ev 2 sadece
bir boliimiine sahiptir. Bir evi modeli
egitmek digerini testte kullanmak i¢in bu
onemlidir. Bu nedenle, cihaz modelleri
olustururken evlerde ortak olan cihazlar

secilmigtir.  Bu  yoOntem literatiirde
bulunmakta birlikte Kelly ve dig. al [19],
ti¢ evin verisini egitim bir evin verisini test
icin kullanmistir. Ev 1'in verisi tim
cihazlara sahip oldugu i¢in egitim evi
olarak secilmistir. Boylece diger evlere
yeni bir cihaz eklendiginde modelin bunu
tespit etmesi kolay hale gelmistir.

Egitim ve test igin 5 cihaz secilmistir.
Bunlar  ¢amasir makinesi, bulasik
makinesi, buzdolabi, kombi ve kettledur.
Her evde olduklar1 ve tiiketim davranislari
birbirinden farkli oldugu icin bu cihazlar
secilmislerdir. ~ Ornegin, kombi ve
buzdolabr siirekli gii¢ tiiketirken, camasir
makinesi ve bulasik makinesi sadece
kullanildiklar1 zaman gii¢ tliketir. Bu
cihazlar i¢in uygulanabilir bir sonug elde
edilmesi, modelin her cihaza kolayca
genellenebilecegini gostermektedir. Her
cthaz i¢in egitilen bes ayr1 modelde en 1yi
sonucu veren farkli hiper parametreler
ayarlanmistir.

Cihazlar igin modeller gelistirildikten
sonra, farkli evler i¢in tiikketim degerleri
tahmin edilmistir. Etiketleme i¢in; F1
score, precision ve recall performans
metrikleri kullanilirken, esas amag¢ olan
tiketim  egrilerini  belirlemek  i¢in
kombinasyon modelinde ortalama mutlak
hata (MAE) kullanilmigtir. MAE formiilii
asagida bulunmaktadir.

1
Z3Nly — x| (1)
4.1. CNN Modeli Sonuclar

Model 1 ve 2’ye ait detayli sonuglar bu
kisimda anlatilmaktadir.

Cihazin c¢alisip ¢alismadigini  tahmin
etmek icin kullanilan model 1’in ¢amasir



makinesi i¢in vermis oldugu tahmin
degerleri Sekil 2’deki grafikte
gosterilmektedir.

Acik/Kapali Durumu Gergeklesme ve Tahmin
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Sekil 2: Camagswr Makinesi igin Etiketleme Modeli

Cihazin acik/kapali etiketini gosteren
model 1’in  performanst  ¢amasir
makinesinde %95 hassasiyet ile ¢alisarak
modelin  basarisin1  gdstermektedir.
Camagir makinesinin tliketim egrisini
tahmin etmeye c¢alisan Model 2’nin
performanst  Sekil  3’teki  grafikte
bulunmaktadir.
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Sekil 3: Camasir Makinesi icin Tiiketim Tahmini

Modelin kayip degeri 583.6054, ortalama
mutlak hata ise 1.7222 ¢ikmistir. Sonuglar
bazen acik bazen kapali ¢alisan cihazlar
icin oldukea basarili ¢iksa da her zaman

acik cihazlarda basar1 oran1 daha diisiiktiir.
Kombi ve buzdolabi igin alinan sonuglar
asagida gosterilmistir.

Gergeklesme ve Tahmin Tiiketim Degerleri
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Sekil 4: Kombi i¢in Tahmin Sonuglart

Modelin daha dogru olmasi i¢in ekstra
islemler yapilmistir. Bulasik makinesi gibi
cihazlarda, g¢ekilen gii¢ kullaniminin pik
giic  kullannmimin  %80’inden  fazla
degismemesi  gerektigi  varsayilmistir.
(Ciinkti  bir bulasik makinesinin  bir
caligma dongiisiinde digerinden daha fazla
enerji kullanabilecegini diistinmek
anlamsizdir.) Esik degeri eklenerek elde

edilen sonuglar asagidaki  grafikte
gosterilmektedir.
Gergeklesme ve Tahmin Tuketim Degerleri
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Sekil 5: Bulasik Makinesi icin Tiiketim Tahmini




5. SONUC

Bu proje icin sifirdan bir model
olusturmak yararli olmustur. Ciinki
burada kullanilan algoritma yapilar
biliniyor olsa da veri temizleme ve isleme
asamalari, veri setinin modellere uygun
olarak hazirlanmasi ve her cihaz ig¢in
parametrelerin ayarlanmasi son derece
zordur. Ayrica, LSTM'in CNN'den daha
iyi calisacagr diisiiniiliirken, LSTM
mimarisi ile iyi sonug¢ aliamamistir.
Bunun yaninda, literatiirdeki LSTM
yaklagimi enerji ayristirma problemi igin
olusturuldugunda baz1 bellek ve islem
sinirlamalar1  ile  karsilasilmustir.  ileri
calismalarda, bu problemin LSTM ile
calisilmasi diistiniilmektedir.

Yapilan deneylerden, sebekeden cekilen
enerji degerleri ile cihaz bazli enerji
ayrigtirmasi  probleminin, modern bir
evdeki farkli 6zelliklere sahip ¢ok sayida
elektrikli cithaz i¢in zorlayacagi bir
problem oldugu sdylenebilir. Ileride giic
degerlerinin  yam1 swra, diger gii¢
parametrelerini  de modele ekleyerek
sonu¢ almak istenmektedir. “Dikkat
modellemesi” gibi zaman serisi tahmini
alanindaki diger caligmalar da ileride
denenmesi diisiiniilmektedir [26]. Ayrica,
zaman serilerinde Fourier spektrogramini
almak gibi, 6zellik ¢ikariminda ¢aligmalar
bulunmaktadir. Son olarak, rastgele orman
veya gradient giiglendirilmis agaglar gibi
klasik modelleme teknikleriyle birlikte
yogun katman ¢iktili CNN ve LSTM'ler ile
hibrit yaklasimli modellerin olusturulmasi
da diistiniilmektedir. Kombi ve buzdolabi
gibi her zaman acgik cihazlar igin
performans iyilestirilmesi de gelecekteki
caligmalarda yapilacaktir.
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