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OZET

ELEKTRIK DAGITIM SEBEKELERINDE TEKNIK OLMAYAN
KAYIP KACAKLARIN MAKINE OGRENMESI iLE TESPITi
Mustafa CELIKPENCE
Doktora, Bilgisayar Bilimleri ve Miithendisligi
Tez Danigmani: Dog. Dr. Ferzat ANKA
Mart, 2023 - 112 + XVI Sayfa

Kacak elektrik kullanimi, Tiirkiye’deki dagitim sirketlerinin dnemli sorunlarindan
biridir. Ozellikle Tiirkiye’nin giineydogu illeri Diyarbakir, Sanliurfa, Mardin, Siirt,
Batman ve Sirnak illerini kapsayan Dicle Elektrik Dagitim Bdolgesi, 2018 yili igin
%54,94 kayip kacak oraniyla Tiirkiye’de kagak elektrik kullaniminin en yiiksek
oldugu dagitim bolgesidir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi tabanli 6 siniflandirma
algoritmas1 kullanilarak, Teknik Olmayan Kayip Kacaklar tespit edilmeye
calisilmigtir. Bu amagla Miisteri Bilgi Sistemi (MBS), Cografi Bilgi Sistemi (CBS),
Saha Yonetim Sistemi (SYS), ve iki farkli Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi (OSOS)

olmak tizere bes biiylik ve canli sistem verisi kullanilmistir.

Calismanin ilk fazinda, SQL teknikleri ile veri temizligi ve min-max 6l¢ekleme ile veri
normalizasyonu yontemleri, veri nislemede uygulanmustir. ikinci fazda &znitelik
cikarimi gergeklestirilerek, cikarilan 6znitelikler ilgili smninflandirma metodlarina
girdi olarak kullanilmistir. Son fazda ise, dogrulama siireci gercgeklestirilmistir.
Dogrulama i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru metrikleri kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmalar1 parametreleri optimizasyonu, 6znitelik sayisinin degisimi
ve meta sezgisel algoritmalardan ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu (BPSO)
kullanilarak, gelistirilen  model  metriklerinde lyilestirme calismalari
gerceklestirilmistir. Gridsearch yontemi ile RF parametreleri optimizasyonu
saglanarak, %68,6 ile en yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. LR ile dogruluk,
duyarlilik ve kesinlik degerleri olarak sirasiyla %68,6, %75,25 ve %74,91 sonuglar
elde edilmistir. SVM ile ayn1 degerler, %67,93, %82,83, %66,14 olarak elde edilmistir.
XGB ise %98,41 ile en yiiksek duyarlilik degerine sahiptir.

Elektrik kagak tespitinde makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan bu

calisma, bu alanda Tiirkiye’de yapilan ilk caligmadir. Bu c¢alisma, Tiirkiye’de Dicle



EDAS’1in Teknik Olmayan Kayip Kagak oranmin disiiriilmesine yardimct olabilir.
Aayni zamanda bu c¢alismanin, makine 6grenmesi teknikleri ile teknik olmayan

kagaklarin tespiti iizerinde ¢alisan uzmanlar i¢in, bilgi kaynagi olmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektrikte Teknik Olmayan Kagak Tespiti, Akilli Sebekeler,

Makine Ogrenmesi, Otomatik Saya¢ Okuma, Metasezgisel Algoritmalar



ABSTRACT
NON-TECHNICAL LOSS DETECTION ON ELECTRICITY
DISTRUBUTION GRIDS WITH MACHINE LEARNING
Mustafa CELIKPENCE
Ph. D. Computer Science and Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ferzat ANKA
March, 2023 - 112 + XVI Pages

Electricity Theft is a big problem for Power Distribution Companies (PDCs) in
Turkey. Specially, Dicle Electricity Distribution Area (Dicle EDAS), include
southeast cities of Turkey like Diyarbakir, Sanliurfa, Mardin, Siirt, Batman, Sirnak
cities of Turkey, is a distribution area with the highest usage of electricity theft with
%54,94. In this study, Non-Technical Loss (NTL) is tried to be detected by using
machine learning-based six classification methods. For this purpose, five large and live
system data, Customer Information System (CIS), Geographic Information System
(GIS), Field Management System (FMS) and two different Automatic Meter Reading

(AMR) systems, were used.

In the first phase of the study, data cleaning with SQL techniques and normalization
with Min-Max scaler is performed in data pre-processing. In the second phase, feature
extraction is utilized and given as input to the related classification methods. In the last
phase, the validation process is carried out. For validation, accuracy, recall and f1-
score metrics are used. Metrics optimization of developed model are performed with
parameter optimization of classification algorithms, by changing the number of
features determined by using Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) from meta-

huristic algorithms.

Providing RF parameter optimization with Grid Search method, the best accuracy was
obtained with %68,6. The evaluation metrics of the LR method used in the model
proposed in this study were obtained as 68.6%, 75.25%, and 74,91%. Also, in SVM
these values were obtained as 67.93%, 82.83%, and 66,14%. In addition, the best
accuracy rate was obtained as 98.41% in XGB. This study using machine learning
techniques for electiricity theft detection is the first study in this field in Turkey. This

Vi



study may help reduce NTLs of Dicle EDAS in Turkey and at the same time. It is also
expected that this study will provide source of information for experts working on NTL

detection with machine learning techniques as well.

Keywords: Non-Technical Loss Detection, Smart Grids, Machine Learning,
Electricity Theft, Automatic Meter Reading, Metahuristic Algorithms
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GIiRiS

Enerji sektorii onemi gittikce artan bir sektor olup, tiim diinyada {ilkelerin
geleceklerinin belirlenmesi noktasinda da kritik 6neme sahiptir. Enerji kaynaklarina
ulasim, enerji kaynaklarinin ¢esitliliginin saglanmasi ve enerjide disa bagimlilik
oraninin azaltilmasi, iilkelerin diinya lizerindeki statii ve konumlarinin belirlenmesinde
biiylik 6neme sahiptir. Enerji verimliligi de, en az enerji kaynaklarini arttirmak ve disa
bagimlilig1 azaltmak kadar dnemlidir. Sahip oldugumuz enerji kaynaklarini verimli

kullanmak, enerjiye olan talep ihtiyaci a¢igin1 da azaltmis olacaktir.

Elektrik enerjisi, en 6nemli enerji tiirlerinden biridir. Elektrik tiretiminden iletimine ve
dagitimina kadar gegen siirede, ¢esitli kayiplar yasanmaktadir. Bu noktalarda enerji
kalite ve verimliligini saglamak, enerji kaybini1 azaltacaktir. Yasanan bu kayiplari,
teknik ve teknik olmayan kayiplar olarak ikiye ayirabiliriz. Teknik kayiplar1 azaltmak
i¢in, ¢esitli teknik dnlemler alinabilmektedir. Fakat teknik olmayan kayip ve kagaklari
onlemek, gerek bu noktadaki kagaklarin tespiti, gerekse onlenmesi noktasinda ciddi

bir miicadele gerektirmektedir.

Elektrik dagitim asamasinda, teknik olmayan kacaklarin tespiti noktasinda, 6zellikle
kacak kullanimin yogun oldugu Brezilya, Malezya gibi iilkelerde bu konuda 6nemli
calismalar yapilmaktadir. Ozellikle son yillarda yapay zeka teknolojileri ve bu
teknolojinin alt kategorilerinden biri olan makine §grenmesinin gelisimi ile birlikte,
bu teknolojiler kagak tespiti i¢in kullanilmaya baslamistir. Bu konuda yapilan farkli
caligmalar tez kapsaminda incelenerek, iilkemizde kacak tespiti i¢in kullanilabilecek,

makine 6grenmesi yontemleri ile kagak tespitine yonelik bir ¢calisma ortaya konmustur.

Tiirkiye’de EPDK tarafindan her yi1l yayimlanan “Elektrik Piyasas1 Gelisim Raporu”
incelendiginde, kayip kacak kullaniminin yogun olarak {i¢ bolgede toplandig:
goriilmektedir (EPDK, 2019). Diyarbakir, Sanliurfa, Batman, Mardin, Siirt ve Sirnak
illerini kapsayan Dicle Elektrik Dagitim Bolgesi; Bitlis, Hakkari, Mus illerini
kapsayan Van Golii Elektrik Dagitim Bolgesi ve Erzurum, Agri, Ardahan, Bayburt,
Erzincan, Igdir, Kars illerini kapsayan Aras Elektrik Dagitim Bolgesi; Tirkiye’de
kay1ip kacagin en yiiksek oldugu ii¢ elektrik dagitim bolgesidir. Elektrik kayip kacak
orant Dicle EDAS i¢in %51,32, Van Golii EDAS i¢in 47,56 ve Aras EDAS icin
%21,64 olarak hesaplanmistir (EPDK, 2019).



Tez kapsaminda gerceklestirilen bu calisma, Tiirkiye’de kayip kacagin en yiiksek
oldugu Dicle Elektrik Dagitim Bolgesi’nde gerceklestirilmistir. Ayrica bu ¢aligma bu
alanda, yapay zeka makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi Tirkiye’deki ilk
caligmadir. Bu alanda iilkemizde yapilan ilk calisma olarak, sonraki calismalara
onciiliik etmesi ve fayda saglamasi ile birlikte, caligmanin kagak yogun bir bolgede

gerceklestirilmesi, tez ¢galigmasinin en biiyiik motivasyon kaynagidir.

Tezin ilk boliimiinde, elektrik dagitim sebekesi yapisi, elektrikte kayip kacak kavrama,
teknik ve teknik olmayan kacaklar ve kacak tipleri ortaya konarak tilkemizdeki elektrik

dagitim bolgeleri bazinda kacak oranlarinin degisimlerine yer verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde elektrikte teknik olmayan kagaklarin tespitinde
literatiirde yapilan calismalar ve kullanilan yontemlere yer verilmistir. Kacak
tespitinde makine 6grenmesi kapsaminda hangi 6zniteliklerin kullanildigi, kullanilan
Ozniteliklerin detaylandirilarak degerlendirilmesi ve Ozniteliklerin 6l¢eklenmesi

kapsaminda kullanilan algoritmalar ortaya konmustur.

Ugiincii béliimde, gelistirilen modelde kullamlacak verilerin hazirlanmasi amaciyla
yapilan calismalar yer almaktadir. Dicle Elektrik Dagitim bdlgesinde kullanilan
uygulama sistemleri, bu sistemlerde tutulan veriler ve teknik altyapilar1 ¢ikarilmistir.
Tim bu sistemlerden alinan veriler, ETL yontemleri ile islenerek, makine
ogrenmesinde kullanilan veri ambar1 yapisi olusturulmustur. Birden fazla uygulama
sisteminin varligi, her bir uygulama sisteminin veritabaninin farkli olmasi ve
uygulama sistemleri veritabanlarinda tutulan verilerin kayit desenlerinin 6grenilerek,
bu verilerin islenmesi ve veri migrasyonu kapsaminda veri ambarinin olusturulmasi
caligmalari, projenin en Onemli ve zaman maliyeti en yiiksek bdoliimiini

olusturmaktadir.

Dordiincti boliimde kacak tespiti i¢in kullanilan mevcut yaklasim ve Onerilen
yaklasima yer verilmistir. Mevcut uzman yaklagim ve bu yaklasimda kullanilan
parametreler detayli olarak aktarilmistir. Onerilen makine 6grenmesi yaklasimi ve bu
kapsamda olusturulan KTS Framework yapist agiklanmistir. KTS olusturulmasi
adimlarindan veri nislemenin alt adimlar olan, veri temizligi ve veri normalizasyonu
caligmalarina yer verilmistir. Ay bazli ve master olmak iizere, iki farkli kategoride

toplam 144 o6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Boliim sonunda, KTS Uygulama



Akis Semasi, uygulama pseudo kodu ile birlikte, KTS modelinde kullanilan

algoritmalara yer verilmistir.

Besinci boliimde tez kapsaminda gelistirilen KTS modeli degerlendirilmistir.
Degerlendirme noktasinda, karmasiklik matrisi, k-kat capraz dogrulama teknikleri,
precision-recall ve ROC egrileri kullanilmistir. KTS algoritmalar1  performans
sonuglar1 degerlendirilerek, model iyilestirme kapsaminda; yinelemeli Oznitelik
sec¢imi, algoritma parametre optimizasyonlari ile metasezgisel yontemlerden BPSO ile
Oznitelik secimi gibi alternatif yontemler kullanilmistir. Model iyilestirme sonucunda

elde edilen performans degerleri karsilastirilmistir.

Son bolimde tez calismasmin kisa bir Ozeti verilerek, elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Calismanin literatiire ve bu alanda {ilkemizde yapilacak

calismalara katkis1 ortaya konmustur.



BIiRINCI BOLUM

ELEKTRIKTE KAYIP KACAK VE ULKEMIZDEKiI DURUMU

1.1 Elektrik Dagitim Sebekesi

Elektrik enerjisi depolanamayan bir enerji olup, {lretildigi noktalardan tliketim
noktalarina, liretim sonrasinda iletilmesi gerekmektedir.
Elektrik sebekesini tige ayirabiliriz:

e Uretim yapan enerji santralleri

e Enerji iletim hatlar

e Enerji dagitim hatlar

Sekil 1.1: Elektrik Uretim, iletim ve Dagitim

Kaynak: http://www.teias.gov.tr

Uretim santrallerinde iiretilen elektrik enerjisi, talep merkezlerine enerji
iletim hatlar1 ile aktarilmaktadir. Tiirkiye’de enerji iiretimi bir kamu kurulusu
olan EUAS — Elektrik Uretim Anonim Sirketi tarafindan yonetilirken, elektrik
iletimi TEIAS — Tiirkiye Elektrik iletim A.S, dagitim1 ise TEDAS — Tiirkiye Elektrik


http://www.teias.gov.tr/

Dagitim A.$ ile birlikte Ozellestirme sonrasi toplam 21 bolgedeki -elektrik
dagitim kuruluslan tarafindan gergeklestirilmektedir. Tiirkiye’de 6zellestime sonrasi
dagitim firmalar1 ve bolgeleri kapsamindaki iller, Ek-1’de verilmistir. Sekil 1.1,
basitce Tiirkiye’deki elektrik tiretim, iletim ve dagitim yapisini géstermektedir. EPDK,
2019 yilinda yayimladigi raporda, Tirkiye’nin 21 bolgesinde gorevli
elektrik dagitim kurumlar1 ve dagitim bolgesindeki hat wuzunlugu, trafo
kapasitesi ve trafo sayisi bilgilerini paylasmistir. Tablo 1.1°de goriilebilecegi
tizere, Dicle Elektrik  dagitim  bolgesi, trafo  sayis1  bakimindan

67.761 trafo ile Tirkiye’de en fazla trafoya sahip olan bolgedir.

Tablo 1.1: Dagitim Sirketleri Bazinda Hat ve Trafo Durumlari-2019

Dagitim Sirketi Hat uzunlugu Trafo Kapasitesi Trafo Sayisi
(km) (MVA) (Adet)
ADM 69.538 8.263 21.888
AKDENIZ 66.755 7.670 19.471
AKEDAS 26.524 3.804 12.440
ARAS 56.971 3.043 13.734
BASKENT 113.814 15.327 33.530
BOGAZICi 47.138 17.850 14.682
CAMLIBEL 46.638 2.621 12.457
CORUH 59.404 3.239 12.376
DICLE 75.984 12.494 65.368
FIRAT 47.812 3.286 12.635
GDz 57.804 15.151 33.214
I. ANADOLU 24.715 8.640 7.767
KAYSERi VE 25.220 2.579 7.840
CIVARI
MERAM 89.877 11.707 56.990
OSMANGAZI 49.472 7.407 25.698
SAKARYA 37.386 7.908 17.169
TOROSLAR 93.053 15.821 47.267
TRAKYA 28.538 5.140 11.431
ULUDAG 50.798 9.648 25.875
VANGOLU 38.839 2.692 11.954
YESILIRMAK 83.892 4.770 22.147
Genel Toplam 1.190.169 169.060 485.933

Kaynak: (EPDK, 2019)



Trafolara gelen elektrik, fiderler araciligiyla TM — Trafo Merkezlerine, trafo
merkezlerinden de kutular araciligiyla abonelere ulastirililmaktadir. Sekil 1.2, elektrik

dagitim sebekesi yapisini gdstermektedir.

=

Trafo Merkezi 1

Sekil 1.2: Elektrik Dagitim Sebekesi Yapisi

Sebekeleri kullandiklart gerilime gore 4 gruba ayirabiliriz:
e Alcak gerilim sebekeleri (1-1000V aras1)
e Orta gerilim sebekeleri (1kV-35kV arasi)
e Yiiksek gerilim sebekeleri (35kV-154kV arasi)
e Cok yiiksek gerilim sebekeleri (154kV’dan fazla)

1.2. Elektrikte Kayip Kacak

Uretilen elektrik enerjisinin tamami abonelere ulastirilamamaktadir, dolayistyla

dagitim sisteminde hatir1 sayilir oranda enerji kayb1 olusmaktadir (Navani, Sharma, ve



Sonal, 2012). Dagitim hatlarindaki elektrik enerjisi kayiplarmi iki ana gruba
ayirabiliriz (Davidson, vd., 2002):

e Teknik Kayiplar

e Teknik Olmayan Kayiplar
Teknik olmayan enerji kayb1 maliyeti, toplam kayip enerjiden teknik kayiplarin
cikarilmasi ile elde edilir (Davidson, 2003).

CTeknik Olmayan Kayip = CToplam Kaywp — CTeknik Kayip
Teknik kayiplar, tespit edilebilir kayiplar iken, teknik olmayan kayiplar ise farkl
kaynaklara dayanan ve tespiti zor olan kayiplardir. Teknik olmayan kayiplarin, toplam

kay1p igerisindeki pay1 genellikle daha fazla olmaktadir.

1.2.1. Teknik Kayiplar

Elektrik {iretim, iletim ve dagitim agamalarinda, enerji kayiplarinin olmasi olagandir.
Bu kayiplar, ortaya konabilen kayiplar olup, teknik kayiplar olarak isimlendirilir
(Angelos, vd., 2011). Teknik kayiplar, elektrik sebekesindeki iletim hatti kayiplari,
bakir direnci ve transformatoérlerdeki demir kayiplarimi igermektedir (Davidson, vd.,
2002).
Teknik kayiplar1 agagidaki tiplere ayirabiliriz (Navani, Sharma, ve Sonal, 2012).

e lletkenlerin smirli direncinden kaynaklanan, tiim indiiktdrlere ait bakir

kayiplari
e Dielektrik malzeme ile iletkenler arasindaki isinma etkisinden kaynakli
dielektrik kayiplar1

e Indiiktif ve radyasyon kayiplar
Teknik kayiplarin nedenlerini ise asagidaki gibi siralayabiliriz (A.g.e.):

e Harmonik bozulma

e Abonede uygun olmayan topraklama

e Uzun tek faz hatlar

e Dengesiz Elektrik Yiiklemesi

e Agsin ylikleme ve diisiik voltaj nedeniyle olusan kayiplar

e Diisiik standartta ekipmanlarin kullanilmasi
Dagitim sistemlerinin kurgulanmasi, planlanmas1 ve boyutlandirilmasi, teknik
kayiplarin disiiriilmesinde biliyilk 6neme sahiptir. Ayrica dagitim sebekelerinde

zamaninda gergeklestirilecek planli ve plansiz bakimlar, ayni sekilde teknik kayiplarin



azaltilmasimi saglayacaktir. Tedarik edilen enerji kalitesi de teknik kayiplarda etkili
olup, aynmi sekilde kaliteli bir dagitim sebekesi altyapisi ile de verilecek enerjinin

kalitesi arttirilmis olacaktir. (Angelos, vd., 2011)

1.2.2. Teknik Olmayan Kayiplar

Teknik olmayan kayiplar, bir¢cok iilkede toplam elektrik kayiplari iginde, teknik
kayiplara gore yiiksek bir orana sahiptir. Bu yiizden kayip kacakla miicadele agisindan,
teknik kayiplardan once teknik olmayan kayiplar1 diisiirmek, daha verimli olacaktir.
(Amin, Schwartz ve Tembine, 2012)

Teknik olmayan kayiplari iki ana grupta toplayabiliriz.
e Sebeke ekipmanlarn ile kagak baglanti araciligiyla gergeklestirilen kagak ve
sahtekarlik

e Olciim ekipmanlarindaki problemlerden kaynakli &l¢iim hatalari

Kacak baglantilar ile kullanilan elektrik, hesaplanan fakat faturalandirilamayan
elektrik tiiketimi iken, saya¢ gibi Ol¢iim ekipmanlarindaki sorunlardan kaynakli
elektrik kullanimi ise yanlis veya eksik faturalandirilan kayiptir. Faturalandirilan fakat
o6denmeyen elektrik de teknik olmayan kayip olarak degerlendirilir (CIRED, 2017).

Enerji hattindan kacak yollardan direkt olarak enerji ¢ekilmesi ve sistemde kayith
abonelerin sayaglara miidahale ederek yaptig1 sahtekarlik sonucunda, tahakkuk eden
fatura sayis1 azalmaktadir. Tahakkuk eden fatura sayisinin azalmasi, kacak oraninin

artisina neden olmaktadir.

Teknik olmayan kayiplara ait bazi durumlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz. (Glauner,
vd., 2017)

e Diisiik tiikketim amagl sayaca miidahale

e Sayaci devre dis1 birakarak, elektrik sebekesinden direkt baglanti saglama

e Saha calisanlarinin bilingli olarak yanlis okuma yapmasi

e Bozuk veya hatali sayaglar

e Olgiilemeyen elektrik

e Sayac okumada yapilan teknik veya kullanici kaynakli veri isleme/faturalama

hatalar1



Teknik olmayan kayip kacak tespitinde, “Uzman Sistemler” ve “Makine Ogrenmesi”
yontemleri kullanilmaktadir. Uzman sistemler, saha tecriibeleri ile olusan kurallar ile
olusturulan algoritmalar1 kullanan statik sistemlerdir. Makine 6grenmesi yontemi ise,
sabit bir algoritma olmadan olusturulan model ile girdi olarak kullanilan verilerden

sistemin 6grenmesini amaglamaktadir. (A.g.e.)

1.2.2.1 Teknik Olmayan Kacak Tipleri

Elektrikte teknik olmayan kayiplari, kacak olarak degerlendirebiliriz. Kagak elektrik
kullanimini 4 farkli tipe ayirabiliriz. (Smith, 2004)

e Sayaca Miidahale (Sahtekarlik)

e Kacak Baglant1 (Elektrik Calma)

e Usulsiiz Faturalama

e Odenmeyen Faturalar

1.2.2.2 Sayaca Miidahale

Abonelerin elektrik tiiketimlerinin 6l¢iimiinde, elektrik sayaglari kullanilmaktadir.
Sayaclarda okunan degerler, saya¢ carpani ve varsa diger etkenlerle ile birlikte
degerlendirilerek elektrik tiiketimleri hesaplanmakta ve abonelere bu tiiketimleri

fatura edilmektedir.

Sayaclarin yapilar farkli olmakla birlikte, tiiketimler genellikle elektrik kullanimina
gore artan bir deger olan endeks degeri ile takip edilmektedir. Her saya¢ dlglimiinde
alinan son endeks degeri ile bir dnceki okunan ve sistemde kaydedilen ilk endeks
degeri arasinda hesaplanarak, abonenin tarifesine gore belirlenen birim fiyat ile

carpilarak abonelere ait fatura bedelleri hesaplanmaktadir.

Olgiim hatalar1, sayagtan gercekten gegen enerji ile sayagtan okunan enerji arasindaki
farklardan olusmaktadir. Hatali 6l¢lim ekipmanlari, bozuk sayaglar veya hatali sayag
ayarlari, okuma aninda olusan anlik problemler, sayaglardan yapilan dlgtimlerin yanlis

olmasina neden olur.

Sayaca miidahale, en ¢ok karsilasilan kacak kullanim yontemlerindendir. Carpanlari
degistirme, endekslerin geriye alinmasi gibi yontemlere sayaca miidahale edilerek

beklenenden az fatura ¢ikmasi saglanmaktadir.



Dicle EDAS bolgesinde sahada yapilan c¢aligmalarda gorildiigii izere, problemli
oldugu diisiiniilen sayaclar saha personelleri tarafindan sokiilmekte, Saya¢ Ayar
Servisi’nde incelenmekte, miidahale tespit edilen sayaclar icin gerekli islemler

yapilmaktadir.

Yeni nesil OSOS kapsaminda takilan akilli sayaglar ile birlikte, sayaglara yapilan
midahaleler merkezden anlik olarak izlenebilmektedir. Akilli saya¢ takilan
abonelerde, sistemlerde biriken biiyiik veriler iizerinde 6grenme ile, anlik tespitlerde

bulunmak mimkiindiir.

1.2.2.3 Kacak Baglanti

Kacgak baglantilar ile sayacglar devre dis1 birakilmakta veya saya¢ olmadan elektrik
kullanilmaktadir. Sayaci olmayan ve herhangi bir abonelik yaptirmamis, sistemde
kayith bilgisi olmayan abonelerin kagak kullanim tespiti, ancak sahada yapilacak
fiziksel ¢aligmalar sonunda saglanabilmektedir. Sistemlerde herhangi bir aboneligi

veya tliketim verisi olmayan bu tip aboneler, kapsam disinda tutulmustur.

Aboneligi ve sayaci olan, kacak baglanti saglayarak elektrik kullanan aboneler icin
saya¢ okuma degerleri ¢ok diisiik veya 0 endeks olarak sistemde yer alacaktir. Bu
kayitlar, sistem tarafindan degerlendirilerek, gergekten elektrik kullanip
kullanmadiginda gore (tatilde olunan dénemlerde az veya hi¢ elektrik kullanmamak

gibi) kacgak tespiti parametrelerinde kullanilabilir.

1.2.2.4. Usulsiiz Faturalama

Usulsiiz faturalama, sayaca fiziksel miidahale olmaksizin, kotii niyetli sistem
kullanicilar1 tarafindan veya yanliglikla yapilan islemler sonucunda sistemde
gerceklestirilen eksik faturalama islemleridir. Sistemdeki endeks, ¢arpan, tarife gibi
faturay1 etkileyen parametrelere disaridan miidahale edilerek olusturulan disik
tiiketimli faturalar, usulsiiz faturalama kapsamina girmektedir. Olusturulan faturalarin
iptal edilerek silinmesi de bu kapsamda degerlendirilmektedir. Bu yontemlerle yapilan
usulsiizliikler sonucunda, aboneye fatura ¢ikmamakta veya diisiik tiiketimli fatura

cikmaktadir.
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1.2.2.5 Odenmeyen Faturalar

Odenmeyen faturalar, kacak kullanimin devam etmesi anlamina gelmektedir.
Tirkiye’deki mevzuata gore, abone faturalarmmi belirli bir dénem boyunca
ddemediginde, abone bu konu ile ilgili uyarilmaktadir. Kesme Ihbarnamesi olarak
isimlendirilen bu uyar1 sonrasinda hala faturalar 6denmediyse, abonelerin elektrigi
kesilmektedir. Bu islem sirasinda sahada saha calisanlar tarafindan ilgili abonenin

sayact mithlirlenmekte ve enerjisi kesilmektedir.

Abone kesik olan enerjisini sayacin miihriinii sékerek acip, elektrik kullanmaya devam
ederse kagak kullanim statiisiine diismektedir. Bu tip abonelere, Elektrik Dagitim
firmasi tarafindan usulsiiz kullanim kaynakli cezali kagak faturalari diizenlenmektedir.
Bu ceza ilk tespitte normal tiiketimin 1,5 kati1, sonraki tespitlerde ise 2 kati olarak

aboneye yansitilmaktadir.

Bu tip faturalarin varligi ve sayisi, abonelerin zamaninda kagak kullanimi olup
olmadigin1 gostermektedir, bu bilgi abonelerin davranislarinin ortaya konmasi
anlammnda 6nem tasimaktadir. Ozellikle Dicle EDAS Dagitim bolgesi olan
Giineydogu Anadolu Bolgesi’ndeki abonelerde bu tip cezali kacak faturalarinin

coklugu, kacak kullaniminin bir aligkanlik haline geldigini gostermektedir.

Borcundan dolayi enerjisi kesik olan bir abone, bor¢larini 6dediginde sistemde olugan
“A¢ma Emirleri” sonucunda saha personelleri tarafindan elektrigi agilmaktadir.

Abonenin durumu ise “Kesik” statiisiinden, “Normal” statiisline gegmektedir.

1.3 Ulkemizde Kayip ve Kacak Oranlari

Bircok iilkede oldugu gibi, elektrikte kayip ve kagak, tilkemizin 6nemli sorunlarindan
biridir. Enerji piyasasin1 Tiirkiye’de diizenleme ve denetleme yetkisine sahip olan
kurum olan EPDK — Elektrik Piyasasi Diizenleme Kurumu, her y1l elektrik piyasasi ile
ilgili gelisim raporu yayimlamaktadir. EPDK, 2019 raporuna gore, 2019 yilina ait
gerceklesen ve hedeflenen elektrik kayip kagak olanlar1 Sekil 1.3’te verilmistir. Ilgili
rapor incelendiginde, en yiiksek kayip oranlar1 %54,94 ile Dicle, %49,16 ile Van goli
ve %23,55 ile Aras bolgelerinde gergeklesmistir. Tablo 1.2 ise, EPDK, 2019’a gore
hedef, ger¢eklesen kayip oranlari ile 2018 ve 2019 ger¢eklesen kayip oranlarim
vermektedir. Projemizin de uygulama alani olan Dicle EDAS bdlgesinde, 2018°de

%54,94 e disiirtilen kayip kagak oraninin, 2019 yilinda %51,32 olarak gerceklestigi
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goriilmiistiir. Bu durum da 6zellikle Dicle ve Van golii bolgelerinde yaklasik olarak
her iki kisiden birinin kacak elektrik kullanimi yaptigini gostermektedir (Teknik
kayiplar haric).

Tiirkiye’de elektrik kullanan abonelerin bdlge bazinda sayilarinin 2017-2019 arasi
degisimleri ise Tablo 1.3’te gosterilmistir (EPDK, 2019). Kagak kullanimi tespit edilen
ve aboneligi olmayan abonelerin aktif abone yapilmasi, kagak oranini diisiiriirken ayni

zamanda aktif abone sayisini da arttirmaktadir.
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Kaynak: (EPDK, 2019)
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Tablo 1.2: Dagitim Sirketleri Kayip Oranlar: (%)

Dagstun Sirked Gergeklesen Kayip Orani He(giﬁ?ylp I';'(:;f; gi;ﬁ%iﬁg
2018 | 2019 | Degisim 2019 2019
DICLE 54.94 | 51.32 3.62 65.99 14.67
VANGOLU 49.16 | 47.56 1.60 54.74 7.18
ARAS 23.55 | 21.64 1.91 24.97 3.33
CAMLIBEL 508 | 4.75 0.33 7.31 2.56
TRAKYA 437 | 4.49 -0.12 6.87 2.38
IST.AND.YAK. 6.04 | 5.05 0.99 7.31 2.26
ULUDAG 420 | 4.82 -0.62 6.73 1.91
BASKENT 6.11 | 5.89 0.22 7.33 1.44
AKDENIZ 578 | 5.91 -0.13 7.31 1.40
SAKARYA 6.52 | 5.96 0.56 7.28 1.32
CORUH 785 | 7.38 0.47 8.68 1.30
ADM 553 | 5.63 -0.10 6.72 1.09
MERAM 6.69 | 6.22 0.47 7.30 1.08
KAYSERI VE 6.57 | 6.02 0.55 6.94 0.92
CIVARI
OSMANGAZI 6.41 | 6.61 -0.20 7.43 0.82
YESILIRMAK 7.63 | 7.13 0.50 7.94 0.81
AKEDAS 551 | 6.46 -0.95 7.08 0.62
FIRAT 10.32 | 9.93 0.39 10.53 0.60
GDZz 6.63 | 7.55 -0.92 7.66 0.11
TOROSLAR 11.85 | 11.76 0.09 11.74 -0.02
BOGAZICI 659 | 7.96 -1.37 7.63 -0.33

Kaynak: (EPDK, 2019)
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Tablo 1.3: Dagitim Sistemini Kullanan Tiiketici Sayilar1 (Adet-%0)

Tiiketici Sayisi 2018-2019

Dagitim Sirketi 2017 2018 2019 Degisim (%)
BOGAZICI 4910115 | 5.029.273 | 5.134.980 2.10
BASKENT 4218812 | 4.199.135 | 4.278.785 1.90
TOROSLAR 3.805.358 | 3.877.734 | 3.997.925 3.10
GDZ 3.165.847 | 3312515 | 3.421.183 3.28
ULUDAG 3.092.199 | 3.189.831 | 3.285.323 2.99
i ANADOLU 2.834.800 | 2.854.123 | 2.928.586 261
AKDENIZ 2076.167 | 2.163.700 | 2.220.744 2.64
MERAM 2027.866 | 2.094.254 | 2.169.733 3.60
YESILIRMAK 1998.388 | 2073523 | 2.147.103 3.55
LY, 1834517 | 1902358 | 1.966.146 3.35
DICLE 1757.417 | 1838929 | 1.934.641 5.20
SAKARYA 1742528 | 1831677 | 1.905.188 4,01
OSMANGASH 1720217 | 1786452 | 1.839.538 2.97
CORUH 1303.909 | 1359781 | 1.389.748 2.20
TRAKYA 1042.995 | 1089247 | 1.125.936 3.37
ARAS 963.072 | 1002743 | 1.029.869 271
CAMLIBEL 946381 | 974544 | 1005503 3.18
FIRAT 917.488 | 957.081 977.424 2.13
KAYSERI VE 695210 | 718723 748,858 4.19
CIVARI

AKEDAS 678775 | 713348 740.416 3.79
VANGOLO 650.555 | 684.366 710.697 3.85
Genel Toplam 42.382.616 | 43653337 | 44958326 2.99

Kaynak: (EPDK, 2019)

1.4 Degerlendirme

Farkli yontemlerle iiretilen elektrik enerjisi, tiretildigi gibi abonelere ulastirilmaktadir.
Elektrik depolama imkanlarinin yetersizligi ve bu alanda heniiz alinacak ¢ok yol

olmasi, tretilen elektrigin iletim hatlar1 ile dagitim bolgelerine minimum kayip ve
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maksimum kalitede ulastirilmasini1 zorunlu kilmaktadir. Dagitim sebeke altyapisi ile

abonelere ulagtirilan elektrik, teknik ve teknik olmayan kayiplarla karsilagmaktadir.

Bu boliimde elektrikte kayip kacak kavrami, teknik ve teknik olmayan kagaklar ve
tipleri lizerinde durularak, iilkemizdeki elektrik kayip kagaginin durumu hakkinda
bilgi verilmistir. Ozellikle tez c¢alismasinin gelistirildigi Dicle bdlgesinin,
Tiirkiye’deki en biiyiik sebeke altyapisina ve kayip kacak oraninda en yiiksek orana
sahip olmasi, tez ¢alismasi i¢in dogru bolgenin se¢ildigini ortaya koymaktadir. Sonraki
boliimde bu alanda literatiirde yapilan calismalar, 6zellikle de makine 6grenmesi

yontemleri ile liretilen ¢oziimler {izerinde durulmustur.
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IKINCI BOLUM
ELEKTRIKTE TEKNIK OLMAYAN KACAK TESPITI ICIN
MAKINE OGRENMESI UYGULAMALARI

Tiirkiye’de oldugu gibi diger bir¢ok iilkede elektrikte kayip kacgak, tlilkelerin 6nemli
sorunlarindan biridir. Kayip kagak oraninin diisiiriilmesi noktasinda yapilan akademik
caligmalar, bu bolimde incelenmistir. Elektrikte teknik kagaklarin tespiti, teknik
olmayan kacaklarin tespitine gore daha kolaydir ve genellikle teknik unsurlara dayanr.
Teknik kagaklarin tespitinde, kurallarin daha net olmasi nedeniyle, uzman sistem
yaklagimi ile hizli sonuglara ulasilabilmektedir. Teknik olmayan kacaklarin tespitinde
ise, uzman sistemler belirli bir noktaya kadar ¢oziim iretebilmektedir. Kagagi
olusturan unsurlarin fazlaligi, birbirleri ile iliskisi, abone davranis modellerindeki
farkliliklar ve bu farkliliklara ait detayli veriler, makine 6grenmesi yontemlerinin
uygulanmasini miimkiin kilmaktadir. Bu alanda abonelere ait yillara dair biiyiik
verilerin olugmasi, makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimina uygun bir altyapi
olusturmaktadir. Bu boliimde, tez kapsaminda yer alan teknik olmayan kayiplarin
tespiti i¢cin uygulanan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve bu algoritmalar ile yapilan

calismalarin sonuglarina yer verilmistir.

Ozellikle Hindistan ve Brezilya gibi elektrikte kayip kagak ile miicadele eden iilkelere
ait akademik calismalar detayli olarak incelenmis olup, Tiirkiye’de Dicle Elektrik

dagitim bolgesi ile karsilagtirilmistir.

2.1 Teknik Olmayan Kacaklarin Tespitinde Kullanilan Yoéntemler

Teknik Olmayan Kayip Kacak tespitinde literatiirde iki yontem kullanilmistir
(Glauner, vd., 2017):

e Uzman Sistemler

e Makine Ogrenmesi
Uzman sistemler, genellikle saha tecriibelerinden olusan bilgiler 1s181nda, karar destek
sistemi olarak kullanilmak tizere el ile gelistirilen sistemlerdir. Uzman sistemler, statik

sistemlerdir.
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Makine O6grenmesi sistemleri ise, makinalarin veriler ilizerinden &grenmesine ve
herhangi bir programlama yapmadan sistemin kendi kendini gelistirmesine imkan

tantyan yapilardir.

Literatiirde bu kapsamda kullanilan yapay zeka algoritmalarin1 asagidaki gibi

Ozetleyebiliriz.
e SVM — Support Vector Machine (Destek Vektor Makinasi)
e LR - Lojistik Regresyon
e KNN — K-En Yakin Komsu
o K-Ortalama Kiimeleme
e DT-Karar Agaglari
e YNN - Yapay Sinir Aglar
e SOM - Self Organization Map (Ozdiizenleyici Haritalar)
e GA-Genetik Algoritmalar

e OPF- Optimum Path Forest (En Iyi Yol Ormani)

2.2 Teknik Olmayan Kayiplarin Tespiti ile Tlgili Literatiirde Yapilan Cahsmalar

[letim ve dagitim kayiplar1 yiizdelerine gore sistemler, asagidaki gibi gruplandirilabilir

(Smith, 2004).
e Cok Verimli Sistemler (Kayip Kagak Oran1<%6)
e Az Verimli Sistemler (%9<Kayip Kagak Orani<%12)
e Verimsiz Sistemler (Kayip Kagak Orani>%15)

Profil yliklemesi ile abonelere ait veri setleri tizerinde islemler gergeklestirilir. Farkli
abone tiplerinin farkli davraniglart oldugu ortaya konmustur. Tarimsal Sulama,
Mesken, Ticarethane gibi abone gruplarmin farkli davraniglar sergiledigi ortaya
konmustur. Tablo 2.1°de, teknik olmayan kayiplarin tespiti amaciyla gerceklestirilen
Profil Yiikleme asamasinda segilen Oznitelikler ve degerleri listelenmistir (Nizar,

Zhao, ve Dong, 2006).
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2010 yilinda Malezya’da TNB aboneleri iizerinde yapilan ¢aligmada, Kayip Kagak
Tespit Altyapist (NTL Detection Framework) tizerinde, Uzaktan Okuma Sayaglari
Anormallik Tespit Aract (RMADS — Remote Meter Abnormality Detection Tool)
gelistirilmistir. Bu calismada digerlerinden farkli olarak, fabrikalar gibi yiiksek
tiiketimli ve maddi anlamda getirisi yliksek aboneler tizerinde ¢alisilmistir. Abonelerin
davraniglar1 analiz edilerek, sonuglar tizerinden calismalar ilerletilmistir. (Nagi, vd.,

2010) Calismadaki ana adimlar asagidaki gibidir:
e Aylik olarak kullanic1 yiikleme profili olusturulmasi
e Ozniteliklerin ¢ikarmi
e Yiiklenen profillerin 6zelliklerine gore siniflandirilmasi

e Her smif i¢in 6zel tasarlanmis stratejilerin uygulanmasi

Tablo 2.1: Ornek Profil Yiikleme Verileri

Secilen Oznitelik  Oznitelik Degeri

Miisteri Sinifi Mesken, Ticarethane, Endiistriyel

Lokasyon Kirsal, Sehir

Voltaj Seviyesi Algak Gerilim, Yiiksek Gerilim

Iklim Tipi Yagmurlu, Sicak

Hava Sartlari Nem, Sicaklik, Hava Basinci, Riizgar Hizi, Goriis Mesafesi
Giin Tipi Hafta ici, Hafta Sonu, Tatil Glinii

Kaynak: (Nizar, Zhao, ve Dong, 2006)

Calisma sonucunda Teknik Olmayan Kayip Tespitine giren aboneler davranislarina
gore 5 farkli tipte sinifa ayrilmistir. Tip1 ve Tip2 anomali gdsteren, Tip3, Tip4 ve Tip5

ise sahtekarlik yapan sinifa dahil edilmistir.

Sayaca miidahale seklinde gerceklestirilen teknik olmayan kagaklarin abone bazl
tespitinde, cesitli algoritmalar kullanilmistir. Fark Karsilastirma Tabanli Denetim
Algoritmas1 (DCI-Difference Comparision based Inspection) ile elektrik sebekesinde
birbirine yakin bolgelerde bulunan abonelere ait sayaclardan, problemli sayaglar tespit

edilmeye ¢alisilmigtir (Xia, vd., 2015).
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Fark Karsilagtirma Tabanli Denetim Algoritmasinda her bir alt aga¢ yapisindaki kagak
elektrik miktar1 fark karsilastirmalari yapilarak kagak siiphesi olan sayaglar
belirlenmistir. Sayaglar ikili agac yapisinda diiglimler olarak kabul etmistir. Calismada
ikili kodlama (Binary Coding) yapisi Ve permiitasyon islemleri ile kayip kagak tespit
tahminleri gergeklestirilmistir. Bir grup sayag¢ i¢in, sayaglarin her alt grubunda farkl
sayaclar kullanilmaktadir. Gozlemciler ve sayaglar, 0 ve 1 rakamlariyla ikili olarak

kodlanmistir (A.g.e).

Fark Karsilastirma Tabanli Denetim Algoritmasi’nda permiitasyon ile anormal
sayaclar tespit edilmektedir. Calismada gozlemci sayisinin, tanimli sayag sayisinin
yarist kadar olmasi gerekmektedir. Bu sart uygulama maliyeti agisindan efektif

olmayan bir durum olusturmaktadir.

Kacak kullanan abonelerin tespit edilmesi amaciyla, destek vektér makinasi
kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada, Malezya Kuala Lumpur’daki 265.870 abone
verisi tizerinde ¢alisilmistir (Nagi, vd., 2008a). Veri Temizligi ve abone filtreleme

sonucunda asagidaki aboneler temizlendiginde, abone sayis1 186.968 e diigmiistiir.
e Aylik veri i¢inde tekrar eden abonelerin silinmesi
e 25 aylik periyotta 0 kWh tiikketime sahip abonelerin silinmesi

e 25 aylik verisi bulunmayan ve periyot i¢inde yeni abonelik gerceklestiren
abonelerin silinerek, sadece araliksiz 25 aylik tiiketime sahip abonelerin

kalmasi

Caligmada 25 aylik periyotta abonelerin tamami igin aylik ortalama giinlikk
tilketim ortalamalar1 hesaplanmistir. Hesaplanan parametreler minimum maksimum
normalizasyonu kullanilarak normalize edildikten sonra, Gauss Kernel ile
SVM modeli olusturulmustur. Her bir abone i¢in, 24 aylik ortalama giinliik
tilketim verileri disinda, AKN parametresi ile birlikte toplamda 25 parametre ile
calisma gergeklestirilmistir. AKN her bir miisteri i¢in faturalar1 diizenli d6deyip
O0demedigine gore sistem tarafindan hesaplanmaktadir ve 0 ile 5 arasinda bir
deger almaktadir. 5 degeri en 1yi skoru gosterirken, 0 degeri ise en koti
skoru ifade etmektedir. Hiper-parametre optimizasyonu i¢in Grid-Search
algoritmast kullanilmigtir. Model testinde K=10 Katlamali Capraz Dogrulama
teknigi kullanilmis olup, model c¢alistirildiginda %86,43 dogruluk (accuracy)
ve %77,41 duyarlilik (recall) degerleri elde edilmistir (Nagi, vd., 2008a).
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Brezilya’da 2004 yilinda yapilan ¢aligmada, benzer sekilde master veriler iizerinde
karar agaclar1 algoritmasi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada
52 master veri iizerinden, korelasyon fonksiyonu sonuclar1 ve saha tecriibeleri ile 5
tane parametre se¢ilmistir. Segilen 6znitelikler ve tipleri Tablo 2.2°de gosterilmistir
(Gontijo, vd., 2004).

Tablo 2.2: Master Parametre Secim Ornekleri

Oznitelik Degisken Tipi
Musteri Sinifi Ayrik
Miisteri Aktivitesi Ayrik
Elektrik Baglantisi Ayrik
Aylik Tiiketimler Stirekli
Ortalama Tiiketim Stirekli

Kaynak: (Gontijo,vd., 2004)

Bu ¢alismada 600.000 abone verisinden, tablodaki 5 6zelik segilerek, 12 aylik veri
tizerinde calisilmistir. Son 12 ayda kagak kullanan abonelerin secilmesi ile say1
100.000 miisteriye indirilmistir. Sonrasinda normal, silipheli veya sayaci bozuk
abonelerin se¢ilmesi ile say1 50.000 e, aylik tiikketim verisi negatif olan abonelerin de
elenmesiyle 40.000 abone verisi ile devam edilmistir. Sonug olarak 40.000 miisteri, 12
aylik tiiketim verisi, 3 ayrik ve 2 siirekli olmak {izere 5 6znitelik ile ¢alisilmistir.
Calisma sonucunda aboneler kagak kullanimlarmma gore smiflandirilmastir.
Literatiirdeki diger caligmalar ile birlikte, ortak olarak belirlenen abone master verileri,

Tablo 2.3 teki gibi olusmustur (Gontijo, vd., 2004).

Hindistan’da 1.350 abone {izerinde gercgeklestirilen destek vektdor makinasi
kullanilarak olusturulan modelde, her abone i¢in 15’er dakikalik periyotta okunan
tiiketim verileri kullanilmistir. Aboneler, giinliik tiikketim ortalamalar1 baz alinarak her
biri 10 abone igeren 135 farkli gruba ayrilmistir (Depuru, Wang ve Devabhaktuni,
2011).
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Sistemde kullanilan parametreler agagidaki gibidir:

e Cografi lokasyon (dogu, bati, kuzey, gliney, merkez)

e Yilin Mevsimleri (Yaz, Kis, Diger)

e Abone sinifi (tarimsal [kiiglik, biiytik], ticari [kiiciik, orta, biiylik], mesken [¢cok
kiiciik, kiictik, orta, biiytlik])

Tablo 2.3: Master Parametre Se¢imi

Parametre / Oznitelik

Miisteri Sinifi / Abone Grubu Tarife

Miisteri Aktivitesi / Sektor Bilgisi Kurulu Giig
Voltaj Tipi (Alcak/Yiiksek/Orta) So6zlesme Giicii
Lokasyon (Sehir/ilge) Aylik Tiketimler
Voltaj (110/220) Ortalama Tiiketim
Faz Sayis1

Kaynak: (Gontijo, vd., 2004)

Depuru, Wang ve Devabhaktuni'ye (2011) gore, abonelerin gruplarma gore
smiflandirma kriterleri Tablo 2.4, Tablo 2.5 ve Tablo 2.6’da verilmistir. Aboneler
siniflarma gore tiiketim araliklarma boliinmiis, bu araliklara goére de kiicilik
abone/biiyiik abone ayrimina gidilmistir. Aylik kwh tiiketim degerlerinin, giine ve
saate indirgenmesi ile siniflandirma tablolar1 olusturulmustur. Buna goére tarimsal
abonelerde aylik ortalama 10 kwh alt1 kiigiik abone grubuna girerken, ticari abonelerde
aylik ortalama 500 kwh alt1 kiigiik abone olarak kabul edilmistir. Kirsal kii¢iik
abonelerde ise aylik ortalama kwh {ist degeri 50 kwh alinmistir. Tarimsal abonelerde
tilketimlerine gore aboneler kiiciik ve biiylik olarak iki smifa ayrilirken;
ticari abonelerde kiiciik, orta ve biliylik olarak {ii¢ smifa; kirsal abonelerde

ise ¢ok kiictik, kiiciik, orta ve biiylik olmak iizere dort gruba ayrilmistir.
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Tablo 2.4: Tarimsal Abonelerin Simiflandirilmasi

Tiiketim Kii¢iik Biiyiik
Aylik kwh 0-10 10-30
Giunluk kwh 0-0.333 0.333-1
Saatlik kwh 0-0.014 0.014-0.042
Kaynak: (Depuru, Wang ve Devabhaktuni, 2011)
Tablo 2.5: Ticari Abonelerin Smmiflandirilmasi
Tiketim Kiiciik Orta Biiyiik
Aylik kwh 0-500 500-2000 2.000-20000
Gunlik kwh 0-16.677 16.677-66.677 66.677-666.677
Saatlik kwh 0-0.695 0.695-2.787 2.787-27.877
Kaynak: (Depuru, Wang ve Devabhaktuni, 2011)
Tablo 2.6: Kirsal Abonelerin Simiflandirilmasi
Tiiketim Cok Kiiciik Kiiciik Orta Biiyiik
Aylik kwh 0-50 50-300 300-600 600-1000
Gunlik kwh 0-1.667 1.667-10 10-20 20-33.333
Saatlik kwh 0-0.069 0.069-0.416 0.416-0.833 0.833-1.388

Kaynak: (Depuru, Wang ve Devabhaktuni, 2011)

SVM kullanilarak yapilan ¢alismanin dogruluk degeri 0,984 olarak elde edilmistir.

Ayni konuda sonraki ¢aligmada yine 15 dakikalik periyotta giinde 4 x 24 =96 adet veri

alinarak, SVM modelinde girdi parametre sayisi 96 olarak belirlenmistir. Dogruluk

orant ise 0,92 olarak elde edilmistir (Depuru, Wang ve Devabhaktuni, 2012).

Ramos, Souza ve Gastaldelloy’a, (2012) raporunda, Brezilya’da 5000 endiistriyel

abone profili verileri lizerinde WEKA kullanilarak gelistirilen ¢alismada, SVM ile

birlikte YSA ve KNN algoritmalart kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler

Tablo 2.7°de gosterilmistir.
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Tablo 2.7: WEKA ¢alismasi kullanilan 6znitelikler

Oznitelik Ad1 Aciklama

DF - Faturalanan Demand Aktif giic demand degeri (kW)
DC - Sozlesme Demand Abone s6zlesme demand degeri (kW)

Dmax — Maksimum Demand 15 dakikalik periyottaki veriler i¢inde faturalama
periyodundaki maksimum demand degeri (kW)

RE — Reaktif Enerji Reaktif Enerji degeri (KVArh — Kilovolt amper
reaktif saat)

PT - Trafo Giicii Abonenin kurulu trafo giicii degeri (kVA)

PF - Gii¢ Faktorti Gli¢ dagitim sistemindeki verimliligi gosteren

oransal deger

Pinst - Kurulu Giig Aboneye ait kurulu olan tim elektriksel
ekipmanlarin nominal gii¢ degerleri toplami (kW)

LF - Yiikleme Faktorii Dort — Ortalama demand ile
Dmax — maksimum demand arasindaki oran

Kaynak: (Ramos, Souza ve Gastaldello, 2012)

8 Oznitelik kullanilarak, WEKA platformunda gerceklestirilen uygulamada, 5000
profile ait veri %50 egitim, %50 test verisi olarak ayrilmistir. Sonug kiimesinde ise
5000 abonenin 280’inin kagak oldugu dnceden bilinmektedir. Bu anlamda gozetimli
o0grenme teknigi ile ilerlenmistir. Calismada modelin olusturulmasinda YSA, SVM ve
KNN algoritmalari, modelin optimizasyonu asamasinda ise GA- Genetik Algoritmalar
ve EA — Etrafli (Tam) Arama algoritmalar1 kullanilmigtir. Caligma sonucuna gore tiim
oznitelikler kullanildiginda YSA, SVM ve KNN algoritmalarinin dogruluk degerleri
sirasiyla 0.9448, 0.9688 ve 0.9552 olarak bulunmustur. Tablo 2.8, dogruluk degerleri
ile birlikte hata oranlarim1 da gdstermektedir. Tlim Oznitelikler kullanilarak yapilan
calismada, en yiiksek dogruluk oranini veren algoritmanin SVM oldugu

goriilmektedir. (A.g.e)
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Tablo 2.8: WEKA Tiim Oznitelikler Kullamldiginda Sonuclar

Siniflandirma Algoritmasi Dogruluk Orani Hata Oram
YSA % 94.48 %5.52
SVM %696.88 %03.12
K-NN %95.52 %4.48

Kaynak: (Ramos, Souza ve Gastaldello, 2012)

GA ve ES algoritmalar1 kullanilarak yapilan optimizasyon sonucunda, Tablo 2.9°da
goriilecegi iizere, “Ranker” metoduyla 8 Oznitelik iginden PT — Trafo Giicii ve
Pinst —Kurulu Gii¢ olmak tizere iKi Oznitelik se¢ilmistir. Segilen bu 6znitelikler ile
algoritmalar tekrar galigtirlldiginda, SVM in yine en basarili algoritma oldugu
goriilmektedir. PT — Trafo Giicti, Pinst—Kurulu Gii¢ 6znitelikleri ile bu 6zniteliklere ek
olarak “Ranker” siralamasma gore PT, Pint, DC, DF, Dma, RE, PF, LF
Ozniteliklerinden 3. Siradaki Oznitelik DC — Soézlesme Demand oOzniteligi de
kullanildiginda, algoritmalarin verdigi sonuglar karsilastirmali olarak Tablo 2.10°da
verilmistir. Bu sonuglara gore K-NN algoritmasi, 3 6znitelik ile daha iyi dogruluk

oranini vermistir (A.g.€).

Tablo 2. 9: WEKA ile Oznitelik Secimi Sonuclar

Algoritma Secilen Oznitelikler

GA PT, Pinst

EA PT, Pinst

Ranker PT, Pinst, DC, DF, Dmax, RE, PF, LF

Kaynak: (Ramos, Souza ve Gastaldello, 2012)
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Tablo 2.10: WEKA Oznitelik Secimi Sonrasi Dogruluk ve Hata Oranlari

Algoritma

YSA

SVM

K-NN

Oznitelikler : PT, Pinst

Dogruluk [Hata]
%94.48 [%5.52]
%96.28 [%3.72]

%696.20 [%63.80]

Oznitelikler : PT, Pinst, DC

Dogruluk [Hata]
% 94.48 [%5.52]
%97.64 [%2.36]

%698.12 [%61.88]

Kaynak: (Ramos, Souza ve Gastaldello, 2012)

Brezilya abone verileri tizerinde yapilan ¢calismada, 100.000 abone verisi ile Mantiksal

(Boolean), Bulanik (Fuzzy) ve SVM modelleri ¢alisilmigtir (Glauner, vd, 2016).

100.000 abone verisi tizerinden segilen farkli alt veri kiimesi ornekleri, bu modellere

uygulanmistir. AUC egrisi altindaki alan hesaplanarak yapilan ¢alismada, %5’lik

Teknik Olmayan Kayip Kagak verisi icin AUC test degerleri Mantiksal 0.465, Bulanik
0.55 ve SVM 0.55 iken; % 20’lik veri i¢in Mantiksal 0.475, Bulanik 0.545, SVM 0.55
olarak elde edilmistir. Tablo 2.11°’de Bulanik, Mantiksal ve SVM siniflandirmada

%5’lik ve %20’lik dilimlerde hesaplanan karmasiklik matrisleri verilmistir.

Tablo 2.11: Bulamik, Mantiksal ve SVM Karmasiklik Matrisleri

Siniflandirma

Mantiksal

Bulanik

SVM

(%5’lik veri)

0.53 047 0.60
087 013 0.77

036 0.64 0.26

Kaynak: (Glauner, vd, 2017)

(%20’lik veri)

TNR FPR FNR TPR | TNR FPR FNR TPR

040 | 0.53 047 058 042

023 | 087 013 0.78 0.22

0.74 1 035 065 025 0.75

Bu ¢alismada, verilerin en azindan alttaki 4 6zelligi igermesi gerektigi vurgulanmaistir.

e Farkli Abone Tipleri

e Abone ve Kacak Abone Sayisi

o Farkli Bolgeler
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e Uzun Periyotlarda Saya¢ Okuma Verileri

Tablo 2.12: Literatiirdeki Model, Veri Seti Ve Performans Degerleri

Kaynak Algoritma  Abone  Dogruluk  Kesinlik  Duyarllk AUC  Kagak
Sayisi Oram
(Nagi J., Yap, Tiong, SVM <400 0.86 - 0.77 - -
Ahmed, & Mohamad, (Gauss)
2010)
(Nagi J., ve digerleri, SVM + 100.000 - - 0.72 - -
2011) fuzzy
(Glauner P., ve digerleri,  Bool rules  700.000 - - - 0.47 %5
2016)
(Glauner P., ve digerleri,  Fuzzy rules  700.000 - - - 0.55 %5
2016)
(Glauner P. , ve digerleri, SVM 700.000 - - - 0.55 %5
2016) (linear)
(Glauner P., ve digerleri, Bool rules 700.000 - - - 0.48 %20
2016)
(Glauner P., ve digerleri,  Fuzzy rules  700.000 - - - 0.55 %20
2016)
(Glauner P. , ve digerleri, SVM 700.000 - - - 0.55 %20
2016) (linear)
(Nagi, Mohammad, Yap, SVM <400 - - 0158 = =

Tiong, & Ahmed, 2008)

(Nagi J. , ve digerleri, Genetic 1.171 - - 0.62 - -
2008) SVM
(Muniz , Marley, Neuro-fuzzy ~ 20.000 0.68 0.51 - - =
Tansheit, & Figueiredo,
2009)
(Costa, Alberto, Portela, NN 22.000 0.87 0.65 0.29 - -

Maduro, & Eler, 2013)

(Spiric, Stankovic, Docic,  Rough sets ? 0.93 = = S
& Popovic, 2014)
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Tablo 2.12: Literatiirdeki Model, Veri Seti Ve Performans Degerleri

(Devam)
Kaynak Algoritma  Abone  Dogruluk Kesinlik Duyarhlik AUC  Kagak
Sayisi Oram
(Cabral, Pinto, & Pinto, SOM 2.000 0.93 0.85 0.98 = =
2009)
(Depuru, Wang, & SVM 1.350 0.98 - - - -
Devabhaktuni, 2011) (Gauss)
(Sahoo, Nikovski, Muso, &  Regression 30 - - 0.22 = %1
Tsuru, 2015)
(Sahoo, Nikovski, Muso, &  Regression 30 o = 0.78 - %2
Tsuru, 2015)
(Sahoo, Nikovski, Muso, &  Regression 30 - - 0.98 = %3
Tsuru, 2015)
(Sahoo, Nikovski, Muso, &  Regression 30 - - 1 - %4-10
Tsuru, 2015)
(Ramos, Souza, & SVM 5.000 0.96 = = = -
Gastaldello, 2012)
(Ramos, Souza, & KNN 5.000 0.96 - - - -
Gastaldello, 2012)
(Ramos, Souza, & NN 5.000 0.94 - = = =
Gastaldello, 2012)
(Ramos C., Souza, Papa, OPF 736 0.90 - - - -
& Falcao, 2009)
(Ramos C. , Souza, Papa, SVM 736 0.89 - = = =
& Falcao, 2009) (Gauss)
(Ramos C. , Souza, Papa, SVM 736 0.45 - - - -
& Falcao, 2009) (linear)
(Ramos C. , Souza, Papa, NN 736 0.58 - = = =
& Falcao, 2009)
(Nizar, Zhao, & Dong, Decision ? 0.99 - - - -
2006) Tree
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Tablo 2.12, literatiirde teknik olmayan kayip kagaklarin tespitinde kullanilan makine
O0grenmesi modelleri, karsilastirmali olarak veri seti biyiikliikleri ve performans

degerlerini gostermektedir (Glauner, vd, 2017).

Makine 6grenmesi algoritmalarinda, {izerinde calisilan verinin boyutu kadar, igerigi
ve cesitliligi de olduk¢a onemlidir. Farkli karakterlerde ozellikler tasiyan verilerin
calismada yer almasi, daha dogru sonuclarin elde edilmesini saglayacaktir. Tersi
durumda, yani sadece belirli tiplerdeki veriler lizerinde g¢alisildiginda ise, modelin

yetersiz egitilmesi ve dogru 6grenememesi s6z konusudur.

Ayni sekilde yapilan galismalarda, tim veri igerisindeki kagak veri dagilimi da,
makine oOgrenmesi algoritmalarinin performansi agisindan olduk¢a Onemlidir.
Genellikle bu alanda yapilan ¢calismalarda, kagak verilerinin normal verilere oran1 ¢ok
diisiik kalmaktadir. Veri seti dengeli hale getirilmeden gelistirilen uygulamalarda, agiri
O0grenme s6z konusu olabilmektedir. Ayrica amacimiz kacak olan aboneleri dogru
tespit etmek oldugundan, dogruluk degeri kadar, Duyarlilik/Kesinlik degerleri de géz

Oniine alinmalidir.

Ramos C. , Souza, Papa, & Falcao (2009), Ramos, Souza, & Gastaldello, (2012) ve
Nizar, Zhao, & Dong (2006) tarafindan yapilan ¢alisma sonuglarinda, sadece dogruluk
degerlerine yer verilmistir. Kagak tahmini igin 6nemli olan kesinlik/duyarlilik
degerleri bu c¢aligmalarda yer almamaktadir. Dogruluk degerlerinde yiiksek basarima
ulagilirken, kesinlik/duyarlilik degerleri diisiik ¢ikabilmektedir. Bu degerlerin birlikte

degerlendirilmesi saglikli olacaktir.

Sahoo, Nikovski, Muso, & Tsuru (2015) calismasinda ise, dengesiz veri setindeki
kagak oranlar1 %1-%10 arasinda arttirilarak, 0,22 - 0,78 - 0,92 - 1 dogruluk degerlerine
ulagilmistir. Calismada sadece duyarlilik degeri ile degerlendirme yapilmis olup,
dogruluk degerleri paylasilmamistir. Abone sayisi ise sadece 30 olup, bu tip bir
calisma i¢in yeterli diizeyde degildir. Benzer sekilde sadece performans sonuglari
olarak, sadece duyarlilik degerinin dikkate alindigi Nagi J., ve digerleri ¢aligmasinda,
(2011); Nagi, Mohammad, Yap, Tiong, & Ahmed ¢alismasinda, (2008), Nagi J. , ve
digerleri, (2008) ¢alismasinda sirasiyla 0,72 — 0,53 — 0,62 — 0,29 duyarlilik degerleri
elde edilmistir. Burada tek basina degerlendirildiginde yeterli olmasa bile, sadece Nagi
J., ve digerleri, (2011) calismasinda elde edilen 0,72 degeri bir basarim olarak

goriilmektedir.
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Tim veri setindeki kagak oraninin yetersizligi, bir problem olarak karsimiza
¢ikmaktadir ve ¢alismanin performansini dogrudan etkilemektedir. Nagi J. , Yap,
Tiong, Ahmed, & Mohamad, (2010); Nagi J., ve digerleri, (2011); Nagi, Mohammad,
Yap, Tiong, & Ahmed, (2008); Nagi J. , ve digerleri, (2008); Muniz , Marley, Tansheit,
& Figueiredo, (2009); Costa, Alberto, Portela, Maduro, & Eler, (2013); Spiric,
Stankovic, Docic, & Popovic, (2014); Cabral, Pinto, & Pinto, (2009), Depuru, Wang,
& Devabhaktuni, (2011); Ramos, Souza, & Gastaldello, (2012); (Ramos C., Souza,
Papa, & Falcao, (2009); Nizar, Zhao, & Dong, (2006) ¢alismalarinin tamamindaki veri
setindeki kacak orani dagilimi belirtilmemistir. Kagak oranit dengelenmedigi veri
setleri lizerinde yapilan ¢alismalarda, asir1 6grenmeye bagl yiiksek dogruluk degerleri

elde edilebilmektedir.

Kagak oranlarinin paylasildigi Nizar, Zhao, & Dong (2006) ¢alismasinda, sadece AUC
sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu ¢alismada da dogruluk ve duyarlilik/kesinlik

degerlerine yer verilmemistir.

Tablodaki en yiiksek dogruluk degerine sahip olan ¢alisma Nizar, Zhao, & Dong
(2006) calismasinda, hem veri setindeki abone sayisi ve kacak orani bilgilerini, hem
de karmagiklik matrisindeki diger degerleri igermemektedir. Tek basma dogruluk

degeri basarim 0l¢iitii olarak degerlendirilmemelidir.

Costa, Alberto, Portela, Maduro, & Eler (2013) ¢alismasinda ise hem dogruluk hem
de duyarlilik degerleri birlikte paylasilmistir. Dogruluk 0,87 olarak elde edilirken,
Duyarlilik degeri ise 0,29’da kalmistir. Bu ¢alismada yiiksek dogruluk degerleri elde
edilirken, diisiik duyarlilik degerlerine ulasildigi goriilmektedir. 0,29 degeri kagak
abonelerin tespitinde diisiik bir oran olarak kalmistir. Bu da belirttigimiz veri setindeki

kagak oraninin yetersizligi probleminin bir sonucudur.

Dogruluk/duyarlilik metrikleri birlikte degerlendirildiginde, Tablo 2.12°deki en
basarili ¢alisma, kacak orani bilgisi paylasilmamis olsa da, 2.000 kayit lizerinde
yapilan ve 0,93 dogruluk ile 0,98 kesinlik sonuglarina ulasilan Cabral, Pinto, & Pinto
(2009) galigmasi olarak goriilmektedir.

Bu projede yapilan calismada da, ilk etapta %98 civarinda dogruluk degerine
ulasilmigtir. Fakat bununla birlikte diisiik duyarlilik degerleri ve dengesiz veri seti
sonuglart1 da dikkate alinarak, performans agisindan caligma bir biitiin olarak

degerlendirilmistir. Bu kapsamda c¢esitli yontemler kullanilarak, farkli kacgak
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oranlarina sahip veri setleri ile kagak orani agisindan dengeli bir veri seti
olusturulmaya c¢alisilmistir. Ayrica sadece Dogruluk degeri bir performans olgiitii
olarak alinmayip, sonuglar Duyarlilik degeri ile birlikte degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar {izerinde, optimum basarima ulasilacak sekilde, performans arttirma

calismalar1 gerceklestirilmistir.

2.1 Oznitelik Cikarimlan

Sayag verilerinin okunmasi, otomatik saya¢ okuma sistemi kullanilmayan yerlerde
genellikle yillik ve aylik olarak gergeklestirilmektedir. Literatiirde yapilan teknik
olmayan kagaklarin tespit edilmesi ile ilgili caligmalar da genellikle, tiiketimlerin aylik
olarak okunmasi tizerinde ilerlemistir. Otomatik saya¢ okuma sistemlerinin kurulmasi
ile daha sik periyotta okunan veriler lizerinde yapilacak analizler de daha efektif

sonuglar alinmasini saglayacaktir.

Abonelerin aylik tiiketimleri iizerinde yapilan teknik olmayan kagak tespiti
caligmalarinda, ortalama aylik tiiketim degeri hesaplanarak, oznitelik olarak
kullanilmaktadir. (NagiJ., vd., 2010; Nagi J., vd., 2011; Glauner P. , vd., 2016; Nagi,
vd., 2008b; Fourie & Calmeyer, 2005)

Ortalama giinliik tiikketim degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir. (Nagi J. , vd, 2010b)

L

x™ = h=12,..24 (Nagi J., vd., 2010b)

Dp41—Dp’

m: {0,1,...,m-1} aralifinda olmak {izere toplam abone sayis1
h: Veri Alinan Ay Sayisi

L : ilgili aydaki toplam tiiketim

(Dh+1- Dn) : Iki ay arasindaki giin farki

Xn™: Tlgili ayda ortalama giinliik tiikketim (kWh)

Igili ayda ortalama giinliik tiiketim degeri, verinin oldugu her ay icin hesaplanan, ilgili
aydaki ortalama tiiketim degerini vermektedir. h = 1,2....24 degerleri, son 24 ay

verisinin islendigini gosterir. Yukaridaki ornekte son 2 yillik veri iizerinde
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calistlmistir. Bu durumda her abone igin 24 tane olmak iizere, Xn™ ilgili aydaki
ortalama giinliik tiiketim degeri hesaplanacaktir. (Dn+1- Dn) degeri, bir sonraki ay ile
gecerli ay arasinda tiiketimin gecerli oldugu giin farkidir. L degeri ise, ilgili aydaki
toplam tiiketimi gdstermektedir. Her ay yiiriiyen bakiye seklinde olup, tek endeks
degeri alinarak okunan sayagclar icin L degeri, (Son Endeks — ilk Endeks) olarak
hesaplanir. Boylelikle her abone i¢in 24 tane giinliik ortalama kWh tiiketim degerleri

oznitelik olarak hesaplanir.

Abonelerin ay i¢cinde okunma zamanlar1 farkli giinler oldugundan, ayrica baz1 aylarin
30, bazilarinin da 31 ¢ektigi gbz Oniine alinarak, bu formiil kullanilarak her ay i¢in o
aydaki giinliik ortalama tiiketim degeri hesaplanmaistir. 24 ortalama giinliik degeri, her

bir abone i¢in hesaplanarak, abone sayis1 * 24 boyutunda bir matris olusturulur (Nagi

J., vd., 2010b).

Tablo 2.13: Bulamik Mantik Yaklasiminda Secilen Parametreler

Parametre Aciklama

Class SVM sonucu sinif etiketi

L23 23.glinliik ortalama kWh tiiketim

L24 24 .giinliik ortalama kWh tiiketim
MinkWh Minimum kWh degeri

MaxkWh Maksimum kWh degeri

DiffkWh Maksimum Tiiketim ile Minimum Tiiketim Farki
DetectCount Abonenin kagak kullanim sayi1s1
Probability SVM sonucu tahmin edilen sinif olasiligi
TOE Elektrik Kagak Kullanim Isareti

HRC Yiiksek Riskli Miisteri Isareti

Kaynak: (Nagi J., vd., 2011)

AKN — Abone Kredi Notu (CWR — Credit Worthiness Rating), her abone i¢in sistem
tarafindan iiretilen ve abonenin kredi notunu belirten bir degerdir. Abonenin kredi
notu, abonenin fatura 6demeleri, aylik 6deme durumu ve geciken 6demeleri gibi

veriler 15181inda hesaplanan ve her bir abonenin degerini gosteren bir 6zniteliktir. AKN
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degeri 0 ile 5 arasinda deger alabilmektedir. Bu deger de 24 ortalama giinlik kWh
tiiketim degerleri ile birlikte 25. 6znitelik olarak kullanilmistir (Nagi J., vd., 2008b).

Bulanik Mantik Yaklasimi kullanarak, teknik olmayan kayiplarin Karar Destek
Makinas1 tabanli Gelistirilmesi ile ilgili ¢alismada, 10 tane parametre secilerek, son 6
aylik sayag¢ Ol¢iim verileri iizerinde calisma yapilmistir. Bu ¢aligmada, tiim veriler
icinden potansiyel kagak kullanimi yapan abonelerin se¢iminde, SQL (Structered
Query Language) dili kullanilmistir (Nagi J. , vd., 2011). SQL ile se¢ilen parametreler
Tablo 2.13’de gosterilmistir.

Nagi J. , vd. (2011) calismada, daha once belirlenen, 24 tiikketim degeri ve 1 Abone
Kredi Notu olmak iizere toplam 25 o6znitelikten farkli olarak; Ortalama Tiiketim,
Maksimum Tiiketim, Minimum Tiiketim, Standart Sapma, Toplam Kagak Sayisi

oznitelikleri kullanilmustir.

Yine bu alanda yapilan baska bir ¢aligmada, siniflandirma algoritmalarindan SVM
algoritmas1 kullanilarak gelistirilen modelde, kacak tahmin sonuglarina gore aboneler

4 tip sinifa ayrilmistir (Nagi J., vd., 2008b).

e Onayl Kagak Siipheliler
¢ Onaysiz Kagak Siipheliler
e Onaylh Temiz Siipheliler

e Onaysiz Temiz Siipheliler

Aboneler, onayli veya onaysiz kagak silipheliler olarak siniflandirilmistir. Onaylh
tanimina giren abonelerin profil grafiklerinde ani degisimler tespit edilmistir. Onaysiz
grubundaki abonelerde ise keskin bir ani grafik degisimine rastlanmamustir.
Onceden kagak kullanimi olan aboneler kacak siipheli, kacak kullanimi olmayan
aboneler ise temiz siipheli olarak smiflandirilmigtir. Sekil 2.1’de daha 6nceden de
kacak kullanmis ve tekrar kagak siipheli sinifina giren, Onayl Kagak Siipheli sinifa
giren bir abonenin profil grafigi verilmistir. Sekil 2.2°de ise daha 6nceden kagak
kullanmamus, fakat tiikketimlerinde ani degisimler olan ve Onayli Temiz Siipheliler

sinifina giren bir abonenin profil grafigi verilmistir.
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Normalize kWh Tuketimi

Normalize kWh Tuketimi
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Sekil 2.1: Siipheli bir aboneye ait profil yiiklemesi
Kaynak: (Nagi J., vd., 2008b)

0.9 4

0.8
0.7
0.6

0.4
03
02
0.1

0 -+

\

A
A

_—*

y

Ve

ond

{

1234567 89101112131415161718152021222324

24 Aya ait ortalama giinliik tiiketim degerleri

Sekil 2.2: Normal bir aboneye ait profil yiiklemesi
Kaynak: (Nagi J., vd., 2008b)
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2.2 Ozniteliklerin Ol¢eklenmesi — Veri Normalizasyonu

Normalizasyon yoOntemleri ile verilerin normalize edilerek, yapay zeka
uygulamalarinin performanslarinin arttirilmasi, veri 6n isleme siireclerinde 6énemli bir
adim haline gelmistir. Normalizasyon islemleri sonucunda verilerin boyutlar1 ayni
kalirken, verinin maksimum ve minimum noktalar1 degiserek, veri baska bir uzaya

tasinmig olur (Akdemir, 2009).

Literatiirde bir¢ok veri normalizasyon yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda

en ¢ok kullanilan yontemlerden bazilar asagidaki gibidir:

e Z-Skoru Normalizasyonu

e Minimum Maksimum Normalizasyonu
e Medyan Normalizasyonu

e Sigmoid Normalizasyonu

e Istatiksel Kolon Normalizasyonu

e Ondalik Normalizasyon

Miihendislik uygulamalarinda daha ¢ok Minimum Maksimum Normalizasyonu ve
Ondalik Normalizasyonu kullanilirken, ile tip alaninda ise Z-Skoru Normalizasyonu

agirliklr olarak kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada normalizasyon i¢in, minimum maksimum normalizasyonu

kullanilmistir.

2.4.1 Z-Skoru Normalizasyonu

Her bir 6znitelik i¢in standart sapma ve aritmetik ortalama hesaplanir. Sekil 2.3’te
gosterilen z donilistimii formiilii kullanilarak, degiskenin ortalamasi ve standart

sapmasina bagli olarak veriler normallestirilir.

z="F (2.1)

o
z : Normalize Edilmis Veri

x; : Normalize Edilmemis Girdi Degeri
u : Aritmetik ortalama

o : Standart Sapma
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Yukaridaki formiil, 6rnek bir A matrisinin Z-Skoru Normalizasyonunun nasil

hesaplandigini gostermektedir (Akdemir, 2009).

. 20-10.33
i) 3 -1.09 113 ||4,="—""
A- 2 = «- 0.91 222
L - - L‘
X= 1.667 10.33 3.833
§= 1.527 9.073. 3.685 4. =271033 4, = 271033
t 79073 9.073

1 n i i )
$(20+2+9) 5:\5[(20 10.33)” +(2-10.33)" + (9-10.33)’]

X =

Sekil 2.3: Z Skor Normalizasyon Ornegi

Kaynak: (Akdemir, 2009)

2.4.2  Minimum Maksimum Normalizasyonu

Veriler dogrusal olarak normalize edilir. Herhangi iki veri arasindaki fark veya
degerlerin biiyiikliklerinin orantisalligi  degismez. (Akdemir, 2009) Verinin
alabilecegi en diisiik deger minimum degeri, en yiiksek deger ise maksimum degeri
ifade eder. Veriler genellikle 0 ile 1 arasinda olmak fizere, sabit bir aralikta
Ol¢eklendirilir.  Boylelikle  aykirt  ug¢  degerlerin  etkisi  azaltilabilir.

Minimum-maksimum normalizasyon formiilii asagidaki gibi ifade edilir :

x—min(x) (2 2)

= max(x)—min(x)

Z : Normalize Edilmis Veri

X : Normalize Edilmemis Girdi Degeri

min(x) : Veri setindeki minimum X degeri

max(x) : Veri setindeki maksimum X degeri

Bu yontemde veri setindeki degerlerde negatif olan degerleri ortadan kaldirir ve bu

degerler pozitif hale gelir. Sekil 2.4’te bir A matrisine minimum maksimum

normalizasyonu metodunun uygulanisi 6rnek olarak verilmistir (Akdemir, 2009).
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Sekil 2.4: Minimum Maksimum Normalizasyon Ornegi
Kaynak: (Akdemir, 2009)

2.4.3 Ondalik Normalizasyonu

Ondalik normalizasyonda, degiskene ait degerlerdeki ondalik kisimlar hareket
ettirilerek normalizasyon islemi gergeklestirilir. Degiskenin maksimum mutlak
degerine bagli olarak, hareket ettirilecek ondalik nokta sayis1 belirlenir. Ornegin
maksimum degerin 900 oldugu bir veri setinde, n=3 oldugundan 900 sayisi, virgiil 3

hane kaydirilarak 0,9 olarak normallesir. (Ergiin, 2019)

Veri setindeki degerleri 1’den kiiciik hale getirmek icin, veriler 10 veya 10’un katlarina
boliiniir. Asagida Ondalik Normalizasyon formiilii verilmistir. J degeri, V degerini
1’den kii¢iik yapan en kiigiik deger olarak tanimlanabilir. (Akdemir, 2009)

v
vV =

o ) Max(|v'[) < 1 olacak sekildeki en kiigiik tam say1 (2.3)

v’ : Normalize Edilmis Veri

v : Normalize Edilmemis Girdi Degeri

Sekil 2.5°de Ondalik Normalizasyon uygulanmis bir A matrisi 6rnegi yer almaktadir.
Her bir siitunda, maksimum degeri 1’den kiigiik yapan j degeri bulunarak, tiim

siitundaki verilere ondalik normalizasyon formiiliiyle uygulanir. Ornekte birinci ve
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liclincii siitunlar i¢in tiim veriler 10, ikinci siitun i¢in ise 100 degerine bdliinmiistiir.

(102=100)

A= 2 = a- .02

Sekil 2.5: Ondahk Normalizasyon Ornegi
Kaynak: (Akdemir, 2009)

2.4.4 TIstatiksel Kolon Normalizasyonu

Istatiksel kolon normalizasyon yonteminde, her bir kolon normalizasyon degeri ile
normalize edilir. Her veri 6rnegi, normalize edilmis kolon degerine boliiniir ve kiiglik

bir bias (yanllik) degeri ile garpilir. Asagida Istatiksel Kolon Normalizasyonu formiilii

verilmistir.
RIS g ] 2.4
X' == ) . (2.4)

Kaynak: (Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011)

x' : Normalize Edilmis Veri
xi : Normalize Edilmemis Girdi Degeri

n(c,) : Normalize kolon degeri
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2.4.5 Sigmoid Normalizasyonu

Sigmoid normalizasyonu ile veriler 0 ile 1 ya da -1 ile 1 arasinda siniflandirilir.
Sigmoid normalizasyonu icin belirli fonksiyonlar bulunmaktadir. Ozellikle Tanjant
Sigmoid fonksiyonu, siiregleri hizlandirma anlaminda iyi bir se¢imdir (Jayalakshmi &
Santhakumaran, 2011).

X —-X
, _ e*—e

X =
e*+e™*

(2.5)

Kaynak: (Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011)

x' : Normalize Edilmis Veri
x : Normalize Edilmemis Girdi Degeri

e : Dogal logaritma degeri

2.4.6 Medyan Normalizasyonu
Her bir girdi i¢cin medyan degeri alinarak, her girdi icin medyan normalizasyonu
gerceklestirilir.  Medyan asir1  sapmalardan  etkilenmez (Jayalakshmi &

Santhakumaran, 2011). Medyan normalizasyon formiilii asagida gosterilmistir.

Xi

!

- median(a;)

Kaynak : (Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011)

x' : Normalize Edilmis Veri
Xx; : Normalize Edilmemis Girdi Degeri

median(a;): Girdi setinin medyan degeri
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UCUNCU BOLUM

KTS: VERILERIN HAZIRLANMASI

Bir 6nceki boliimde belirtildigi gibi, makine 6grenmesi projelerinde verinin boyutu
kadar gesitliligi de biiyiik onem tasimaktadir. Bu kapsamda veriler hazirlanirken, veri
setinde abonelere ait maksimum detayda ve gesitlilikte verilerin bulunmasina 6zen

gosterilmistir.

Dicle Elektrik Dagitim A.S. biinyesinde kullanilan uygulamalara ait veri tabani
sistemlerinde ¢aligmalar gergeklestirilmistir. Dicle Elektrik’te abone yonetiminde ana
sistem olarak MBS — Miisteri Bilgi Sistemi kullanilmasina ragmen; otomatik sayag
okuma, cografi bilgiler, kacak takibi ve saha operasyonlari, saya¢ degisimleri ve sayag
ariza yonetimi operasyonlar1 i¢in ayr1 ayri birden fazla uygulama kullanilmaktadir.
Proje kapsaminda kullanilan tiim bu uygulamalar, bu uygulamalara ait ig siiregleri ve
veri tabanlarina her bir uygulamaya ait tutulan kayitlarin kayit desenleri iizerinde
detayli calismalar gerceklestirilmistir. Kayit yapilarinin belirlenmesinin ardindan,
proje kapsamindaki sistemlere ait veri tabanlarindaki ham veriler veri toplama
yontemleri ile islenerek, olusturulan yeni veri ambarina aktarilmistir. Veri ambarina
aktarilan veriler, veri temizligi islemleri sonrasi, proje kapsaminda kullanilabilir hale

getirilmigtir.

Uygulama siireglerinin 6grenilmesi, bu uygulamalara ait verilere ulasilarak verilerin
hazirlanmasi, veri ambarina aktarilan verilerin temizlenerek islenmesi, projenin zaman
kapsaminda en fazla zaman alan boliimii olmustur. Bu béliimde bu konuda yapilan

calismalarin detaylarina yer verilmistir.

3.1 Uygulama Sistemleri

Dicle EDAS biinyesinde kullanilan sistemlerden veriler alinmustir:
e Miisteri Bilgi Sistemi
e OSOS - Otomatik Saya¢ Okuma Sistemleri
e Saha [s Giicii Yonetim Sistemi

e Cografi Bilgi Sistemi
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e Saha Kacak Takip Sistemi

Dicle Elektrik Dagitim’da kullanilan bu sistemlerden ana sistem olan, Miisteri Bilgi

Sistemi’nde agagidaki bilgiler yer almaktadir:
e Miisteri (Abone) Bilgileri
e Sayag Bilgileri
e Sayag Degisim Bilgileri
e Kacak [hbarnameleri
e Kacak Tutanaklari
e Kacak Faturalari
e Saya¢ Okuma (Endeks) Verileri

Bu kapsamda, elektrik abonelerinin niifus bilgileri, adres bilgileri, sdzlesme bilgileri,
baglanti anlagmasi bilgileri Misteri Bilgi Sistemi’nde tutulmaktadir. Ayrica
abonelerde takili durumda olan tiim sayag bilgileri ile birlikte saya¢ degisimlerine ait
geemis bilgiler de Miisteri Bilgi Sistemi’nde bulunmaktadir. Tiim abonelerin sayaglari
sahada genellikle ayda bir kez okunmakta, okunan sayaglara ait endeks degerleri ile

sahada faturalama islemleri gerceklestirilmektedir.

Enerjisi kesilen aboneler elektrik kullandiginda, Elektrik Dagitim kurumu (EDAS)
tizerinden kacak faturalart diizenlenmektedir. Kagak faturalari, enerjisi kesilen
abonenin, kesilen elektrigi agilmadan elektrik kullanmasi sonucu veya sahada kagak
tarama faaliyetleri sonrasinda tespit edilmesi sonucu diizenlenebilmektedir. Sahada
kacak tespit edildiginde, kacak tutanaklar1 tutulmakta ve sistemde kagak ihbarnameleri
diizenlenmektedir. Diizenlenen kacak ihbarnameleri sonucunda, kagak tiiketim
gerceklestirdigi belirlenen aboneler, SMS veya kagit bildiri ile uyarilmaktadir. Kagak
kullanim sonucu ¢ikan faturalarin1 6demeyen aboneler, belirli bir siire sonunda hukuga

sevk edilmektedir.

Enerjisi kesik iken sayaca miidahale edip, miihrii agarak elektrik kullanmaya devam
eden abonelere, bir sonraki faturalarinda kacak faturasi olarak 1,5 kat cezali olarak
fatura kesilmektedir. Ayni sekilde devam ederse, sonraki faturalar 2 kat cezali olarak
cikmaktadir. Sayacinda problem olan veya kacak kullanim siiphesi bulunan abonelerin

sayaclan sokiilerek, Sayag Ayar Merkezi’nde incelenmektedir. inceleme sonucunda
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sayaca miidahale tespit edilen abonelere, kacak faturalari diizenlenmektedir. Sayag
Ayar Masasi’nda yapilan islemler, Saya¢ Ayar Uygulamasi’nda takip edilmektedir.
Saya¢ Ayar Uygulamasi, Miisteri Bilgi Sistemleri ile entegre bir sekilde ¢alismaktadir.

Miisteri Bilgi Sistemlerinde, abonelere ait faturaya baz teskil eden saya¢ okuma
(endeks) degerleri yer almaktadir. OSOS (Otomatik Saya¢ Okuma Sistemleri) ile
abonelerin sayaglart anlik olarak takip edilebilmektedir. Dicle Elektrik Dagitim
blinyesindeki abonelerin yaklasik 300 binine, uzaktan okunabilen sayaglar takilmistir
(2018 wverilerine gore). OSOS ile abonelere sahada okumaya gerek kalmadan,
merkezden uzaktan okuma ile fatura kesilebilmektedir. OSOS ile sayaglar modeme

baglanmakta, modem araciligiyla GPRS teknolojisi ile veriler merkeze iletilmektedir.

OSOS ile Miisteri Bilgi Sistemleri arasindaki entegrasyon ile, OSOS ile daha sik
okunan sayag¢ verileri, ay sonunda son saya¢ degerleri (endeks) ile Miisteri Bilgi
Sistemlerine aktarilarak, faturalama islemleri Miisteri Bilgi Sistemleri’nde

gerceklestirilmektedir.

OSOS ile uzaktan okunan sayaglara ait daha ¢ok veri, daha fazla siklikla periyodik
olarak alinabilmektedir. Ornegin “kapak agma uyaris1”, “demand” degerleri
degisimleri gibi bilgiler anlik olarak takip edilmekte, sayaglara yapilan siipheli

miuidahaleler alarm olarak izlenebilmektedir.

Miisteri Bilgi Sistemleri ilizerinden enerji kesme/agma, saya¢ degisiklik emirleri
otomatik/manuel olarak olusturulmaktadir. Ilgili emirler Saha Yonetim Sistemi’ne
aktarilarak, saha operasyonlar1 “Saha Yonetim Sistemi” iizerinden yonetilmektedir.
Miisteri Bilgi Sistemi ve Saha Yonetim Sistemi entegrasyonlari ile saha faaliyetleri

uctan uca yonetilebilmektedir.

Cografi Bilgi Sistemlerinde tiim abonelere ait lokasyon ve koordinat bilgileri gibi
cografi bilgileri yer almaktadir. Abonelerin enlem ve boylam bilgileri ile, harita
tizerinde lokasyonlar1 takip edilmektedir. Cografi Bilgi Sistemleri’nde yer alan
katmanlar ile abonelere ait binalar, sebeke tanimlari ile abone-sebeke baglanti bilgileri
tutulmaktadir. Elektrik dagitim ag1 sebeke tanim bilgileri, Cografi Bilgi Sistemleri’nde

yer almaktadir.

Saha Kacgak Takip Sistemi iizerinde, sahada gerceklestirilen kacak taramalar1 dokiiman

ve dosyalart kaydedilmektedir. Bu sistem ile Miisteri Bilgi Sistemi arasindaki
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entegrasyon ile abone verilerine ulasilabilmektedir. Ayrica sahada gergeklestirilen

kacak tarama sonuclar1 Saha Kagak Takip Sistemi’ne islenmektedir.

Enerji agma, enerji kesme, kesme ihbar1 birakma, kagak tespit gibi tiim saha
calismalar1 Saha Is Giicii Yonetim Sistemi’nde takip edilmektedir. Tez calismasi
sonucu Makine Ogrenmesi ile ortaya konacak tahmin sonuglarinin dogrulugu,
SYS-Saha (Is Giicii) Yonetim Sistemi’ndeki gercek sonuglar ile karsilastirilarak

degerlendirilmektedir.

3.2 Sistem Veri Tabanlari ve Veri Yapilari

Dicle EDAS’ta kullanilan uygulamalarin her biri, uygulamalara 6zel olmakla birlikte
MSSQL ve Oracle veri tabanlarindan birini kullanmaktadir. Her bir uygulamanin
kullandig veri tabaninda, kendine 6zgii bir kayit yapist bulunmaktadir. Dicle EDAS’ta
kullanilan aboneler ile iligkili sistemler ve veri tabani bilgileri Tablo 3.1°de verilmistir.
Bu sistemler arasinda abone ana verilerini tutan MBS ile tim uzaktan okunan
sayaclarin 15 dakikalik, saatlik, giinliik ve aylik verilerini tutan OSOS 1 ve OSOS 2

sistemleri ana sistemler olarak kabul edilebilir.

Tablo 3.1: KTS Veri Tabanlar:

Uygulama Sistemi | A¢iklama Veritabam
MBS Miisteri Bilgi Sistemi Oracle
0SOS 1 Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi 1 MS SQL
0S0S 2 Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi 2 Oracle
CBS Cografi Bilgi Sistemi Oracle
SAP SYS - Saha Yonetim Sistemi Oracle
SKTS Saha Kacak Takip Sistemi MS SQL
SAU Saya¢ Ayar Uygulamasi MS SQL
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3.2.1 MBS — Miisteri Bilgi Sistemi Verileri

Teknik olmayan kayiplarin analizinde Misteri Bilgi Sistemleri kullanilmaktadir.
Miisteri Bilgi Sistemi’nden alinan veriler, isleme konulmadan 6nce veri 6n isleme

islemleri gerceklestirilmelidir (Nizar, vd., 2006).

Miisteri Bilgi Sistemi, Dicle Elektrik’te elektrik tiiketim, faturalama, tahsilat, kesme-
acma gibi islemlerin gerceklestirildigi ana sistemdir. Bu sistemde miisterilerin ana
verileri, abonelik ve s6zlesme bilgileri, aylik tiikketim verileri, faturalari ve tahsilatlar
yer almaktadir. Projede abonelere ait ana veriler, Oracle veri tabanini kullanan MBS

sisteminden alinacaktir.

3.2.2 OSOS - Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi Verileri

Dicle Elektrik Dagitim’da, Tiirkiye’deki en biiyiik OSOS yapis1 bulunmaktadir.
Bolgedeki 6 ilde uzaktan okunan toplam sayag sayisi, Tiirkiye’deki diger bolgelerdeki
tim illerin toplaminin 2 katindan fazladir. Kayip kacak ile miicadele kapsaminda,

abonelerin OSOS sayaglar1 takilmasi islemleri artarak devam etmektedir.

OSOS verilerinde, Abone sayaglar1 + Yedek Sayaglar + Toplayict sayaglar yer

almaktadir. Proje kapsaminda sadece abone sayaglar1 kullanilacaktir.

Verinin ¢ok hizli biiylimesiyle birlikte, yonetimi de gilinden giine zorlagmaya
baslamistir. Bu kapsamda birden fazla sistem ve yap1 yer almaktadir. Mevcut OSOS
durumu asagidaki gibidir:

e 2013 Aralik tarihinden sonra HAYEN sistemleri ile OSOS baslamustir.

e 2017 Mayzs itibariyla HAYEN sisteminden ARIL sistemine gegis yapilmistir.

e HAYEN-ARIL gegisi ile birlikte aboneler yeni sisteme aktarilirken, eski
tiikketim verileri eski sistemde kalmistir.

e 2016 Ocak ay1 itibartyla, LUNA-METRUM sistemi de aktif olarak baglamistir.

e LUNA-METRUM sistemi MS SQL veri tabaninda, yatay sayag projesi
kapsamindaki agirlikli mesken abonelerine ait tiiketim verilerini icermektedir.

e Giincel ARIL sistemi ise Oracle veri tabaninda, agirlikli yiiksek tiiketimli,

trafolu abonelerin verisini igermektedir.
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Tablo 3.2: Ornek OBIS Kodlari ve Aciklamalar:

OBIS Kodu Aciklama

0.0.0 Seri Numarasi

0.0.0 Landis Seri Numarasi

0.1.0 Reset Tarihi

0.1.0 Landis Reset Sayisi

0.1.0*01 Landis Reset Tarihi 01 Ay Onceki
0.1.0*02 Landis Reset Tarihi 02 Ay Onceki
0.1.0*12 Landis Reset Tarihi 12 Ay Onceki
0.1.2 Landis Reset Saati

0.1.2*01 1 Ay Onceki Reset Tarihi

0.1.2*8 8 Ay Onceki Reset Tarihi

0.1.3 Landis Reset Tarihi

0.8.0 Demand Periyot

0.9.1 Sayag Saati

0.9.1 Landis Sayag¢ Saati

0.9.2 Sayag Tarih

0.9.2 Landis Sayag Tarihi

0.9.5 Giin

1.01.2001 Seri no okuma Giincelleme
1.06.2000 Demand

1.06.2000 Landis Demand

1.6.0*01 1 Ay Onceki Demand

1.6.0*01 Landis Demand 01 Ay Onceki
1.6.0*02 2 Ay Onceki Demand

1.6.0%02 Landis Demand 02 Ay Onceki
1.6.0*19 19 Ay Onceki Demand

1.6.0*2 2 Ay Onceki Demand

1.6.0*20 20 Ay Onceki Demand

1.6.0*24 24 Ay Onceki Demand
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Yukaridaki durum 1s1ginda, birden fazla OSOS sistemi ile ¢alisma yapilmistir.
Kullanilan sistemler ve veri tabanlar1 her ne kadar farkli olsa da, farkli yapida benzer

verileri tutmaktadir.

LUNA-METRUM sistemi analizi kapsaminda, OSOS Midiirliigi ile birlikte veri
taban1 diizeyinde calismalar gerceklestirilerek, tiim yap1 teknik olarak analiz
edilmistir. OSOS sayag verileri, “Readout” ve “Yiik Profili” verisi olmak iizere iki
sekilde alimmaktadir. Tim alinan verilere ait bir OBIS Kodu tanimlidir.

Tablo 3.2°de, yaklasik 1000 adet olan OBIS Kodlarindan 6rnekler paylasiimistir.

3.2.2.1 Saya¢ Readout Verileri

Readout Verileri, sayagtan T aninda alinan bilgilerdir. Saya¢ kapagmimn agilmasi,
enerjinin kesilmesi gibi olaylara ait bilgiler bu sekilde tutulmaktadir. Readout bilgileri
giinde bir kez T aninda alinarak, veri tabanina kaydedilmektedir. LUNA-METRUM

da readout verisi, OkumaTipi=11 olarak kaydedilmektedir.

Dicle OSOS sisteminde, gece saat 02:00 da tiim sayaclar i¢in merkezi sistemden Read-
out istegi gonderilmektedir. Okunamayan sayaglar icin saat basi bu istek
tekrarlanmaktadir. Readout verileri alindiginda veri tabanina OBIS Kodlar1 ile

kaydedilmektedir. Bir sayacta yaklasik 100 adet OBIS Kodu yer almaktadir.

3.2.2.2 Sayag Yiik Profili Verisi

Yiik profili verisi, sayaglarin otomatik olarak kaydettigi verilerdir. Bu veriler sayacin
kendi belleginde tutulmakta olup, bir saya¢ kendi belleginde son 6 ayin verisini
icermektedir. Sayacin markasimna ve iireten firmanin periyoduna gore, yiik profili
verileri 15 dakika, 30 dakika ve 1 saatlik periyotlarla OBIS Kodlarina gore sayag
bellegine kaydedilmektedir. LUNA-METRUM da yiik profili verisi, OkumaTipi=22
olarak kaydedilmektedir.

Dicle OSOS sisteminde, merkezi sistemden gece saat 03:00 da tiim sayaglar i¢in bir
onceki giiniin 24 saatine ait yilik profili verileri istegi gonderilmektedir. Yiik Profili
verileri alindiginda veri tabanina OBIS Kodlan ile kaydedilmektedir. Sayaglarin

zaman saatleri farklilik gosterebilmektedir.

Yiik profili verilerinin tamami ortalama verileri igermektedir. Yatay saya¢ projesinde

yer alan tiim sayaglar, LUNA-METRUM sisteminde yer almaktadir.
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3.2.2.3 LUNA Veri Tabam Yapisi

LUNA SQL Server veri tabaninda proje kapsaminda kullanilacak veri tabani tablolari
ve agiklamalari, Tablo 3.3’te gosterilmistir. OBISKODU tablosunda, tanimli tiim
OBIS Kodlar1 ve agiklamalar1 yer almaktadir.

ABONE tablosunda, abonelere ait master OSOS bilgileri yer almaktadir. Projede
master verilerin kaynagi MBS olarak belirlendiginden, 6ncelikli olarak MBS verisi

master olarak kullanilacaktir.

SAYAC tablosunda, saya¢ markasi, modeli, saya¢ durumu, saya¢ numarasi, sayag
carpani, takilma tarihi gibi saya¢ tanim bilgileri yer almaktadir. ABONEGECMISI

tablosunda bir abonedeki eski ve yeni sayag¢ baglant1 bilgilerine ulasilabilir.

OBISOKUMA tablosu, aynm: isimli (OBISOKUMAI, OBISOKUMAZ...gibi) 7
tabloya ait ham verileri igeren tablodur. Okunan akim, voltaj, tiiketim, cosiniis...gibi

degerlerin tamami bu tabloda yer almaktadir.

OKUMASAATLIK tablosu, OBISOKUMA tablosundan olusturulan ve saatlik olarak

okuma verilerini i¢ceren tablodur.

OKUMAGUNLUK tablosu, OKUMASAATLIK tablosundan olusturulan ve giinliik
olarak okuma verilerini igeren tablodur. Her abonenin giinliik toplam tiiketim degerleri

bu tabloda yer almaktadir.

Tablo 3.3: LUNA Veri Yapilari ve Aciklamalari

Tablo Ad1 Tablo Ac¢iklamasi
OBISKODU OBIS Kodlar1 ve A¢iklamalari
ABONE Abone Master Bilgileri
SAYAC Sayac Bilgileri
OBISOKUMA Tiim okumalar 6zet tablo

OKUMASAATLIK Saat bazinda okunan sayag bilgileri degerleri
OKUMAGUNLUK Giin bazinda okunan sayag bilgileri degerleri
ABONEGECMISI Aboneye ait saya¢ degisimleri bilgileri
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3.3 Veri Toplama

Proje kapsaminda, farkli sistemlerdeki farkli veri tabanlarindan segilen veriler
toplanarak konsolide edilmistir. Tablo 3.1’de projede kullanilan sistemler ve veri

tabani bilgileri yer almaktadir.

Miisteri Bilgileri Sisteminden, abonelere ait demografik veriler alinirken; OSOS 1 ve
OSOS 2 Otomatik Saya¢ Okuma Sistemleri’nden elektriksel 6l¢tim sayisal verileri,
CBS — Cografi Bilgi Sistemlerinden abonelerin lokasyon bilgileri, SAP sisteminden

ise saha operasyonlarina ait kagak bilgileri alinmistir.

Bu kapsamda; MBS, OSOS 1, OSOS 2, CBS sistemlerinden elde edilen bilgiler girdi
(6znitelik/parametre) olarak, SAP — Saha Y onetim Sisteminden alinan bilgiler ise ¢ikti

olarak kullanilmistir.

3.4 ETL ve Veri Aktarimi
3.41 ETL Nedir?

ETL, ingilizce Extract (Cikart), Transform (Déniistiir) ve Load (Yiikle) kelimelerinin
bas harflerinden olusmaktadir. Kullanilacak verinin dis kaynaklardan g¢ikarilmasi,
islenip temizlenerek istenilen yapiya doniistiiriilmesi ve sonrasinda istenilen ortama

(veri ambari veya veri tabani...) yiiklenmesi iglemidir.

Tablo 3.1’ de gosterilen Oracle ve MS SQL veri tabanlarindan ¢ikartilan veriler, ilgili
dontisiim islemleri sonrasinda islenerek, yeni olusturulan MS SQL veri tabanina
yiiklenmistir. Boylelikle islenen tiim veriler, makine Ogrenmesi algoritmalarinda

kullanilmak tizere MS SQL veri tabaninda olusturulan veri ambarina aktarilmistir.

Aktarimlar “SQL Server Export and Import Data” uygulamasi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Oracle veri tabanlarindan aktarimlar i¢in “.Net Data Provider For
Oracle”, MS SQL veri tabanlarindan aktarimlar i¢in “SQL Server Native Client 11.0”
baglant1 yéntemleri kullanilmstir. Ilgili veritabanlaria erisim i¢in kullanilan araglar

ve baglant1 yontemleri, Tablo 3.4’te gdsterilmistir.
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Tablo 3.4: Veritabam Baglantis1 Yontem ve Araglari

Veritabanm1 | Baglanti Baglant1 Araci

Oracle .Net Data Provider For Oracle | Toad For Oracle

MS SQL SQL Server Native Client 11.0 | SQL Server Management Studio

3.4.2 Veri Ambarmin Olusturulmasi

MS SQL iizerinde DBKACAK isminde bir veri ambart olusturularak, tim
sistemlerden gelen veriler bu veri ambari altinda toplanmistir. Tablo 3.5’te
DBKACAK veri ambarinda olusturulan ve diger veri tabanlarindan aktarilan verilerin

yer aldigi, veri tabani tablo isimleri yer almaktadir.

Tablo 3.5: Ka¢ak Veri Ambari Tablolar:

Tablo Ad Tabloda Tutulan Veriler

MBSInfoFull MBS ve CBS Demografik Bilgileri
OSOSFull Akim, Gerilim, Cosinus Sapma
OSOSFull2 Ortalama Giinliik Tiiketim, Max Demand
SyslInfoFull Saha Kacak Bilgileri

MBSInfoFull tablosu, MBS-Misteri Bilgi Sistemi ve CBS-Cografi Bilgi
Sistemleri’nden alman demografik verilerin bulundugu tablodur. Iki farkli Oracle veri

tabaninda yer alan tablolardan aktarim yapilarak olusturulmustur.

OSOSFull tablosu, biri MS SQL, digeri Oracle veri tabanindan alinan OSOS-Otomatik
Saya¢ Okuma Sistemleri verilerinden olusturulmustur. Akim, gerilim ve cosinus agisi
sapma degerleri gibi elektriksel degerleri igermektedir. OSOSFull2 tablosu da ayni
sekilde, MS SQL ve Oracle veri tabanlarindan alinan OSOS-Otomatik Saya¢ Okuma
Sistemleri abone tiikketim verilerinden olusturulmustur. Ortalama giinliik tiikketim, max
demand degerlerini igermektedir. iki farkli OSOS’a ait verilerden, tiiketim ile ilgili
olan veriler bir veri ambarinda; akim gerilim verileri de diger bir veri ambarinda
tutuldugundan, OSOSFull ve OSOSFull2 olarak iki ayri tabloya aktarim
gergeklestirilmistir. OSOSFull abone tiiketim verilerini, OSOSFull2 ise akim gerilim

degerlerini igcermektedir.
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Saha kagak tespitlerinin yer aldig1 bilgiler, SAP-SYS sisteminden alinarak,
SysInfoFull tablosuna aktarilmistir. SysInfoFull tablosu abonelere ait saha
operasyonlarinin sonuglarin1 icermektedir. Sekil 3.1°de olusturulan veri ambarina,
hangi sistemlerden verilerin aktarildigi gosterilmistir. Veri aktarimi Oncesinde
aktarilamayan veriler i¢in, “Veri Temizligi” bdliimiinde belirtilen veri temizligi

operasyonlar1 gergeklestirilmistir.

@ &

Sekil 3.1: KTS Veri Ambar1 Yapisi

3.5 Degerlendirme

Dicle EDAS uygulama sistemlerinde yer alan ve farkli veri tabanlarinda tutulan
veriler, yeni olusturulan KACAKDB veri ambarina aktarilmistir. Aktarilan veriler;
biri MSSQL, digeri Oracle olmak {izere, iki biiyiik veri tabaninda yapisal (structured)
olarak tutulmaktadir. ETL yontem ve araglar ile iki farkli veri tabaninda yer alan bu

veriler, MSSQL veri tabaninda olusturulan veri ambarina taginmustir.

Olusturulan yeni veri ambarina tasima islemleri, oldukca detayl bir ¢alisma olup, her
bir veri tabani ve veri seti i¢in ayr1 ayri c¢alismalar yapilmistir. Ayrica farkl veri

tabanlarina erisim ve veri aktarimlar: i¢in, farkli araglar (tool) kullanilmistir. Her bir
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veri tabani i¢in kullanilan SQL dili de, benzer yapida olmasina ragmen, detayda
sOzdizimi (syntax) farkliliklar1 gostermektedir. Aktarim i¢in kullanilan SQL scriptleri

de, veri tabanlarina bagli olarak farkli sézdizimlerinde yazilmistir.

Ayrica veri aktarimlart sonrasi, aktarilan verilerin dogrulugunun teyidi i¢in, SQL ile
kontrol betikleri olusturulmustur. Bu kontrollerde farklar ¢iktiginda farkliliklart
giderme noktasinda, aktarilmayan kayitlarin tekrar aktarilmasi i¢in, veri temizligi vb.
calismalar  gercgeklestirilmistir.  Aktarilan  verilerin  biiyiikliigiine istinaden,
gerektiginde olusturulan ara tablolar ile, tablo ayirma ve tablo birlestirme yontemleri
uygulanmigtir. Tutarsiz tablo verileri ile karsilasildiginda, veri tutarliliginin
saglanmasi ile ilgili gerekli onlemler alinmistir. Tutarsiz verilerin tutarli hale
getirilebilmesi  i¢in  gerekli veri giincellemeleri veya bozuk verilerin
temizlenmesi/silinmesi operasyonlar1 gergeklestirilmistir. Aktarima engel problemli

tek bir satir veri bile birakilmamustir.

SQL betiklerinin yazilmasi ve ¢alistirilmasi, veri kontrol sonuglari, tutarsiz verilerin
tespiti ve veri biitlinliigiiniin saglanmasi islemleri gibi yapilan c¢alismalarin tamami

detayl1 olarak ayr1 dosyalarda takip edilmistir.

Tiim bu detayli ¢alismalardan sonra, DBKACAK veri ambarma aktarilan veriler,
makine Ogrenmesi modellerinin olusturulabilmesi amaciyla kullanilabilir hale
getirilmistir. Ozellikle calismanm bu asamasindaki verilerin anlamlandirilmasi ve
islenerek hazir hale getirilmesi adimlari, projenin zaman maliyeti olarak %70 ini

olusturmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

KTS : MODELIN OLUSTURULMASI

KTS olusturulmasi kapsaminda veriler hazirlandiktan sonra, hazirlanan bu veriler ile
model olusturma ve algoritmalarin bu veriler ile egitilmesi ¢aligmalarina gecilmistir.
Bu boliimde KTS o6ncesi mevcutta kullanilan yaklagim ve KTS ile 6nerilen yaklagim
ortaya konmustur. Onerilen yaklasima istinaden olusturulan model ve bu modelde

kullanilan algoritmalar belirlenerek, projede uygulanmistir.

4.1. Mevcut Yaklasim

Klasik uzman sistem yaklagiminda, sahada kazanilan tecriibeler 1s18inda algoritmalar
olusturulur. Bu algoritmalar statik algoritmalardir. Dicle EDAS biinyesinde, kayip
kacak ile miicadele kapsaminda yillar boyunca elde edilen bilgiler dogrultusunda bir

uzman sistem yaklasimi olusturulmustur.

Bu boliimde uzman sistem yaklagiminda kayip kagak tahmininde kullanilan verilere
yer verilmistir. Kagak tahmininde kullanilan parametreler, agirliklarina gore
stiralanarak, bir agirlik tablosu olusturulmustur. Olusturulan bu agirlik tablosu kacak
tahmininde kullanilmistir. Ornekler; igerdikleri parametrelerin agirliklarina gore
toplanarak, toplamda en yiiksek puani alan 6rnekten, en diisiik puani alan 6rnege gore
siralanmistir.  Kacak tahmininde, en yiiksek puanli Orneklerden baslanarak

ilerlenmistir.

Bu calismada en az bir parametre degerinin olmasi bile 6rnegin kagak tahmin listesine
girmesine izin vermektedir. Bu durumda biiyiik bir liste olusmakta ve sahada kacak
tahmininde bu listenin tamamina bakilamamakta, yukaridan asagiya dogru baslanarak

gelinebilen noktaya kadar ilerlenmektedir.

4.1.1 Gerilim Uyarilan

Gerilim uyarilar, yiiksek gerilim, algak gerilim ve sifir gerilim uyarisi olmak tizere i¢
farkli uyaridan olugmaktadir. Belirli tipte abonelerde, voltaj degerinin belirli bir sinirin
altinda kalmasi, iistiine ¢ikmasi veya belirli bir aralikta degerinde sifir olmasi

durumlarinda gerilim uyarilar1 olusmaktadir.
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4.1.1.1 Gerilim Yiiksek Uyarisi
Primer abonelerde, herhangi bir fazin voltaj degeri, 3 saat art arda 65 Volt ve

istiindeyse gerilim yiiksek uyarisi olusmaktadir.

Sekonder abonelerde, herhangi bir fazin voltaj degeri, 3 saat art arda 270 Volt ve

iistiinde ise gerilim yiiksek uyaris1 olugsmaktadir.

4.1.1.2 Gerilim Diisiik Uyarisi

Primer abonelerde herhangi bir fazin voltaj degeri, 3 saat art arda 40 Volt ve altinda

ise ve ayrica sifira esit degilse, gerilim diisiikk uyaris1 olugsmaktadir.

Sekonder abonelerde herhangi bir fazin voltaj degeri 3 saat art arda 150 Volt ve

altinda ise ve ayrica sifira esit degilse, gerilim diisiik uyaris1 olugsmaktadir.

4.1.1.3 Gerilim Sifir Uyarisi
Primer ve Sekonder abonelerde, en az bir en fazla iki fazin voltaj degeri 3 saat art

arda sifira esit olmas1 durumunda gerilim= 0 uyaris1 olugmaktadir.

4.1.2 Akim Uyarilan

Akim uyarilart da akimin olmasi gerekenden diisiik olmast veya akim degeri sifir
olmak tizere hi¢ akim 6l¢iilememesi durumudur. Ayrica akim degerlerindeki yiiksek
artiglar, tarimsal sulama aboneleri i¢in kagak kullanim siiphesi ile manyetik ve notr

uyarilari olusturmaktadir.

4.1.2.1 Akim Diisiik Uyarisi

Primer abonelerde herhangi bir fazdaki akim degeri, 3 saat art arda olarak 0’dan
biiylik ve 0,2’den kii¢iik oldugu (0<Akim<0,2) durumlarda akim diisiik uyaris1

olusmaktadir.

Sekonder abonelerde herhangi bir fazdaki akim degeri 3 saat art arda olarak 0’dan
biiyiik ve 0,5ten kiigiik oldugu (0<Akim<0,5) durumlarda akim diisiik uyarisi

olusmaktadir.
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4.1.2.2 Akim Sifir Uyarisi

Herhangi bir fazdaki akim degeri 3 saat art arda sifira esit oldugunda ve ayni fazda

gerilim sifira esit olmadigr durumlarda akim=0 uyaris1 olusmaktadir.

4.1.2.3 Tarimsal Siipheli Akim Uyarisi

Sayacin {i¢ fazina ait akim degerleri ayr1 ayr1 olmak tizere, akim degerleri ayni saatteki
akim faz toplamina boliinerek, 3’er saatlik toplamlari alimip, fazlara dagilan
yiizdelikleri hesaplanir. Herhangi bir fazin yilizdesi %25’in altinda ise “Tarimsal

Stipheli Akim Uyarist” olugmalidir.

4.1.2.4 Manyetik veya Notr Uyarisi

Giin igerisinde birbirini takip eden saatlerdeki akim degerleri arasinda, sonraki akim
degeri onceki akim degerinin 100 kat1 ve {izerinde bir deger ise, Manyetik veya Notr

Uyarist olusur.

Ayrica baz istasyonu, resmi kurumlar ve aydinlatma aboneleri disindaki aboneler i¢in,
1 saatten fazla manyetik miidahale uyaris1 veren aboneler igin Manyetik veya Notr

Uyarist olusur.

4.1.3 Cosinus Uyarilan
Cosinus uyarilari, OSOS’tan Olgiilen cosinus degerlerinin anormallik gosterdigi

durumlardir.

4.1.3.1 Cos Sifir Uyarisi
Herhangi bir fazda akim degeri primer aboneler i¢in 0,2 A, sekonder aboneler i¢in 0,5
A’den biiyiik iken, ayn1 faza ait cos degeri 3 saat art arda sifira esit oldugunda Cos= 0

uyarisi olusur.

4.1.3.2 Cos Diisiik Uyarisi

Herhangi bir fazda akim degeri, primer aboneler i¢in 0,2 A, sekonder aboneler i¢in 0,5
A’den biiyiik iken, ayn1 faza ait cos degerinin 3 saat art arda -0.5 ve +0.5 arasinda

olmasi ve sifira esit olmamasi durumunda, Cos diisiik uyarist olusmaktadir.
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4.1.3.3 Tarimsal Siipheli Cos Uyarisi

Sayacin ii¢ fazina ait cos degerleri ayr1 ayr1 olmak iizere, cos degerleri ayni saatteki
cos faz toplamina boliinerek, 3’er saatlik toplamlar1 alinip, fazlara dagilan yiizdelikleri
hesaplanir. Herhangi bir fazin yiizdesi %25’in altinda ise “Tarimsal Siipheli Cos

Uyaris1” olusmalidir.

4.1.3.4 Tarimsal Diisiik Cos Uyarisi

Tarimsal harici abonelerde oldugu gibi, herhangi bir veya tiim fazin akimi 3 saat art
arda carpansiz olarak 0,5 Amperden biiyiik iken, ayni faza ait cos degeri -0,5 ile 0,5

arasinda ise “Tarimsal Diistik Cos Uyaris1” olusmalidir.

Not: Tarimsal aboneler i¢in; gerilim, manyetik ve geri kalan tiim uyarilar, tarimsal

harici aboneler ile ayni kriterlere sahiptir.

4.1.4 Diger Uyarilar
Gerilim, akim ve cosinus degerleri dl¢timleri disinda kalan uyarilardir. Demand ve

tiiketim degerleri ile, govde kapagi uyarisi bilgilerinden olusur.

4.1.4.1 Endeks Diisiik Uyarisi

Okuma sirasina gore, bir saat sonraki endeks degerinin saya¢ degisimi olmaksizin bir
onceki degerden daha diisiik olmast durumunda Endeks Uyaris1 olugmaktadir. Eger
sayac arizali degilse, endeks degeri tiikketime bagli olarak siirekli artan bir degerdir ve
azalmast miimkiin degildir. Endeks degerinde azalma olmasi, sayaca miidahale

edildiginin bir gostergesi olabilir.

4.1.4.2 Govde Kapag Uyarisi

0OSOS’ta govde kapagi uyarisi veren sayaglarin mevcut aboneleri i¢in, “Gévde Kapagi
Uyaris1” olugsmaktadir. Govde kapagi uyarisi, saya¢ govdesinde yer alan kapagin
acildig1 anlamina gelmektedir. Uzaktan okunan sayaclarin govde kapaklarinin normal
sartlar altinda kapali olmasi, acilmamas1 gerekmektedir. Sayaglar ancak ariza veya
saya¢ kontrol amaciyla yetkili saha personelleri tarafindan, ilgili ekiplerin bilgisi

dahilinde agilmaktadir. Bu uyar1 sayaca miidahale olabilecegi anlamina gelmektedir.
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4.1.4.3 Kacak Sonrasi Tiiketim Uyarisi

Her abone i¢in, kagak oncesi, sonrast ve donemsel tiiketimler kiyaslanacaktir.

1. Kagagin tutulduktan sonraki donem sayisi ile Oncesindeki fatura sayilari esit
olmalidur.
2. Kagak sonrasi tiiketim ortalamasinin, kagak oncesi tilketim ortalamasina gore %30

artmasi beklenmektedir.

Yukaridaki iki sarta uymayan aboneler i¢in “Kagak Sonrasi Tiiketim Uyaris1”

olusmalidir.

4.1.4.4 Sayag Degisim Sonrasi Tiiketim Uyarisi
Saya¢ degisimi yapilan ve saya¢ inceleme sonucu kacak ¢ikan abonelerde, ticari
aboneler icin, abone sektdr degisimi veya gii¢ artisi olmadigi halde tiiketim

artmamissa, “Saya¢ Degisim Sonrasi1 Tiiketim Uyaris1” olusmalidir.

4.1.4.5 Demand Uyarisi

Abonenin maksimum Demand degerinin son Demand degerine orani 5 ten biiyiik ise

“Demand Uyaris1” olugmaktadir.

NOT: Sahadaki bazi sayaglar (TF19,TF20 gibi...) ile modemler arasinda uyusmazlik
bulunmaktadir. Bu uyusmazlik sonucunda akim, cos ve gerilim degerleri sisteme hatali
bir sekilde yansimaktadir. Hatali degerler abonenin siipheli konumuna diismesine
neden olmaktadir. Bu aboneler veri temizligi kapsamina alinarak, ¢alismalarda 6zel

olarak degerlendirilmistir.

Sahada yapilan ¢aligmalar sonucunda belirlenen uyarilara ait puan tablosu asagidaki
gibidir. Puanlar tamamen saha tecriibelerine istinaden belirlenmistir. Puanlar, makine

ogrenmesinde kullanilan 6zniteliklerin agirliklari olarak da disiiniilebilir.

Mevcut uzman sistem yaklasiminda, Tablo 4.1 kullanilmaktadir. Bu tabloda, sahanin
bilgi birikiminden elde edilen uyarilar, agirliklarina gére puanlanmistir. Her bir
uyarmin bir agirlik degeri vardir. Sistemde birden fazla uyar1 geldiginde, her bir
uyaritya karsilik gelen agirlik degerleri toplanarak, toplamda en fazla puana sahip

abonelere kagak takibinde Oncelik verilmistir. Bu tabloya gore “Gerilim Uyaris1”,
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“Cos Uyaris1” ve “Govde Kapagi Uyaris1”, mevcut uyarilar iginde en yiiksek agirliga
sahip olup, bu uyarilara sahip abonelerde kacak kullanim ihtimalinin yiiksek oldugu
anlamma gelmektedir. Ornegin saha operasyonlar1 haricinde OSOS sayaglarinin

kapaklarimin agilmasi, giiglii bir kagak kullanim stliphesi olarak degerlendirilmektedir.

Tablo 4.1: Kacak Uyarilar1 Aralik Degerleri

Uyan Adi Puan
Gerilim Uyarisi

o1

Akim Uyarisi

Cos Uyarisi

Manyetik veya Notr Uyarisi

Endeks Diigme Uyarisi

Govde Kapagi Uyarisi

Kacak Sonras1 Tiiketim Uyaris1

Sayac Degisim Sonras1 Tiiketim Uyarisi

W w w oW o

Demand Uyarisi

Bu yaklasimda sadece belirlenen uyarilar dikkate alinmaktadir ve bu uyarilar
agirliklarina gore kacak tahminine etki etmektedir. Belirlenen uyarilar diginda kalan
ve kagak kullanan aboneler, kapsam diginda kalacagindan, bu abonelerin tespitinde

uzman yaklasimi yetersiz kalmaktadir.

4.2 Onerilen Yaklasim: Makine Ogrenmesi

Mevcut yaklasim bir uzman sistem yaklasimi olup, tamamen sahanin tecriibeleri
dogrultusunda gelistirilen algoritmalara dayanmaktadir. Bu yaklasim statik bir
yaklagim olup, tim veriler degerlendirilmemektedir. Yine de sahanin tecriibesinin
aktarilmasi, milyonlarca abone i¢inde dogru abonelerin 6nceliklendirilmesi anlaminda

bliyiik fayda saglamaktadir.

Bu ¢alismada 6nerilen yaklasim ise makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak, kagcak
tahmininin gerceklestirilmesidir. Makine Ogrenmesi modeli ile yapilacak kagak
abonelerin tahmin edilmesi ¢alismasi, ge¢mis verilerden 6grenerek, daha dogru kagak
tahmini yapabilme imkani saglamaktadir. Ozellikle biiyiik veri igerisinde dogru
verilerin secilmesi, verilerin birbirleri ile olan iliskilerinin degerlendirilmesi; uzman

sistemlere gore avantaj saglamaktadir. Boylelikle detayda dikkate alinmayan bazi
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durumlar, makine Ogrenmesi ile degerlendirilerek kacak  tahmininde

kullanilabilmektedir.

Sekil 4.1, KTS Framework yapisini gdstermektedir. Veriler farkli sistemlerden Boliim
3’te detaylandirilan yontemlere alinarak, KTS i¢in olusturulan kacak veri ambarina
aktarilmistir. Kagak veri ambarindaki veriler iizerinde, veri 6n isleme islemleri
uygulanmaktadir. Sonraki adimda veri setinden Oznitelikler ¢ikarilmaktadir. Veri
setinden ¢ikarilan Oznitelikler, siniflandirma algoritmalarinda girdi olarak
kullanilmaktadir. Bu boliimde sirasiyla; veri onisleme adimlari, 6znitelik ¢ikarimlari
ve sinifilandirma algoritmalarinin uygulanmasi adimlarina yer verilmistir. Dogrulama
adiminda ise Dogruluk, Duyarlilik, F1-Skoru, Kesinlik degerleri ile ROC Egrisi
kullanilmistir. Dogrulama adimindaki sonuglar ve degerlendirmeler, 5.Bolim
kapsaminda yer almaktadir.

AMR-1

(S—

5 ()

‘THEF[ Veri On isleme —————» Oznitelik Gikanmi
DB

i
B |

veri

——> Dogruluk
Nurmallzasyonu

T
|

L Veri Temizligi > LR |—> Duyarlilik

T
l

—> F1-Skoru
(S—

DICLE EDAS DATA > SVM > ROC Egrisi

— DT L——  Kesinlik

Sekil 4.1: KTS Framework

4.2.1 Veri Onisleme

3. boliimde farkli sistemlerden toplanan veriler temizlenerek, ETL araglar ile veri
ambarina aktarilmigti. Bu boliimde ise veri ambarmin ilgili tablolarindan alinan
veriler, veri nisleme kapsaminda veri temizligi ve veri normalizasyonu iglemlerinden
gecirilerek, olusturulacak makine Ogrenmesi modelinde kullanilabilir hale
getirilmistir. Veri temizligi kapsaminda kirli veri cesitli yontemlerle temiz hale

getirilirken, veri normalizasyonunda ise veri 6lgeklenerek islenebilir hale getirilmistir.

4.2.1.1 Veri Temizligi

Farkli sistemlerdeki veri tabanlarindan elde edilen tablolardaki hatali veya eksik
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verilerde, veri temizlii operasyonlar1 gerceklestirilmistir. Bu kapsamda miikerrer
verileri tekillestirme, eksik verileri tamamlama, hatali verileri diizeltme, sayisal

olmayan veri tiplerini sayisal hale getirme islemleri uygulanmistir.

Veri Temizligi islemleri, MSSQL DB tarafinda “SQL Script” dilinde yazilan SQL

kodlart ile saglanmigtir. Veri temizligi kapsaminda yapilan islemler, asagidaki gibidir.

e Miikerrer Verilerin Temizlenmesi
e Hatali Verilerin Silinmesi
e Hatali Veri Tiplerinin Degistirilmesi

e Hatali Verilerin Degistirilmesi

Elde edilen verilerde, tekrarlanan veya ayni veriyi ifade eden alanlarda, verilerin
tekillestirilmesi saglanarak, miikerrer veriler temizlenmistir. Ornegin il alaninda yer
alan “URFA” ve “SANLIURFA” verileri, “SANLIURFA” olarak birlestirilmistir. Bu
kapsamda “URFA” igeren veriler, “SANLIURFA” olarak giincellenmis olup, SQL
kodu asagidaki gibidir.

Update MBSData set Province='SANLIURFA' Where PROVINCE="URFA'

Anahtar alan degerleri hatali (sayisal yerine karakter, bos deger, null) degerler iceren
kayit satirlar1 temizlenir. Abone No alami ile ilgili 6rnek SQL kodlar1 asagida

gosterilmistir. Benzer sekilde ilgili alanlarda hatali veriler iceren kayitlar silinmistir.

Delete From OSOSData Where IsNumeric(ABONENQO)=0

Delete From SYSData Where isnull(ABONENO,0)=0

Sayisal olmas1 gerekirken, karakter olarak agilan alanlar sayisal alanlara
doniistiiriilmiistiir. Bu asamada hatali veriler de temizlenmistir. Ilgili alanlar veri
icerdiginden, dncelikle dogru tipte yeni bir alan agilarak, veriler bu alana aktarilmus,
sonrasinda aktarilan verilerin bulundugu alan tablodan silinerek, yeni alanin ad1 eskisi

ile ayn1 olacak sekilde degistirilmistir. Bu yontemle hatal1 veri tipleri diizeltilmistir.

Alter Table OSOSData Add ABONENO2 numeric(10,0)
Update OSOSData set ABONENO2=ABONENO

Alter Table OSOSData Drop Column ABONENO
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Alter Table OSOSData Change ABONENO2 ABONENO

Anahtar alan degerleri dogru olan satirlarda, eksik veya hatali bilgi iceren kolonlardaki

veriler degistirilmistir. Ornek kodlar asagidaki gibidir.

Update Thefts set SayacModeli="YOK' Where isnull(SayacModeli,")="

Update Thefts set SayacModeli=Trim(SayacModeli)

Update Thefts set OrtalamaAkim1Ay1=0 Where isnull(OrtalamaAkim1Ay1,-1)=-1
Update Thefts set OrtalamaAkim2Ay1=0 Where isnull(OrtalamaAkim2Ay1,-1)=-1
Update Thefts set OrtalamaAkim3Ay1=0 Where isnull(OrtalamaAkim3Ay1,-1)=-1
Update Thefts set OrtalamaGerilim1Ay1=0 Where isnull(OrtalamaGerilim1Ay1,-1)=-1
Update Thefts set OrtalamaGerilim2Ay1=0 Where isnull(OrtalamaGerilim2Ay1,-1)=-1

Update Thefts set OrtalamaGerilim3Ay1=0 Where isnull(OrtalamaGerilim3Ay1,-1)=-1

Veri aktarimi ile DBKACAK tablosunda olusturulan; MBSInfoFull, OSOSFull,
OSOSFull2, SysInfoFull tablolarindaki veriler izerinden THEFTS veri ambar1 tablosu
olusturulmustur. Makine 6grenmesi algoritmalari, nihai tablo olan THEFTS tablosu

tizerinde gelistirilmistir.

Phyton’da pyodbc kiitiiphanesi kullanilarak, MSSQL direkt siiriiciisii (native driver)
Theft tablosuna baglanti saglanmigtir. Tiim veriler, bu baglant1 lizerinden, pandas
kiitiiphanesi kullanilarak “KacakTahminVerileri” veri cercevesine (DataFrame)

alinmistir.

KacakTahminVerileri’nde yer alan kategorik veriler, niimerik verilere
doniistiiriilmiistiir. Bu kapsamda; kategorik veri iceren Abone Grubu, Ol¢iim Durumu,
Il, Saya¢ Modeli ve Kagak verileri, niimerik verilere doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim
esnasinda; sklearn kiitliphanesinde yer alan veri on isleme yontemlerinden Label
Encoding, One Hot Encoding yontemleri kullamilmistir. Parcalara ayrilarak, veri
dontisiimii gerceklestirilen veriler, pandas kiitiiphanesinde yer alan komutlar ile tekrar

birlestirilmistir.

Tablo 4.2°de MBSInfoFull tablosundan aktarilan, demografik verilerden il alanina ait

kategorik verilerin, nlimerik hale doniigiimii sonras1 6rnek verilerini gostermektedir.
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Tablo 4.2: 1l Degiskeni Kategorik-Niimerik Doniisiimii
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4.2.1.2 Veri Normalizasyonu

Ozellik 6lgeklemenin énemli oldugu algoritmalar asagidaki gibidir [26]:

e K-En Yakin Komsu Algoritmasi (Ozellikle Oklid Mesafesi ile hesaplamada)
e Lojistik Regresyon

e Karar Destek Makinasi

e Yapay Sinir Aglar

e K-Ortalama Algoritmasi

e LDA —Linear Discriminant Analysis (Dogrusal Ayrimcilik Analizi)

e PCA - Principal Component Analysis (Temel Bilesenler Analizi)

e Kernel Principal Component Analysis (Cekirdek Temel Bilesenler Analizi).

Naive Bayes, Karar Agaglart ve Rassal Orman gibi algoritmalarda ise o6znitelik
Olgeklemenin 6nemi yukaridaki algoritmalar kadar olmasa da, yine de oOznitelik

Olgekleme — veri normalizasyonu tavsiye edilmektedir [26].

Projede gelistirilen uygulamada, tiim algoritmalarda 6znitelik standartlagtirma
islemleri  uygulanmistir.  Veri normalizasyonu  yontemlerinden, Z-Skoru
Normalizasyonu gergeklestirilmistir. Bu amagla Phyton scikit-learn kiitiiphanesinde
yer alan, veri dnisleme ve normalizasyon islemleri altindaki StandartScaler() metodu

kullanilmistir.
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4.2.2 Oznitelik Cikarimi (Feature Extraction)

Oznitelik ¢ikariminda, 3.boliimde detaylarina yer verilen, Sekil 3.1°de gosterildigi
sekilde, birden fazla veri tabanindan verilerin aktarilmasi ile MS SQL veri tabaninda
olusturulan, DBKACAK veri ambarindaki tablolar kullanilmistir.

Calismada kullanilacak verilerde, farkli abone tipleri mutlaka dikkate alinmalidir.
Genellikle mesken ve endiistriyel aboneler iizerinde yapilan c¢alismalarda, farkli
davranig profilleri ortaya ¢ikmaktadir. Mesken sinifindaki aboneler elektrigi daha ¢ok
hafta sonlar1 tiiketirken, endiistriyel aboneler ise daha ¢ok hafta iginde elektrik
tiketmektedir (Glauner, vd, 2017). Benzer sekilde tarimsal sulamalarin yapildigi
bolgelerde, 6zellikle tarimsal sulama grubundaki abonelerin tiiketimlerinde, donemsel
olarak farkliliklar olmaktadir. Tez ¢alismasinda yer alan tiim abone gruplari
Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3: KTS Abone Gruplari

Abone Gruplari
Resmi daireler Ticarethane Hayir Kurumlari
Kitler Belediyeler Aydinlatma
Cami — ibadethane Ureticiler Tedarikgiler
Hizmet Binalar1 Icme Suyu Mesken
Aritma Tesisleri Osb/jeotermal Tarimsal Sulama
Ozel Idare Ayd. Santiye Sanayi

Calismada kullanilacak abone sayisi da Onemlidir. Veri temizligi sonrasi bazi
abonelerin elenerek, sayinin diisecegi de gdz Oniine alinirsa, verilerde yer alan abone
sayilarinin yliksek olmasi modelin basarimina etki edecektir. Bu tezde, Dicle Elektrik
Dagitim Bolgesi’ndeki toplam 1.877.097 aboneden, otomatik saya¢ okuma sistemine
2018 Ocak itibariyla dahil olan toplam 275.809 adet abone verisi {izerinde calisma
gerceklestirilmistir. Benzer sekilde sahadaki kacgak tespitleri sonucu kagak olarak
belirlenen abone sayilarinin da gok olmasi, modelin egitiminde olduk¢a 6nemlidir. Bu
tezde kullanilan verilerde, kacak oldugu tespit edilen 37.281 abone bulunmaktadir.
Yine de toplam aboneler i¢indeki kacak abonelerinin sayisi, oransal olarak yetersiz

kalmaktadir.
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Abonelerin farkli bolgelerde ve farkli iklime sahip alanlarda yayilmis olmasi,
calismaya olumlu katki saglayacaktir. Farkli bolgelerde iklime bagli olarak, farkli
elektrik tiiketimleri ger¢eklemektedir. Bu ¢alismada Dicle Elektrik Dagitim Bolgesi
kapsaminda yer alan Diyarbakir, Mardin, Sanlurfa, Batman, Siirt ve Sirnak
bolgelerindeki aboneler iizerinde ¢alisilmistir. Her ne kadar genel olarak sicak bir
iklime sahip olan bolgede aboneler yayilmis olsa da, yine de lokasyon farkliliklar:
anlaminda zengin bir veri bulunmaktadir. Tablo 4.4, bu tezde kullanilan illerdeki

abone sayilarini gostermektedir.

Tablo 4.4: 2018 Yih illere Gore OSOS Kurulu Abone Sayilar

il OSOS Kurulu Abone Sayisi
Diyarbakir 75.264
Mardin 50.811
Sanlurfa 62.002
Batman 26.651
Siirt 13.853
Sirnak 8.435

Uzun periyotta saya¢ okuma verilerinin ¢alismada yer almast énemlidir. En azindan
tim mevsimlerde okuma verilerinin olmasi, mevsimsel tiiketim degisikliklerinin
ortaya konmasina imkan tantyacaktir. Bu anlamda en azindan bir yillik veri tizerinde
calisilmas1 onerilmektedir (Glauner, vd., 2017). Bu tezde kullanilan veri periyodu
2018 yilinin tamamini icerdiginden, ¢alisma yil igerisindeki mevsimsel degisiklikleri

kapsamaktadir.

Makine O6grenmesi algoritmalarinda kullanilacak o6znitelikler, farkli uygulama
sistemlerindeki veri tabanlarindan ¢ikarilmistir. Tablo 4.5°de hangi uygulama

sistemlerinden, hangi 6zniteliklerin alindig1 bilgisi yer almaktadir.

Degisken veri tiplerini, Sekil 4.2°de oldugu gibi, “Kategorik” ve “Sayisal” olarak
ikiye ayrabiliriz. Sayisal veriler, dlgiilebilen ve sayarak elde edilebilen verilerdir.
Viicut agirligi, elektrik tiiketim degeri, basing, sicaklik degerleri gibi degiskenler,

kategorik degiskenlere 6rnek olarak gosterilebilir.
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Tablo 4.5: Uygulama Sistemleri Oznitelik Cikarimlar

Uygulama Sistemi Oznitelik — (Feature)

MBS Abone Gruplari

MBS Ol¢iim Durumlari

CBS Mler

MBS Sayac¢ Modelleri

MBS Koy/Sehir

MBS Kurulu Giig

MBS Ortalama Tiiketim
0OS0S1, 0OS0OS2 Giinliik Ortalama Aylik Tiketim (Ay1-Ay12)
0SO0S1, OSOS2 Aylik Max Demand (Ay1-Ay12)
0OSO0S1, OS0OS2 Ortalama Akim1,2,3 (Ay1-Ay12)
0S0S1, 0OS0OS2 Ortalama Gerilim1,2,3 (Ay1-Ay12)
0OSO0S1, 0OS0OS2 CosFOrtalamaSapma 1,2,3 (Ay1-Ay12)

Kategorik veriler ise, degiskenlerin aldig1 degerlerin belirli gruplar altinda
toplanabildigi, sozel ifade edilebilen veya sayisal bir degisken olarak
siiflandirilabilen verilerdir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda, kategorik verilerin
sayisal verilere doniistiiriilmesi gerekecektir. Bu tez ¢aligmasindaki tiim kategorik

degiskenler, sayisal degiskenlere doniistiiriilmiistiir.

Kategorik verileri, “Nominal” ve “Ordinal” olarak ikiye ayirabiliriz. Ordinal veriler,
sirali verileri ifade etmektedir. Aralarinda siralama olarak bir iliski de olsa,
dlgiilemeyen verilerdir. il plaka kodlari, bir sokaktaki evlerin kapi numaralar1 gibi
degiskenler, ordinal verilere 6rnek olarak verilebilir. Nominal veriler, sirali olmayan

kategorik verilerdir. Cinsiyet, il, ilge, abone grubu...gibi veriler, nominal verilerdir.

Sayisal verileri, “Oransal” ve “Aralikli” olarak ikiye ayirabiliriz. Oransal verilere
ornek olarak; her ay kagak elektrik kullandig tespit edilen abone sayis1 orani, abone
basina aylik ortalama tliketim degeri, glinlik maksimum demand degeri gibi veriler

verilebilir. Adindan da anlasilabilecegi tizere, bu verilerde oransallik s6z konusudur.
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Sekil 4.2: Istatiksel Veri Tipleri

“Aralikl” sayisal verileri ise, 6lgiimle belirlenen degerlerdir. Ornegin bir okuldaki

Ogretmen sayisi, kagak kullanimi tespit edilen abone sayisi, abone elektrik tiiketim

degeri, sicaklik degeri gibi degerler, “Aralikli” olarak ifade edilen sayisal verilerdir.

Tez ¢aligmasinda kullanilan veri tipleri, Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6: KTS Degiskenleri ve Veri Tipleri

Veri Ad1

Giinliik Ortalama Aylik Tiiketim (Ay1-Ay12)

Aylik Max Demand (Ay1-Ay12)
Ortalama Akim1,2,3 (Ay1-Ay12)
Ortalama Gerilim1,2,3 (Ay1-Ay12)

COS¢OrtalamaSapma 1,2,3 (Ay1-Ay12)

Kagak Bilgisi
Abone Gruplari
Olciim Durumlari
Iller

Saya¢ Modelleri
Koy/Sehir
Kurulu Giig

Ortalama Tiketim

Veri Tipi
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Kategorik
Kategorik
Kategorik
Kategorik
Kategorik
Kategorik
Sayisal
Sayisal
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4.2.2.1 Ay Bazh Degiskenler

Ay bazli degiskenler; yil igerisindeki her ay i¢in hesaplanan bir tane degisken olmak
izere, toplamda 12 adet degiskeni ifade etmektedir. Bu ¢alismadaki aylik degiskenler,
2018 y1l1 Ocak-Aralik aylar1 i¢in hesaplanan degerlerden olusmaktadir.

“Giinliik Ortalama Aylik Tiiketim” degiskeni, her ay i¢in o aydaki toplam tiiketimin,
tiilketim giin say1sina boliinmesi ile elde edilen tiiketim degeridir. Ornegin 2018 Ocak
ay1 i¢in bir abonenin, Ocak ayindaki bir giinde ortalama ne kadar elektrik tiikettigini

ifade etmektedir.

“Aylik Max Demand” degiskeni, her ay i¢in o aydaki en yiiksek demand degerini

vermektedir.

“Ortalama Akim1”, “Ortalama Akim2” ve “Ortalama Akim3” degiskenleri sirasiyla
sayagtan Olgillen Akiml, Akim2 ve Akim3 degerlerinden hesaplanmaktadir.
OrtalamaAkim1, her ay icin o aydaki Akim1 degerleri toplaminin, akim degerinin
alindig1 giin sayisina boliinmesi ile elde edilen ortalama degerdir. O aydaki giinliik
ortalama Akiml degerini vermektedir. “Ortalama Akim2” Akim2 degeri igin,
“Ortalama Akim3” de Akim3 degeri i¢in benzer sekilde ilgili ay igerisindeki ortlama

giinliik ilgili akim degerini vermektedir.

“Ortalama Gerilim1”, “Ortalama Gerilim2” ve “Ortalama Gerilim3” degiskenler ise
sirastyla sayactan Olclilen Geriliml, Gerilim2 ve Gerilim3 degerlerinden
hesaplanmaktadir. OrtalamaGerilim1, her ay icin o aydaki Geriliml degerleri
toplaminin, gerilim degerinin alindig1 giin sayisina boliinmesi ile elde edilen ortalama
degerdir. O aydaki giinliik ortalama Geriliml degerini vermektedir. “Ortalama
Gerilim2” Gerilim2 degeri i¢in, “Ortalama Gerilim3” de Gerilim3 degeri i¢in benzer

sekilde ilgili ay icerisindeki ortalama giinliik ilgili gerilim degerini vermektedir.

“COS¢@lO0rtalamaSapma”, “COS¢g20rtalamaSapma” ve “COS¢30rtalamaSapma”
degiskenleri de benzer sekilde sayagtan Olgiilen 3 farkli cosinus degerine ait ortalama
sapma degerlerini icermektedir. Her bir degisken, 2018 yili tiim aylar1 i¢in
hesaplanmaktadir ve Ocak-Aralik arasi tiim aylara ait ortalama sapma verilerini
icermektedir. Ornegin COS¢1O0rtalamaSapma, Ocak-Aralik aras1 12 degiskenden
olusmakta olup, ilgili formiile gére hesaplanan her ay i¢in sapma degerlerini

icermektedir.
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Ay bazli degiskenlerde her bir degisken 12 farkli degisken olarak ay bazli

hesaplanmaktadir.

X segilen toplam 6znitelik sayisini, M ise veri setindeki benzersiz abone sayisini

ifade etmek tizere, tiim 6znitelikler asagidaki formiille ifade edilebilir :

X=XM™m=1,..,M} (4.1)
M: Veri Setindeki Abone Sayisi

Caligmada 2018 yilina ait veriler kullanildig1 i¢in, h = 1, ...,12 degerleri, 2018 yilina
ait Ocak-Aralik aras1 aylar1 gostermektedir.

h = 1,...,12 h: 12 aydan olusan zaman araligini1 ifade eder.

Her aya ait ortalama giinliik tiiketimler ise (4.2) deki formiille ifade edilmektedir :

XM =Py /Gpi=1,..,12,h = 1,..,12 (4.2)

Oznitelikler icindeki ilk 12 deger, ay bazinda OrtalamaGunlukTuketimAy degerleri
ifade etmektedir.

OrtalamaGunlukTuketimAy : X;,..., X1
X;" = Ph/Ghi = 1,..12,h = 1,..,12 (4.3)
Ph : h.aydaki toplam tiikketim

Gh : h. aydaki tiketim degeri alinan giin sayist

Maksimum demand degeri, ilgili aydaki en yiliksek demand degerini ifade etmektedir.

MaxDemandAy : X;,,..., X5,
X;™ = Dh,i=12,..24,h=1,..,12 (4.9)

Dh : h. aydaki maksimum demand degeri
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OrtalamaGerilim1, OrtalamaGerilim2, OrtalamaGerilim3 degerleri, sayactan okunan

3 adet gerilim degerinin aylik ortalamasini ifade etmektedir.

OrtalamaGeriliml: X,c,..., X3¢

X, =201 i = 25 .36,h = 1,...,12
NVip

Vin ¢ h.ayda okunan gerilim1 degerleri toplami

NV;, ¢ h.ayda okunan toplam gerilim1 sayis1

OrtalamaGerilim2: X5-,..., X5

X, =222 i = 37 48 h =1,..12
NV3zp

V,p, ¢ h.ayda okunan gerilim2 degerleri toplami

NV, : h.ayda okunan toplam gerilim2 sayisi

OrtalamaGerilim3: X,q,..., X¢0

X, =00 i = 49 .60,k = 1,..,12
NV3h

Vs ¢ h.ayda okunan gerilim3 degerleri toplami

NV3,, : h.ayda okunan toplam gerilim3 sayisi

(4.5)

(4.6)

(4.7)

OrtalamaAkim1, OrtalamaAkim2, OrtalamaAkim3 degerleri, sayagtan okunan 3 adet

akim degerinin aylik ortalamasini ifade etmektedir.

OrtalamaAkiml: X¢q,..., X7,

X, =1 i =61,..,72,h = 1,..,12
NC1p

Cip ¢ h.ayda okunan akim1 degerleri toplam1

NCjp @ h.ayda okunan toplam akim1 sayisi

OrtalamaAkim?2: X,3,..., Xg4

X, =20 i =73 .84, h =1,..12
NC zp
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Cyp ¢ h. ayda okunan akim?2 degerleri toplami1

NC,,, : h.ayda okunan toplam akim2 sayisi

OrtalamaAkim3: X85)' . X96

X, = i =85 .96,k = 1,..,12 (4.10)

NC 3h
C3p ¢ h.ayda okunan akim1 degerleri toplami

NCjzy, ¢ h. ayda okunan toplam akim3 sayisi

COS¢g1O0rtalamaSapma, COS¢20rtalamaSapma, COS¢3OrtalamaSapma degerleri,
sayacgtan okunan cos ¢ degerlerinin belirlenen aralik disinda olanlarinin, toplaminin

ortalamasini ifade etmektedir.

COS¢@lO0rtalamaSapma: Xy5,..., X;0s
Cp; = 0,8- Cosy,; Cos ¢, <0.8
Cpop; =1 — Cosey; Cosp; >1
Cp; = 0;08 < Cosep; <1

X, = £ i —97 108,k = 1,..,12 (4.11)
NCo 1p

Cpqp ¢ h.ayda Cos ¢, sapma farklari toplami

NCe;, : h. ayda sapma gosteren toplam Cos ¢, sayisi

COS¢20rtalamaSapma: X;o,..., X120
Cp, = 0,8- Cosp,; Cos o, < 0.8
Cp, =1 — Cosp,; Cosp, >1
Cp, = 0;08 < Cosgp, <1

X0 = 2h i = 109,..120,h = 1,..,12 (4.12)
NCo 2n

Cp,p @ h.ayda Cos ¢, sapma farklar1 toplami

NCeq,}, : h. ayda sapma gosteren toplam Cos ¢, sayisi
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COS¢@30rtalamaSapma: X;,4,..., X132
Cops = 0,8- Cosgsz; Cos p3 < 0.8
Cp; =1 — Cosps; Cos pz > 1
Cpz; = 0;08 < Cosgpz <1

X0 = S8k 121,132,k = 1,..,12 (4.13)
NCop 3p

Cpsp, : h.ayda Cos @5 sapma farklar1 toplami

NCqsp, : h. ayda sapma gosteren toplam Cos ¢4 sayisi

4.2.2.2 Master Degiskenler

Master degiskenler abonelere ait ay veya yil bazli degismeyen ana verileri igeren
degiskenlerdir. Ay bazli degiskenlere ait degerler OSOS’tan alinirken, master
degiskenlere ait degerler, OSOS disinda kalan MBS ve CBS gibi sistemlerden elde
edilmektedir. Bu degiskenler asagidaki gibidir:

X133: Abone Gruplari

X134 : AGOG Durumu (AG/OG)
X135 : Olgiim Durumlar1 (Primer, Seconder, Diger)
X3¢ Tarife

X137: Sektor

Xi3g 111

X139 : Ilge

X140 : KOy Durumu

X141: Saya¢ Modeli

X147 : Baglanti Durumu

X143 : Kurulu Giig

X44: Ortalama Tiiketim

Abone gruplari, abonelerin bagli oldugu mesken, ticarethane gibi smiflart ifade

etmektedir. AG/OG durumu, abonenin algak gerilim veya orta gerilim olarak
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kullandig1 elektrigin gerilim durumunu belirtmektedir. Ol¢iim durumu, abonenin
elektriginin primer/seconder olarak Sl¢lim durumunu; tarife ise faturalamaya baz
teskil eden elektrik kullanim tarifesini kapsamaktadir. Sektor bilgisi, abonenin hangi
sektorde faaliyet gosterdigini, 11 ve Ilge bilgileri de lokasyon olarak abonenin
bulundugu lokasyonu ifade eder. Ky durumu, abonenin kdyde yasayip yasamadigini
belirtir. Kirsal abonelerin davranis sekillerinde farkliliklar olabilmektedir. Sayag
modeli, abonenin kullandig1 elektrik sayacinin modelini gosterir. Baglanti durumu
abonenin elektrik hatlarina baglant1 seklini ifade ederken, kurulu gii¢ ise s6zlesmede
yer alan watt cinsinden kullandig: giigtiir. Ortalama tiiketim ise her bir abone igin
yiriiyen agirlikli ortalama olarak ilerleyerek, her tliketim faturalamasi sonrasi
giincellenen bir deger olup, abonelik basindan beri abonenin giinliikk tiiketimini

gostermektedir.

4.2.3 Simiflandirma ve Uygulama Gelistirme

Cesitli veri kaynaklarindan toplandiktan sonra veri aktarimi ile aktarilan; veri temizligi
ve veri On igsleme islemleri ile kullanilabilir hale getirilen veriler kullanilarak, uygun

makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari ile modeller olusturulmustur.

Makine 6grenmesi kapsaminda tezde kullanilan siniflandirma algoritmalar1 asagidaki
gibidir.

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Karar Agaclar (Decision Tree)

e Rassal Orman (Random Forest)

e Destek Vektor Siniflandirma (SVC-Support Vector Classification)

e K-En Yakin Komsu (KNN)

e XGBoost — Extreme Gradient Boosting

Proje uygulamasi, Windows 10 Pro isletim sistemi {izerinde, Anaconda platformu,
Spyder 5.1.5 Grafiksel Kullanict Arayiizii (GUI) ile Phyton 3.9 dili kullanilarak
gelistirilmistir. Oracle 12¢, Microsoft SQL Server 2017 ve SQLExpress veri tabanlari

kullanilmistir. Gelistirilen uygulamanin akis semasi, Sekil 4.3’te gosterilmistir.

70



Phyton’da kullanilan ana kiitiiphaneler asagidaki gibidir:

e Pyodbc
e Pandas
e Numpy
e Matplotlib
e sklearn

e statsmodels.api
e Xgboost

e seaborn

Gelistirilen uygulamadaki veriler, veri ambarinin olusturuldugu Microsoft SQL Server
veritabanindan, Python kodu i¢inden SQL Server baglanti siiriiciileri (driver) ve
MSSQL script dili kullanilarak okunmustur. Kagak tahmin veriler igindeki “Tesisat
No” alani anahtar alan olarak kullanilmis olup, 2018 yilnda s6zlesmesi devam eden

tekil bir aboneyi ifade etmektedir.

Abone grubu, ol¢iim durumu, il alanlarn i¢in kategorik-niimerik doniisiimii i¢in
sirastyla Label-Encoding ve One-Hot Encoding islemleri uygulanmistir. Farkli veri
setlerinde gerceklestirilen islemler sonrasi olusturulan 6znitelikler, KacakTahmin veri
setinde toplanmigtir. Olusturulan KacakSonuc veriseti ise, abonelere ait 0/1 degerleri

ile normal/kacak bilgisini igermektedir.

Kagak Tahmin Verileri, 0.33 oraninda egitim ve test verisine bolinmiistiir. Tim
verinin %66 lik boliimiinde egitim veri kiimesinde makine Ogrenmesi egitimi
gerceklestirilirken, %33 lik boliimiinde test veri kiimesinde tahminleme

gerceklestirilmistir.

KacakTahmin wveri setinde, min-max normalizasyonu gerceklestirilmistir.
Normalizasyon sonucunda elde edilen wveriler, belirlenen makine 6grenmesi
algoritmalarinda kagak tahmini i¢in kullanilmistir. KacakSonuc veri setindeki kacak

sonuglar1 kullanilarak, gézetimli 6grenme (Supervised Learning) gergeklestirilmistir.
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Bagla

|

Kagak
Veritabanindan
Verilerin Okunmasi

|

Kagak Verisetinden
Ozniteliklerin
Olugturulmasi

|

Label Encoding

|

One Hot Encoding

y

Egitim/Test Veri
Setinin
Olugturulmasi
Test Orami : 0,33

!

Min-Max
Normalizasyonu

|

L Uygulanmasi
— —
T Fam (LR, KNN, SVM, DT,

RF, XGB )
H 1
K=10 Katlamal
Capraz Dogrulama

ROC Egrisinin Karmasgiklik

Cizilmesi Matrisinin
Hesaplanmasi

ML Algoritmalarinin

Sekil 4.3: KTS Uygulama Akis Semasi

K=10 katlamali ¢apraz dogrulama kullanilarak, optimum sonuglarin elde edilmesi
amaglanmistir. Is akisinda dogrulama adiminda yer alan karmagiklik matrisi sonuglar

ve model iyilestirme ¢alismalarina, 5. Boliim’de yer verilmistir.
Gelistirilen projenin pseudo kodu asagidaki gibidir:

X; (i=1,2,...,m)

o A;=(LR, KNN, SVM, DT, RF, GBC, ABC, HGBC)
D, = KACAK Veriseti
KacakDB = MSSQL DB den Veri Getir()
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KacakDB den Veriyi D, Al.
F, = D, Oznitelik Seti
L; = Kategorik X; Verisi i¢gin Label Encoding Verisi
0; = L;i¢in One Hot Encoding
KacakVeri = Dataset(0;, F; , niimerik X;)
KacakEgitimVerisi, KacakTestVerisi = KacakVerisi Ayir, test_boyutu = 0.33
Egitim/Test Verisi min_max normalizasyonu yap.
ML Algoritma Sayis1 = Kullanilacak Toplam Algoritma Sayisi.
eger (i< MLAIlgoritma_Sayisi)
A; ML Algoritmasini se¢
KacakEgitimVerisi i¢in k=10 Capraz Katlamali Dogrulama gergeklestir.
KacakTestVerisi test et.
Karmagiklik Matrisi hesapla.
ROC/Kesinlik Duyarlilik egrilerini ¢iz.

Dogrulama ve en iyi ¢oziimiin bulunmasi

4.3 Degerlendirme

Bu bdliimde abone kacak tahmini i¢in, Dicle Elektrik Dagitim bolgesinde uygulanan
mevcut uzman yaklasimi ortaya konarak, makine 6grenmesi ile kagak tahmini i¢in yeni
bir model Onerilmistir. Mevcut yaklasimdaki saha calismalarinin tecriibesi 1s181inda
ortaya konan algoritma detaylarina yer verilmistir. Onerilen makine 6grenmesi
onerilen yaklasimui ile, var olan daha fazla verinin kagak tahmininde dikkate alinmasi

ve 0grenen bir yap1 ortaya konmasi amaglanmistir.

Mevcut yaklasimda, sayacgtan alinan akim, gerilim ve cosinus degerleri ile birlikte
sayac degisimi sonrasi abonelerin tiiketimleri, uzaktan okunan sayaglarin kapaklarinin
bilgi disinda acilmasi, tiikketimdeki dalgalanmalar dikkate alinmistir. Makine
O0grenmesi yaklagiminda ise toplamda 144 6znitelik ¢ikarilmistir. Biiyiik veri iizerinde
olusturulan modelde, egitim/test calismalar1 gozetimli 6grenme kapsaminda

gergeklestirilmistir.

Yapilan ¢caligsmada; Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Rassal Orman, Destek Vektor
Smiflandirma, K-En Yakin Komsu makine 68renmesi algoritmalarinin yani sira

Boosting algoritmalart da kullanilmistir. Olusturulan modelin degerlendirilmesi ve
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performans iyilestirme ¢aligmalarina 5. Boliim’de yer verilmistir.
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BESINCi BOLUM
KTS: MODELIN DEGERLENDIRILMESI

Veri setinde kagak olan abonelerin sayisi ile kagak olmayan abonelerin sayisi dengesiz
dagilmistir. Dengelenmemis veri seti VeriSetiO ile olusturulan model tizerinden elde

edilen sonuglar, modelin asir1 6grenme gerceklestirdigini géstermektedir.

Model karmasiklik matrisleri sonuglari géz Oniine alinarak, veri setinin dengeli
dagilim olacak sekilde yeniden diizenlenmesi gerektigi belirlenmistir. Bu amagla daha
dengeli dagilim sahip birden fazla veri seti olusturularak, olusturulan bu veri setleri

tizerinden model tekrar test edilmistir.

Tablo 5.1 yeni olusturulan veri setlerindeki kayit sayilarin1 ve kagak/kagak olmayan

veri dagilimlarini gostermektedir.

Tablo 5.1: KTS Modeli Veri Setleri ve Kacak Dagilimlari

Veri Seti Normal Sayisi Kacak Sayisi Toplam Kacak Sayisi
Oram
VeriSetiO 114.620 5.620 120.240 %4.67
VeriSetil 5.000 5.620 10.620 %52.92
VeriSeti2 7.655 5.620 13.275 %42.34
VeriSeti3 10.310 5.620 15.930 %35.28

Veri Setil’de, kacak olan abonelerin sayisi ile kagak olmayan abonelerin sayisi dengeli
olacak sekilde hazirlanmistir. 5620 kacak abone, 5000 normal abone olmak iizere
10.620 kayittan olusan veri setinde kagak olan abonelerin toplam abone i¢indeki orant
%52,92°dir. VeriSeti2 ve VeriSeti3, kagak abone verileri ayni kalip, normal abone
sayilar1 arttirilarak olusturulan yeni veri setleridir. Model olusturulurken tiim veri
setleri, %66°s1 egitim %33’ test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Sekil 5.1, Dengesiz

ve dengeli verisetlerinde normal/kagak dagilimlarini gostermektedir.
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Dengesiz Veri Seti Dengeli Veri Seti
Sekil 5.1: Dengeli ve Dengesiz Veri Setleri

5.1 Karmasikhik Matrisleri

Dengelenmemis veri seti VeriSeti0’a ait Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, KNN,
SVC, Karar Agaglar algoritmalar i¢in hesaplanan karmasiklik matrisleri sirasiyla

Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5, Sekil 5.6’da gosterilmistir.

Accuracy Score: 0.871 Accuracy Score: 0.95
- 30000 - 32000
=} = 37688

- 24000
P v - 24000
=2 =2
Z - 18000 s
= =
2 2 - 16000
< 12000 <

000 - 8000
1 0 1
Predicted Values Predicted Values

Sekil 5.2: Dengesiz Veriseti RF Sekil 5.3: Dengesiz Veriseti LR
Karmagikhik Matrisi Karmagikhik Matrisi

VeriSeti0 ile olusturulan modellerde, karmagiklik matrisi incelendiginde,
dogruluk degerleri yiiksek c¢ikmaktadir. Kagak abonelerin toplam aboneler
icindeki dogru tespiti, projemiz i¢in 6nemli oldugundan, duyarlilik degerini de
dikkate almak  gereklidir.  VeriSeti0  i¢in  dogruluk ve  duyarlilik
degerleri karsilastirildiginda, sonuglar Tablo 5.2°deki gibi ¢ikmaktadir.
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Accuracy Score: 0.905 Accuracy Score: 0.953

- 30000 - 32000
= - 35748 o -
- 24000
- 18000
- 12000
- 6000 -
0 1

- 24000

Actual Values

- 16000

Actual Values

Sekil 5.4: Dengesiz Veriseti KNN Sekil 5.5: Dengesiz Veriseti SVC
Karmasiklik Matrisi Karmasikhik Matrisi

Accuracy Score: 0.848

- 30000
. 3
= #3238 - 24000
- 18000
- 12000
o
- 6000
0 1

Predicted Values

Actual Values

Sekil 5.6: Dengesiz Veriseti DT
Karmasikhik Matrisi

Tablo 5.2: VeriSeti0 Dogruluk-Duyarhlik Degerleri

Algoritma Dogruluk Duyarhhk
Random Forest 0.871 0.124
Lojistik Regresyon 0.950 0.009
KNN 0.905 0.084
SVC 0.953 0
Decision Tree 0.848 0.213

Tablo 5.2°deki sonuglar incelendiginde, dogruluk degerleri yiiksek ¢ikarken, duyarlilik

degerlerinin diisiik ¢iktig1 goriilmektedir. Bu sonu¢ modelimizin asir1 6grenme
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(ezberleme) gelistirdigini gostermektedir. Ayni zamanda veri setinin dengeli

olmadigin1 ortaya koymaktadir. Dengeli bir veri seti elde etmek icin, modelde

kullanilan veri setindeki 6rneklerin, normal/kagak degerlerinin dengeli dagilimlarini

saglayacak Tablo 5.1’°deki gibi yeni veri setleri olusturulmustur.

Kagak ve normal abonelerin dengeli olarak dagitildigi veri setleri; VeriSetil, VeriSeti2

ve VeriSeti3 igin elde edilen karmasiklik matrisleri, algoritma bazinda Sekil 5.7, Sekil

5.8, Sekil 5.9, Sekil 5.10, Sekil 5.11°de verilmistir.

RF Recall Score: 0.5257
RF Accuracy Score: 0.5897

- 1000

- 500

LR Recall Score: 0.8129
LR Accuracy Score: 0.6819

-1400

- 1200

1

Predicted Values

Sekil 5.9: VeriSetil KNN
Karmasikhik Matrisi

1

Predicted Values

Sekil 5.10: VeriSetil SVM
Karmasikhik Matrisi

g g
= = - 1000
: oo | | 2
3 3
8 g 800
- 700
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- 600
- 400
0 1 0 1
Predicted Values Predicted Values
Sekil 5.7: VeriSetil RF Sekil 5.8: VeriSetil LR
Karmasikhik Matrisi Karmasikhik Matrisi
KNN Recall Score: 0.6354 SVM Recall Score: 0.8283
KNN Accuracy Score: 0.6165 SVM Accuracy Score: 0.6793
- 1400
- 1100
[=]
-1200
u - 1000 u
5 = - 1000
3 - 300 3
g g 0o
. - B00
- B00
- 700 - 400
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- 1001
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DT Recall Score: 0.461
DT Accuracy Score: 0.5481

Predicted Values

Sekil 5.11: VeriSetil DT
Karmasiklik Matrisi

Actual Values

Random Forest Recall Score: 0.496

Random Forest Accuracy Score: 0.5655
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Sekil 5.12: VeriSeti2 RF
Karmasikhik Matrisi

Logistic Regression Recall Score: 0.328
Logistic Regression Accuracy Score: 0.5686

-1200

1374
1000

KNN Recall Score: 0.4897
KNN Accuracy Score: 0.5912
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Sekil 5.15: VeriSeti2 SVM
Karmasikhik Matrisi

948

939

Predicted Values

Sekil 5.16: VeriSeti2 DT
Karmasikhik Matrisi
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Sekil 5.13: VeriSeti2 LR Sekil 5.14: VeriSeti2 KNN
Karmagikhik Matrisi Karmasikhik Matrisi
SVM Recall Score: 0.5554 Decision Tree Recall Score: 0.5024
SVM Accuracy Score; 0.6217 Decision Tree Accuracy Score: 0.5241
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Random Forest Recall Score: 0.3052
Random Forest Accuracy Score: 0.5492

Logistic Regression Recall Score: 0.1166
Logistic Regression Accuracy Score: 0.5001

Predicted Values

Sekil 5.19: VeriSeti3 KNN
Karmasikhik Matrisi
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Sekil 5.17: VeriSeti3 RF Sekil 5.18: VeriSeti3 LR
Karmasikhik Matrisi Karmasikhik Matrisi
KNN Recall Score: 0.4112 SVM Recall Score: 0.1155
KNN Accuracy Score: 0.572 SVM Accuracy Score: 0.509
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Sekil 5.20: VeriSeti3 SVM
Karmasikhik Matrisi

Decision Tree Recall Score: 0.4775
Decision Tree Accuracy Score: 0.5718
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Sekil 5.21: VeriSeti3 DT
Karmasikhik Matrisi
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VeriSetil, VeriSeti2, VeriSeti3 i¢in dogruluk ve duyarlilik degerleri, Tablo 5.3, Tablo
5.4 ve Tablo 5.5’de verilmistir.

Tablo 5.3: VeriSetil Dogruluk-Duyarhlik Degerleri

Algoritma Dogruluk Duyarhhk
RF 0.5897 0.5257
LR 0.6819 0.8129
KNN 0.6165 0.6354
SVM 0.6793 0.8283
DT 0.5481 0.4610

Tablo 5.4: VeriSeti2 Dogruluk-Duyarhlik Degerleri

Algoritma Dogruluk Duyarhhk
RF 0.5655 0.496

LR 0.5686 0.328
KNN 0.5912 0.4897
SVM 0.6217 0.5554

DT 0.5241 0.5024

Tablo 5.5: VeriSeti3 Dogruluk-Duyarhlik Degerleri

Algoritma Dogruluk Duyarhhk
RF 0.5492 0.3052
LR 0.5001 0.1166
KNN 0.572 0.4112
SVM 0.509 0.1155
DT 0.5718 0.4775

Veri  setlerindeki  kacak/normal  dagilimlart  degistikce,  algoritmalarin
performanslarinin da farkli yonde degistigi goriilmektedir. VeriSetiO iizerinde
calisildiginda yiiksek ¢ikan dogruluk degerleri, daha dengeli veri setlerinde azalirken;

tersine dengesiz veri seti VeriSeti0’da disiik olan duyarlilik degerlerinin, dengeli veri
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setleri ile birlikte ylikseldigi goriilmektedir. Normal sayisinin arttifi VeriSeti2 ve
VeriSeti3 sonuglarina bakildiginda, VeriSetil de elde edilen performansin hem
dogruluk hem de duyarlilik degerleri anlaminda giderek diistiigii goriilmektedir. Bu
sonuglara gore, veri setleri i¢inde optimum ¢Oziimii saglayan veri seti VeriSetil
oldugundan, modelde kullanilmak tizere bu veri seti se¢ilmistir. Modelde kullanilmak

tizere secilen VeriSetil karmasiklik matrisi, Tablo 5.6’da gdsterilmistir.

Tablo 5.6: KTS Karmasikhik Matrisi

Siniflandirma Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
LR 68.19 81.29 66.81 73.34
KNN 61.65 63.54 64.64 64.08
SVM 67.93 82.83 66.14 73.55
DT 54.81 46.10 60.54 52.35
RF 58.97 52.57 64.63 57.98

Bu tablo incelendiginde, LR algoritmasinin kullanildig1 model %68,19 ile en yiiksek
dogruluk degerini elde ederken, SVM modeli %82,83 ile en yiiksek duyarlilik degerine
sahiptir. DT, tiim degerlerde en kotii performansi gostermistir. Bu sonuglarla SVM ve

LR toplamda en iyi performansi gosteren algoritmalar olmustur.

5.2 K-Kat Capraz Dogrulama

Smiflandirma modellerinin degerlendirilmesi ve modelin egitilmesinde, K Katlamali
Capraz Dogrulama (K Fold Cross Validation) teknigi kullanilmistir. K degeri k=5,
k=10, k=15 olarak birden fazla deger ile test edilerek, sonuglar degerlendirilmistir.
Kagak tahmin veri kiimesi; 5,10 ve 15 katli gruba ayrilarak, olusturulan modeller bu
gruplar i¢in test edilmistir. k=5 katlamali ¢apraz dogrulama igin, her bir katta elde
edilen karmasiklik matrisi degerleri ve bu degerlerin ortalamalari, Tablo 5.7°de

verilmistir.
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Tablo 5.7: k=5 Katlamah Degerlendirme Kat Detaylari

Algoritma Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5 Ortalama
Dogruluk | 66127899 | 0.6718201 | 0.67111736 | 0.67814476 | 0.66619817 | 0.6697
N Duyarhlik | 80831009 | 0.80965147 | 0.82329317 | 0.82195448 | 0.81793842 | 0.8162
= | Kesinlik 0.68092679 | 0.6707476 | 0.70427826 | 0.70503448 | 0.68692958 | 0.6896
F1Skoru | 071445498 | 0.72119403 | 0.72438163 | 0.72835113 | 0.72009428 | 0.7217
Dogruluk | 0 62473647 | 0.60435699 | 0.62473647 | 0.62895292 | 0.62543921 | 0.6216
| Dwarlk 1060091957 | 0.59517426 | 0.64300897 | 0.62248996 | 0.62115127 | 0.6185
< Kesinik 0.60208121 | 0.58706084 | 0.60044066 | 0.60528656 | 0.60253695 | 0.5995
F1Skoru | 063019301 | 0.61199173 | 0.64304813 | 0.63786008 | 0.63518138 | 0.6317
Dogruluk 0.6528461 | 0.66127899 | 0.67252284 | 0.69501054 | 0.6753338 | 0.6714
n Duyarlitik 0.63002681 | 0.65549598 | 0.67068273 | 0.68406961 @ 0.68808568 | 0.6657
* Kesinlik 0.69897271 | 070247811 | 0.73326485 | 0.7342128 | 071521185 | 0.7168
F1 Skoru 0.65550007 | 0.66986301 | 0.68256131 | 0.70192308 | 0.68993289 | 0.6800
Dogruluk 0.61419536 | 0.6373858 | 0.64230499 | 0.6303584 | 0.62895292 | 0.6306
- Duyarlilik 0.63270777 | 0.6233244 | 0.67068273 | 0.6398929 | 0.65997323 | 0.6453
° Kesinlik 059262467 | 0.61172399 | 0.61268056 | 0.60518528 | 0.60270318 | 0.6050
F1 Skoru 0.63228399 | 0.64315353 | 0.663137 | 0.64507422 | 0.65125495 | 0.6470
Dogruluk 0.66127899 | 0.66338721 | 0.66479269 | 0.66549543  0.66408995 | 0.6638
s Duyarhilik 0.81367292 | 0.81635389 | 0.83400268 |0.79518072  0.82864793 | 0.8176
@ | Kesinlik 0.69552015 | 0.66078105 | 0.69464535 |0.70395723 | 0.69499576 | 0.6900
F1 Skoru 071580180 | 071773718 | 0.72315728 |0.71394231 072144522 | 0.7184
Dogruluk 0.69711876 | 0.70765987 | 0.71820098 | 0.69922699 = 0.69360506 | 0.7032
g Duyarlilik | 6 72050011 | 0.72447721 | 0.75368139 | 0.72958501 | 0.72289157 | 0.7286
§ Kesinlik 0.7711929 | 0.77634392 | 0.78403905 |0.78418801 | 0.77772647 | 0.7787
F1 Skoru 071438038 | 071929825 | 0.73739358 | 0.71805007 | 0.71240106 | 0.7203

k=5 kat katlamali ¢apraz dogrulama igin, veriseti 5 parcaya boéliinerek, her bir parga
i¢cin karmasiklik matrisi degerleri hesaplanmistir. Tablo 5.6’da algoritma bazinda her

bir kat i¢in elde edilen dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F1 skoru degerleri verilmis
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olup, bu degerlerin ortalamasi da ortalama siitununda gosterilmistir. Ayni sekilde k=10

ve k=15 kat katlamal1 ¢apraz dogrulama detayli verileri, Ek-1 de verilmistir.

Her bir k-kat ¢apraz dogrulama igin, ortalama degerleri i¢eren karmasiklik matrisleri
sonuglar; k=5, k=10 ve k=15 i¢in sirasiyla Tablo 5.8, Tablo 5.9 ve Tablo 5.10’da

gosterilmistir.

Tablo 5.8: k=5 Katlamah Karmasikhik Matrisi

Siniflandirma Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
LR 0.6697 0.8162 0.6896 0.7217
KNN 0.6216 0.6185 0.5995 0.6317
SVM 0.6638 0.8176 0.6900 0.7184
DT 0.6306 0.6453 0.6050 0.6470
RF 0.6714 0.6657 0.7168 0.6800
XGB 0.7032 0.7286 0.7787 0.7203

Tablo 5.9: k=10 Katlamah Karmasikhik Matrisi

Siiflandirma Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
LR 0.6711 0.8170 0.6916 0.7228
KNN 0.6252 0.6223 0.6021 0.6351
SVM 0.6670 0.8307 0.6897 0.7237
DT 0.6354 0.6400 0.6094 0.6481
RF 0.6812 0.6734 0.7348 0.6887
XGB 0.7103 0.7351 0.7868 0.7269

Tablo 5.10: k=15 Katlamah Karmasikhik Matrisi

Siniflandirma Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
LR 0.6713 0.8173 0.6936 0.7230
KNN 0.6264 0.6196 0.6035 0.6350
SVM 0.6668 0.8288 0.6927 0.7231
DT 0.6344 0.6445 0.6085 0.6489
RF 0.6820 0.6670 0.7366 0.6875
XGB 0.7155 0.7356 0.7905 0.7307

5.3 Precision-Recall ve ROC Egrileri

K-Kat Capraz Dogrulama (K Fold Cross Validation) yonteminde k=10 olarak

secildiginde, modelde kulllanilan algoritmalara ait standart sapma ve AUC degerleri
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Tablo 5.11°de verilmistir. Olusturulan modeldeki siniflandirma algoritmalarina ait

Precision Recall ve AUC egrileri, Sekil 5.22 ve Sekil 5.23te verilmistir.

Tablo 5.11: Model Standart Sapma/AUC Degerleri

Siniflandirma Std (%) AUC
LR 1.64 0.71
KNN 1.24 0.61
SVM 1.66 0.70
DT 1.79 0.56
RF 1.54 0.67
XGB 0.93 0.54

Precision Recall Curve
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Sekil 5.22: Precision Recall Egrisi
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Sekil 5.23: ROC Egrisi
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5.4 Model Iyilestirme Alternatif Yontemler

5.4.1 Yinelemeli Oznitelik Elemesi ile Oznitelik Secimi

Yinelemeli Oznitelik Elemesi (RFE-Recursive Feature Elimination) geriye dogru
ozniteliklerin segilmesi yontemidir. Bu yontemde smiflandirma performansini
optimize eden 6znitelik alt kiimesini bulmak i¢in, tiim 6znitelikleri derecelendirerek,
amag fonksiyonu dogrultusunda en diisikk skora sahip 6znitelikleri elemektedir.
(Eskidere, 2012).

Bu calismada, LR-RFE Lojistik Regresyon Yinelemeli Oznitelik Elemesi ile 6znitelik
alt kiimesi olusturulmustur. Toplam 144 &znitelik iginden, 10 ile 50 arasi 6znitelik
secilerek; secilen 6zniteliklerle model tekrar ¢alistirilmis ve ¢ikan karmasiklik matrisi
sonuclart  degerlendirilmistir. K=10 c¢apraz katlamali dogrulama islemi
gerceklestirilmistir. Tablo 5.12, LR-RFE ile segilen 6znitelikleri kullanarak, Logistik
regresyon ve VeriSetil ile olusturulan modele gore, karmasiklik matrisi sonuglarini

gostermektedir.

Tablo 5.12: LR-RFE Oznitelik Secimleri Degerlendirme

Parametre Sayisi Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru

144 0.6810 0.8161 0.6664 0.7337
10 0.5448 0.9341 0.6013 0.6828
20 0.6170 0.8160 0.6909 0.6909
30 0.6687 0.8307 0.6970 0.7247
40 0.6697 0.8278 0.6968 0.7246
50 0.6722 0.8165 0.6941 0.7234
60 0.6725 0.8219 0.6930 0.7248
70 0.6738 0.8216 0.6963 0.7255
80 0.6738 0.8229 0.6949 0.7259
90 0.6731 0.8208 0.6944 0.7249
100 0.6717 0.8187 0.6946 0.7235
110 0.6721 0.8189 0.6947 0.7239
120 0.6715 0.8178 0.6942 0.7233

Bu tabloya gore, LR-RFE ile 80 parametre segildiginde dogruluk degerinin 0,6738
iken duyarlilik degerinin 0,8229; 10 parametre segildiginde ise dogruluk degeri 0,5448
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iken duyarlilik degerinin 0,9341 olarak elde edildigi goriinmektedir. Segilen 70 ve 80
Oznitelik ile en yliksek dogruluk degeri elde edilirken; 10 parametre kulanildiginda en
yuksek duyarlilik degerine ulagilmistir. Duyarlilik degerini kesinlik degeri ile birlikte
degerlendirdigimizde, 30 parametre ile yapilan ¢alisma; 0,6970 degeri ile en yiiksek
kesinlik ve ayn1 zamanda 0,8307 ile de 2. en yliksek duyarlilik degerine ulagmistir. 80
parametre, 0,7259 F1 skoru ile en yiiksek dogruluk degeri ile birlikte, en yiiksek F1
skoruna da ulagmistir. Bu sonuglarla, 30 ve 80 parametre ile gergeklestirilen

caligmalar, en basarili performanslar1 gostermistir.

5.4.2 Algoritma Parametre Optimizasyonlari

Caligmada kullanilan algoritmalarin parametre degerleri olarak, 6ndeger olarak gecerli
olan degerler segilmistir. Bu bdliimde segilen algoritmalarin parametreleri
degistirilerek, en iyi parametrelerin se¢imi ile performans arttirimi amaglanmistir.
Belirlenen parametre havuzundan, belirlenen performans kriterine gore en iyi sonucu
veren parametre secimine saglayan GridSearch yontemi, k=10 katlamali ¢apraz
dogrulama ile birlikte kullanilmistir. Segilen yeni algoritma parametreleri ile model

tekrar calistirildiginda elde edilen sonuglar paylasilmistir.

5.4.2.1 GS-RF GridSearch ile Rassal Orman Hiper Parametre Optimizasyonu

GridSearch yontemi, hiper parametre optimizasyonu i¢in yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan biridir (James & Yoshua, 2012). Parametreleri optimize edilecek
algoritmanin, belirlenen parametreler havuzu igindeki en iyi performansi veren
degerleri belirler. KTS modelinde, rassal orman algoritmasiin parametrelerinin

opimizasyonu i¢in GridSearch yontemi kullanilmistir (GS-RF).
Rassal orman algoritmasinin parametreleri asagidaki gibi belirlenmistir:
Parametreler = {'n_estimators" [2, 4, 6, 8, 9, 10],

'max_features': ['log2', 'sqrt','auto’],

‘criterion’: ['entropy’, 'gini],

'max_depth": [2, 3, 4, 5, 8, 10],

'min_samples_split": [2, 3, 5],

'min_samples_leaf": [1,2,4,5,8]
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GridSearch ile yapilan se¢im sonucunda en iyi performansi veren parametreler, Tablo

5.13’de gosterilmistir.

Tablo 5. 13: GridSearch ile Secilen Rassal Orman Hiper Parametreleri

Parametre Secilen Deger
criterion entropy
max_depth 10
max_features log2
min_samples_leaf 5
min_samples_split 2
n_estimators 9

Rassal orman algoritmasi i¢in, GridSearch ile parametre se¢imi uygulandiginda,
modeldeki karmasiklik matrisi degerlerinin degisimi Tablo 5.14’te verilmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde, Rassal Orman algoritmasinda GridSearch ile
hiperparametre optimizasyonu ile dogruluk ve duyarlilik degerlerinin arttig1
goriilmektedir. Projede Ozellikle duyarlilik ve F1 Skoru degerlerine baktigimizda,
duyarlilik degerinin %52,57’den %75,25’e ¢iktigini1 ve boylelikle kagak kullananlar
kiimesinde, dogru tahmin edilen kagak kullananlarinin oraninin arttig1 goriilmektedir.
Projede F1 Skoru da, %57,98 den %71,54 degerine ulasilmistir. Ayni sekilde dogruluk
degerinde de %58,97’den %68,60 basarim degerine ulasilmigtir. Boylelikle GS-RF ile

RF’e gore tiim degerlerde performans artis1 gézlemlenmistir.

Tablo 5.14: Rassal Orman - GridSearch Degerlendirme Sonuclari

Deger RF RF GridSearch
Dogruluk 0.5897 0.6860
Duyarlilik 0.5257 0.7525
Kesinlik 0.6463 0.7491
F1 Skoru 0.5798 0.7154
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5.4.2.2 SVM Parametre Optimizasyonu

Rassal Orman algoritmasinda, farkli ¢ekirdek tipleri ve polinominal ¢ekirdek
fonksiyonu dereceleri ile model degerlendirilmistir. Tablo 5.15, farkli ¢ekirdek ve

fonksiyon derecelerine ait karmasiklik matrisleri degerlerini géstermektedir.

Tablo 5.15: SVM Parametre Secimine Gore Karmasikhik Matrisi

Kernel Derece Dogruluk Duyarhhik Kesinlik  F1 Skoru
Rbf 3 0.6793 0.8283 0.6614 0.7355
Sigmoid 3 0.6337 0.7435 0.6369 0.6861
Linear 3 0.6742 0.8166 0.6594 0.7296
Poly 3 0.6793 0.8241 0.6625 0.7345
Poly 4 0.6810 0.8129 0.6672 0.7329
Poly 5 0.6767 0.7912 0.6689 0.7249

Tablo incelendiginde; 0,6810 degeri ile en iyi dogruluk sonucunu, 4. dereceden “poly”
cekirdek tipi; 0,8243 degeri ile de en iyi duyarlilik sonucunu 3. dereceden “rbf”
cekirdek tipi vermektedir. En iyi kesinlik degeri 5. dereceden “poly” olurken, F1
skorunda en 1yi dger “rbf” ¢ekirdek tipinde 3. derece fonksiyonda elde edilmistir.

5.4.3 Metasezgisel Yontemler ile Oznitelik Se¢imi

Metasezgisel algoritmalar, dogadaki fiziksel ve biyolojik olaylardan esinlenerek
gelistirilmis algoritmalardir (Can, 2015). Son yillarda bilimin bir¢ok alaninda,
metasezgisel algoritmalar aktif olarak kullanilmaktadir (Kaveh, 2017). Bu
algoritmalar, genellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde daha basarili performans
gostermektedir (Talbi, 2009). Metasezgisel algoritmalar, ¢6ziim uzayindaki optimum
¢oziime ulasirken, verimli arama tekniklerini kullanarak, yerel optimum noktalara
takilmadan global sonuca ulasabilmektedir. Metasezgisel algoritmalar genellikle;
evrimsel, fizik tabanli, insan tabanli ve siirli tabanli olmak tlizere dort sinifa ayrilir
(Seyyedabbasi & Kiani, 2022). Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi ve ilgili

sinifta kullanilan bazi algoritmalar, Sekil 35°te gdsterilmistir.
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METASEZGISEL ALGORITMALAR

ae 3 (3 =

EVRIMSEL FiZiK TABANLI iNSAN TABANLI SURU TABANLI
+ Genetik Algoritmalar (GA) « Yergekimsel Arama = Futbol Ligi Yarismasi = Pargacik SUr(l
« Differensiyel Evrim (DE) Algoritmasi(YAA} Algoritmasi (FLYA) Optimizasyonu (PSO}
+ Tabu Arama (TA) « Biyiik Patlama-Biiyiik + Ogretme Ogrenme Bazl » Kannca Kolonisi
+ Biyocografya Tabanh Cokus (BPBC) Optimizasyon (0OBO) Optimizasyon (KKOQ)
Optimizasyon (BTO) « Kara Delik Algoritmasi (KDA) « Politik Optimizasyon (PO) « Yapay An Kolonisi (YAK)
« Karadul Oriimcek « Kavisli Uzay * Acgozll Politika » Yarasa Algoritmasi (YA)
Optimizasyonu (KOO) Optimizasyonu(KUO} Optimizasyonu (APO) + Ates Bocegi Algoritmasi (ABA)
+ Evrimsel Programlama (EP) « Galaksi Tabanli Arama = Parlamenter Optimizasyon = Gri Kurt Optimizasyon (GKO)
Algoritmasi (GTAA) Algoritmasi (POA) » Kelebek Optimizasyon
+ Olam Oyunu Algoritmasi (KOA)
Optimizasyonu (000) » Kedi Strisu
Optimizasyon (KSO}

» Salp Suri Algoritmasi (SSA)

Sekil 5.24: Metasezgisel Algoritma Kategorileri

Evrimsel algoritmalar, Darwin’in evrim teorisinden esinlenen ve evrimsel konsepti
taklit eden algoritmalardir. Genetik Algoritmalar (GA) (Goldberg D.E., 1988),
evrimsel algoritmalardan en bilineni olup, Differansiyel Evrim (DE) (Storn R, 1997),
Tabu Arama (TA) (Glover, 1990), Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BTO)
(Simon, 2008), Karadul Oriimcek Optimizasyonu (KOO) (Hayyolalam V., 2020),
Evrimsel Programlama (EP) (Yao, 1999) algoritmalari da literatiirde kullanilan bazi

diger evrimsel algoritmalardir.

Fizik tabanli algoritmalar, eylemsizlik kanunu, yer¢cekimi kanunu ve elektromanyetik
giic gibi dogadaki fizik kanunlarindan esinlenerek ortaya c¢ikan algoritmalardir.
Yercekimsel Arama Algoritmasit (YAA) en bilinen fizik tabanli algoritma olup
(Rashedi, 2009), Biiyiik Patlama-Biiyiikk Cokiis (BPBC) (Erol, 2006), Kara Delik
Algoritmas1 (KDA) (Hatamlou, 2013), Kavisli Uzay Optimizasyonu (KUO)
(Moghaddam, 2012), Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi1 (GTAA) (Shah-Hosseini,

2011) da kullanilan diger fizik tabanli metazesgizel algoritmalardir.

Insan tabanli metasezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin,
insanlarin sosyal davranislarini 6rnek alir. Futbol Ligi Yarismast Algoritmasi (FLYA)
(Moosavian, 2014), Ogretme Ogrenme Bazli Optimizasyon (OOBO) (Rao, 2011),
Politik Optimizasyon (PO) (Askari, 2020), Ag¢gozlii Politika Optimizasyonu (APO)
(Melvix J., 2014), Parlamenter Optimizasyon Algoritmas1 (POA) (Borji, 2007), Oliim
Oyunu Optimizasyonu (OOO) (Rahkar Farshi, 2021) insan tabanli algoritmalardar.

90



Siiri tabanli algoritmalar, kus, kurt, atesbdcegi, kedi ve ar1 gibi canli siiriilerin
hareketlerinden esinlenerek gelistirilen algoritmalardir. Siirii i¢indeki bireyler; diger
bireylerin davraniglari, kendi deneyimleri ve en iyi bireyin davraniglarim1 kullanarak
bilgi edinmekte, karsilasacaklar1 problemlerin ¢6ziimiinde de ileride bu bilgileri
kullanmaktadir. Ornegin bir siirii igerisindeki bir bireyin, bir tehlike ile karsilastiginda
verdigi tepki, siirli icerisindeki diger tiim bireyleri de etkileyerek, siiriinlin ortak bir
davranig sergilemesini saglamaktadir. Siirliler icerisindeki bu hareketler
gozlemlenerek, siirii tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Parcacik Siirti Optimizasyonu
(PSO) (Kennedy, 1995) ve Karinca Kolonisi Optimizasyon (KKO) (Dorigo, 2006), en
bilinen siirii tabanl1 algoritmalar olup, diger siirli tabanli algoritmalar ise Yapay Ari
Kolonisi (YAK) (Karaboga, 2017), Yarasa Algoritmast (YA) (Yang, 2010), Ates
Bocegi Algoritmasi (ABA) (Yang, Firefly algorithms for multimodal optimization,
2009), Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GKO) (Mirjalili S. M., 2014), Kelebek
Optimizasyon Algoritmasi (KOA) (Arora S., 2019), Kedi Siiriisii Optimizasyon
Algoritmasi (KSO) (Chu, 2006) ve Salp Siirii Algoritmasi (SSA) (Mirjalili S. G., 2017)

algoritmalaridir.

5.4.3.1 PSO - Parg¢acik Siirii Optimizasyonu

PSO — Pargacik Siirii Optimizasyonu, 1995 yilinda Kennedy and Eberhart tarafindan
bulunan bir optimizasyon teknigidir (J. Kennedy, 1995). Siirekli degiskenler i¢in
gelistirilmis olup, ikili model i¢in de ¢6ziim iiretmektedir (BPSO — Binary Particle
Swarm Optimization). PSO algoritmasi, sezgisel optimizasyon tekniklerinden biri
olup, kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislarindan etkilenerek gelistirilmistir
(Hiram A). PSO algoritmasinda, parcacik adi verilen potansiyel ¢oziimler, problem
uzaymda ugus yaparlar. PSO’da her ¢6ziim, arama uzayinda bir kustur. Her bir
parcacik, pozisyon ve hiz bilgilerine sahiptir. Pargaciklar mevcut optimum pargaciklari

takip ederek ugarlar.

Her iterasyonda her bir pargacik, gbest ve pbest olarak belirtilen degerlere gore
giincellenir. “Pbest” her bir parcacigin en iyi degerini gdsterirken, “gbest” ise global
en iyi olarak bilinen herhangi bir pargacik tarafindan o ana kadar elde edilen en iyi

uygunluk degerini igerir.

D boyutlu bir uzayda, her bir pargacik i¢in pozisyon vektorii:
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X = (Xix, -, Xijy o, Xip) (5.1)
hiz vektori ise
Vi=Viy, o Vijo o, Vin) (5.2)

olarak ifade edilir.

Arama islemi boyunca, her pargacik kendi poziyonuna ve her iterasyon sonucundaki

en iyi ¢ozlime gore kendi hizin1 degistirir.

Klasik PSO siirekli uzayda islediginden, oznitelik se¢imi gibi ikili ¢oziim igeren
problemlerde kullanilamaz. Bu islem igin gelistirilmis PSO olan, DBPSO — Discrete
Binary Particular Swarm Optimization kullanilmaktadir (R.C.Eberhart, 1997).

DBPSO algoritmasinda hiz degistirme formiilii:

vitj“ = w X vitj + ¢; X rand() X (pij — ij) + ¢, xrand() x (g; — Xl-tj) (5.3)

Hiz asagidaki gibi tekrar tanimlandiginda:

Sigmoid(v;;"*) = 1/(1 + e U E+D) (5.4)

Sonug olarak ikili bir vektor olarak aday ¢oziim asagidaki gibi ifade edilir.

xit;rl =1 ifrand() < Singid(vijt+1)’
0 otherwise. 55)

rand(): 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1
v;;* : t. iterasyondaki i. bireyin j. elemam
w : agirhik

1, Cy : Ogrenme faktorleri

p; - local en iyi pozisyon

g;: global en iyi pozisyon

PSO algoritmasi i¢in prosediir asagida verilmistir (C.Karakuzu).

For her parcacik i¢in baslangi¢ kosullamalart
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End
Do For her parcacik i¢in uygunluk degerini hesapla
eger uygunluk degeri, pbest ten daha iyi
ise; simdiki degeri yeni pbest olarak ayarla
End
Tiim par¢aciklarin buldugu pbest degerlerinin en
iyisini, tiim par¢aciklarin gbest'i olarak ayarla
For her parcacik icin
(2) denklemine gore par¢acik hizini
hesapla
(3)denklemine gore parcacik pozisyonunu
gtincelle
End
While maksimum iterasyon sayisina veya minimum

hata kosulu saglanana kadar devam et (C.Karakuzu)

BPSO ile Oznitelik Se¢imi

Modeldeki 144 oznitelikten en iyi ¢6ziimii tireten 6znitelik alt kiimesi se¢imi i¢in
BPSO — Ikili pargacik siirii algoritmasi kullanmilmistir. BPSO ile segilen alt kiime
oznitelikler, ikili parcacik siirii rassal orman (RF-BPSO) ve ikili pargacik siirii lojistik

regresyon (LR-BPSO) algoritmalari ile olusturulan modellere uygulanmustir.

I : Maksimum Iterasyon Sayis1, n = Pargacik Sayis1 olmak iizere, BPSO algoritmasinda
kullanilan sabit parametreler asagidaki gibidir.
{®w=0)9c=05 c=05, k=30, p=2}

iterasyon sayist I = 100 i¢in, parcacik sayist n={60, 70, 80, 90 ,100} ve n=50 olmak
tizere, I={50, 60, 70, 80 ,90,100} degerleri i¢in; RF-BPSO ve LR-BPSO ile 6znitelik
secimi yapilarak, algoritmalarin karmasikik matrisi performans degerleri

hesaplanmastir.
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Tablo 5.16: RF-BPSO ile Oznitelik Secimi

Deger 1=50 1=50 | I=50 | I=50 | I=50 | I=50 | I=60 | 1=70 | 1=80 | 1=90 |I1=100
k=10 n=100 | n=90 | n=80 | n=70 | n=60 | Nn=50 | n=50 | n=50 | n=50 | n=50 | n=50

Oznitelik Say. 117 113 117 114 112 117 118 113 114 113 116

Dogruluk 0.6046 |0.5903 | 0.6317 | 0.6551 | 0.6223 | 0.6456 | 0.6088 | 0.6599 | 0.6511 | 0.6474 | 0.6251
Duyarlilik 0.8267 |0.6990 | 0.6126 | 0.8272 | 0.8442 | 0.7266 | 0.5771 | 0.7960 | 0.7562 | 0.7350 | 0.7435
Kesinlik 0.5956 |0.6031 | 0.6737 | 0.6387 | 0.6073 | 0.6538 | 0.6552 | 0.6505 | 0.6516 | 0.6533 | 0.6283
F1 Skoru 0.6924 |0.6475 | 0.6417 | 0.7208 | 0.7064 | 0.6883 | 0.6137 | 0.7159 | 0.7000 | 0.6918 | 0.6811

Her bir parcacik degeri igin, segilen alt 6znitelik sayisi ile k=10 katlamali ¢apraz
dogrulama kullanilarak elde edilen ortalama degerler, RF-BPSO ve LR-BPSO igin
sirastyla Tablo 5.16 ve Tablo 5.17°de verilmistir. Tablo 5.16 incelendiginde,
RF-BPSO i¢in en iyi performans 114 alt 6znitelik kullanilarak, I=50 iterasyon ve n=70
parcacik sayist i¢in, 0,6551 dogruluk, 0,7208 f1 degerleri ile elde edilmistir. En iyi
duyarlilik degerine 1=50 n=60 igin 112 parametre ile 0,8442 ile, en iyi kesinlik
degerine ise 0,6737 olarak, 117 alt Oznitelik ve I=50, n=80 parametreleri ile

ulagilmistir. RF-BPSO ile segilen 114 6znitelik Ek 2°de, verilmistir.

Tablo 5.17: LR-BPSO ile Oznitelik Se¢imi

Deger 1=50 1=50 | I=50 | I=50 | I=50 | I=50 | I1=60 | I=70 | 1=80 | 1=90 |I=100
k=10 n=100 | n=90 | n=80 | n=70 | n=60 | Nn=50 | n=50 | n=50 | n=50 | n=50 | n=50
Opmitelik Say, | 111 | 116 | 114 | 112 | 113 | 114 | 113 | 114 | 115 | 118 | 118
. 0.6730 | 0.6539|0.6742 | 0.6805 | 0.6762 | 0.6194 | 0.6756 | 0.6294 | 0.6291 | 0.6762 | 0.6670
Dogruluk
Duyarliik 0.8241 | 0.7504 | 0.8251 | 0.8098 | 0.7944 | 0.8288 | 0.8145 | 0.7652 | 0.6513 | 0.8426 | 0.7848
Kesinlik 0.6564 | 0.6562 | 0.6572 | 0.6675 | 0.6674 | 0.6074 | 0.6614 | 0.6278 | 0.6569 | 0.6549 | 0.6606
F1 Skoru 0.7307 |0.7001|0.7317 | 0.7318 | 0.7254 | 0.7010 | 0.7300 | 0.6898 | 0.6541 | 0.7370 | 0.7174

LR-BPSO algoritmasi i¢in en iyi performanslar, 1=50, n=70, 109 pargacik ile 0,6805
duyarhilik, 0,6675 kesinlik ile; =90, n=50 parametreleri ve 118 alt 6znitelik segimi
0,8426 duyarhilik, 0,7370 f1 skoru degerleri ile elde edilmistir. Tablo 5.18 en iyi
performansi gosteren parametreleri gostermektedir. EK 3’te, LR-BPSO ile segilen 118

Oznitelik gosterilmistir.
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Tablo 5.18: BPSO Oznitelik Secimi Degerlendirme

Deger RF-BPSO LR-BPSO
Oznitelik Sayis1 114 118

i (iterasyon) 50 90

n (parcacik sayisi) 70 50
Dogruluk 0.6551 0.6762
Duyarlilik 0.8272 0.8426
Kesinlik 0.6387 0.6549
F1 Skoru 0.7208 0.7370

Siirli tabanli metasezgisel yontemlerden BPSO, Rassal Orman ve Lojistik Regresyon
algoritmalar ile birlikte uygulandiginda, BPSO-RF ve BPSO-LR karmagiklik matrisi
sonuglarinin, RF vr LR ile karsilastirma tablosu, Tablo 5.18’de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, ozellikle BPSO-RF ile ciddi performans kazanimi saglanmistir.
Kesinlik disindaki tiim degerlerde performans artist gézlemlenmistir. Dogruluk
0,5897’den 0,6551’e, duyarlilik 0,5257°den 0,8272’ye, fl skoru da 0,5798’den
0,7208’e ¢ikmis olup, sadece kesinlik degeri 0,6463°ten 0,6387 ye diigsmiistiir. BPSO-
LR tarafinda ise sadece duyarlilikta 0,8129’dan 0,8426’ya bir artis gozlemlenmistir.
Sonu¢ olarak, BPSO-LR basarili bir performans gdstermezken, BPSO-RF tiim

degerlerde 6nemli 6lciide performans artis1 saglamaistir.

Tablo 5.19: BPSO Performans Karsilastirma

Deger RF BPSO-RF LR BPSO-LR
Dogruluk 0.5897 0.6551 0.6819 0.6762
Duyarlilik 0.5257 0.8272 0.8129 0.8426
Kesinlik 0.6463 0.6387 0.6681 0.6549
F1 Skoru 0.5798 0.7208 0.7334 0.7370

95



ALTINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Enerjide disa bagimliligimizin yiiksek oldugu iilkemizde kagak elektrik kullanimi,
ekonomimize de ciddi etkisi olan énemli sorunlarimizdan bir tanesidir. Ozellikle
Tirkiye’de elektrik kurumlarinin o6zellestirilmesi sonrasi, enerji sektoriindeki
regiilatdor kurum olan EPDK tarafindan, kagagin diisliriilmesi noktasinda yapilan
calismalar ve verilen tesvikler, bu konuda onemli iyilestirmeler saglamistir. Bu
calismalar sayesinde iilke genelinde kay1p kagak orani, 2014'te yiizde 14,6'ya, 2015'te
ylizde 14'e, 2016'da yiizde 13,4'e, 2017'de yilizde 12,6’ya ve 2018 sonu itibartyla da
yiizde 11,8’e dlismiistiir.

Ulkemizde kayip kacagin en yiiksek oldugu bolgeler, giineydogu bolgelerimizdir.
Elektrik dagitim sektorii, 21 bolgeye ayrilarak bolge bazinda 6zellestirilmistir. Bu
bolgeler i¢inde Dicle EDAS, Vangoli EDAS, Aras EDAS olmak iizere, bu ii¢
bolgedeki kagak kullanimi, Tiirkiye ortalamasinin ¢ok tizerindedir. Tiirkiye’de toplam
kacak oranini arttiran bu bolgeler i¢inde, 2019 i¢in Aras EDAS %21,64 kagak oranina
sahipken, Vangolii EDAS %47,56, Dicle EDAS ise %51,32 gibi ¢ok yiiksek bir kacak
oranina sahiptir. Kacak orani yiiksekliginde dordiincii sirada olan Camlibel EDAS ise
sadece %#4,75 kagak oranina sahiptir. Bu dagilimdan da goriilebilecegi iizere, 6zellikle
bu ii¢ elektrik dagitim bolgesinde bu alanda yapilacak ¢alismalar, Tiirkiye’de kagak

oraninin diisiiriilmesinde 6nemli katki saglayacaktir.

Tez kapsaminda yapilan bu ¢alisma, Tiirkiye nin en biiyiik kagak oranina sahip Dicle
EDAS uygulama sistemleri verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu amagla, birden
fazla biiylikk canli sistem verileri konsolide edilerek olusturulan veri ambari
kullanilmustir. Tlgili uygulama sistemleri, bu uygulama sistemlerinde dijital olarak
takip edilen is slirecleri ve bu sistemlere ait veritabanlarinda tutulan verilerin yapilari
tizerinde c¢aligmalar yapilmistir. Dicle EDAS’ta mevcut uzman sistem yaklasimi ile
yapilan onceki ¢alismalar detayli incelenmistir. Veri 6n isleme kapsaminda, kirli

verilerin temizlenmesi ve eksik verilerin doldurulmasi ¢alismalar1 gergeklestirilmistir.

Olusturulan KTS modelinde, LR, RF, SVM, KNN, DT, XGB makina 6grenmesi
algoritmalar1 ile birlikte, K-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. KTS

performans 6l¢limii i¢in karmasiklik matrisi kullanilmistir. Modelde tiim veriler i¢inde
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kacak abonelerin tespiti 6onemli oldugundan, duyarlilik metrigi basta olmak iizere
dogruluk, kesinlik ve f1 skoru degerleri izlenmistir. Son bdliimde model iyilestirme
caligmalar1  kapsaminda, alt Oznitelik secimi, algoritma parametrelerinin
optimizasyonu gibi performans arttirma odakli yontemler gelistirilmistir. Ek olarak
meta sezgisel algoritmalar incelenmis olup, bu algoritmalardan BPSO algoritmasi ile

optimum 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.

Calisma sonucunda k=10 katlamali ¢apraz dogrulama ile LR dogruluk ve duyarlilik
degerleri sirasiyla %67,11 ve %81,70 olarak elde edilmistir. SVM i¢in bu dogruluk ve
duyarlilik degerleri %66,70 ve %83,07 iken, KNN i¢in %62,52 ve %62,23; DT i¢in
%63,54 ve %64, RF icin %68,12 ve %67,34; XGB i¢in %71,03 ve %73,51 olarak
hesaplanmistir. LR-RFE ile iyilestirme sonrasi, 80 parametre i¢in %67,38 dogruluk,
%82,29 duyarlilik degerlerine ulasilmistir. RF-BPSO modeli ile 6znitelik se¢ciminde
114 parametre ile %65,51 dogruluk ve %82,72 duyarlilik, LR-BPSO kullanilarak 118
parametre ile %67,62 dogruluk ve %84,26 duyarlilik degerleri elde edilmistir. Sonugta
en yiiksek dogruluk degerine %71,03 olarak XGB ile ulasilirken, en yiiksek duyarlilik
degeri %84,26 olarak LR-BPSO ile ulasiimigtir. LR-RFE 10 parametre ile elde edilen
%93,41 duyarlilik degeri, dogruluk degeri %54,48 degeriyle diisiik kaldigindan

dikkate alinmamastir.

Verilerin kirli ve bozuk olmasi, ¢alisma performansini olumsuz yonde etkilemistir.
Dengesiz veri setinin dengeli hale getirilmesi noktasinda, farkli yontemler kullanilarak
farkli veri setleri olusturulmustur. Bu veri setleri ayr1 ayr1 degerlendirilerek, en uygun
veri seti se¢ilmis ve dengeli veri seti ile galismalara devam edilmistir. Sistemde yer
alan kagak tutanaklari, saha personellerinin tespitlerine istinaden diizenlendiginden,

saha ¢aligmalar1 sonuclar1 dogru kabul edilmistir.

Bu tezde yapilan calisma, Tiirkiye’de makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilarak
kacak tespiti noktasinda gergeklestirilen ilk ¢alisma oldugu icin, bu alana yonelik
ornek teskil etmektedir. Calismada elde edilen sonuglarin kagak tespitinde
kullanilabilir olmasi, iilkemizde kagak elektrik kullamimi ile miicadeleye katki

saglayacaktir.
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EKLER

Ek 1: Tiirkiye’de Elektrik Dagitim Sirketleri ve Bolgeleri

Elektrik Dagitim Kurumlari

Dicle Elektrik Dagitim

Vangolu Elektrik Dagitim

Aras Elektrik Dagitim

Coruh Elektrik Dagitim
Firat Elektrik Dagitim

Camlibel Elektrik Dagitim

Toroslar Elektrik Dagitim

Meram Elektrik Dagitim

Baskent Elektrik Dagitim

Akdeniz Elektrik Dagitim
Gediz Elektrik Dagitim
Uludag Elektrik Dagitim
Trakya Elektrik Dagitim

Anadolu Yakasi Elektrik
Dagitim

Sakarya Elektrik Dagitim
Osmangazi Elektrik Dagitim
Bogazici Elektrik Dagitim
Kayseri ve Civari Elektrik
Aydem Elektrik Dagitim
Akedas Elektrik Dagitim

Yesilirmak Elektrik Dagitim

Kisa Adi

Dicle EDAS

VEDAS

Aras EDAS

Coruh EDAS
Firat EDAS

Camlibel
EDAS

Toroslar EDAS

MEDAS

Baskent EDAS

AEDAS
Gediz EDAS
UADES
TREDAS

AYEDAS

SEDAS
OEDAS
BEDAS
KCETAS
Aydem EDAS
AKEDAS

YEDAS

Bolge Kapsamindaki iller

Diyarbakir, Sanhurfa, Batman, Mardin, Siirt
ve Sirnak

Bitlis, Hakkari, Mus

Erzurum, Agri, Ardahan, Bayburt, Erzincan,
Igdir, Kars

Trabzon, Artvin, Giresun, Gimuishane, Rize
Elazig, Malatya, Bingol, Tunceli

Sivas, Tokat, Yozgat

Adana, Gaziantep, Hatay, Kilis, Mersin,
Osmaniye

Konya, Aksaray, Nigde, Kirsehir, Nevsehir,
Karaman

Ankara, Bartin, Cankiri, Karabk,
Kastamonu, Kirikkale, Zonguldak

Antalya, Burdur, Isparta

izmir, Manisa

Bursa, Balikesir, Canakkale, Yalova
Kirklareli, Tekirdag, Edirne

istanbul Anadolu Yakasi

Sakarya, Kocaeli, Bolu, Diizce
Eskisehir, Afyon, Bilecik, Kiitahya, Usak
istanbul Avrupa Yakasi

Kayseri ve Civari

Denizli, Mugla, Aydin

Kahramanmaras, Adiyaman

Samsun, Amasya, Corum, Ordu, Sinop
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EK 2: RF-BPSO ile Secilen Oznitelikler (114)

RF-BPSO En iyi Dogruluk Degerini Veren Oznitelikler

Resmi Daireler OrtalamaGunlukTuketimAy6 OrtalamaAkim2Ay8
Kitler OrtalamaGunlukTuketimAy7 OrtalamaAkim2Ay9
Cami-ibadethane OrtalamaGunlukTuketimAy8 OrtalamaAkim2Ay10
Hizmet Binalari OrtalamaGunlukTuketimAy9 OrtalamaAkim2Ay11
Aritma Tesisleri OrtalamaGunlukTuketimAy10 OrtalamaAkim2Ay12
Ticarethane OrtalamaGunlukTuketimAy11 OrtalamaAkim3Ay1
Belediyeler OrtalamaGunlukTuketimAy12 OrtalamaAkim3Ay2
Ureticiler MaxDemandAy1 OrtalamaAkim3Ay3
f¢me Suyu MaxDemandAy?2 OrtalamaAkim3Ay4
Santiye MaxDemandAy3 OrtalamaAkim3Ay5
Hayir Kurumlari MaxDemandAy4 OrtalamaAkim3Ay6
Karayollari+Park Aydinlatma MaxDemandAy5 OrtalamaAkim3Ay7
Mesken MaxDemandAy6 OrtalamaAkim3Ay8
Tarimsal Sulama MaxDemandAy7 OrtalamaAkim3Ay9
Diger MaxDemandAy8 OrtalamaAkim3Ay10
Sekonder MaxDemandAy9 OrtalamaAkim3Ay11
Primer MaxDemandAy10 OrtalamaAkim3Ay12
SIRNAK MaxDemandAy11 OrtalamaGerilim1Ay1
DIYARBAKIR MaxDemandAy12 OrtalamaGerilim1Ay2
SANLIURFA OrtalamaAkim1Ay1l OrtalamaGerilim1Ay3
SIIRT OrtalamaAkim1Ay2 OrtalamaGerilim1Ay4
MARDIN OrtalamaAkim1Ay3 OrtalamaGerilim1Ay5
BATMAN OrtalamaAkim1Ay4 OrtalamaGerilim1Ay6
Koy OrtalamaAkim1Ay5 OrtalamaGerilim1Ay7
VIK OrtalamaAkim1Ay6 OrtalamaGerilim1Ay8
LUN OrtalamaAkim1Ay7 OrtalamaGerilim1Ay9
ELM OrtalamaAkim1Ay8 OrtalamaGerilim1Ay10
LNO OrtalamaAkim1Ay9 OrtalamaGerilim1Ay11
AEL OrtalamaAkim1Ay10 OrtalamaGerilim1Ay12
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EK 2: RF-BPSO ile Secilen Oznitelikler (114)

(Devam)
MSY OrtalamaAkim1Ay11 OrtalamaGerilim2Ay1
YOK OrtalamaAkim1Ay12 OrtalamaGerilim2Ay2
KuruluGuc OrtalamaAkim2Ay1 OrtalamaGerilim2Ay3
OrtalamaTuketim OrtalamaAkim2Ay2 OrtalamaGerilim2Ay4
OrtalamaGunlukTuketimAy1 OrtalamaAkim2Ay3 OrtalamaGerilim2Ay5

OrtalamaGunlukTuketimAy2

OrtalamaAkim2Ay4

OrtalamaGerilim2Ay6

OrtalamaGunlukTuketimAy3

OrtalamaAkim2Ay5

OrtalamaGerilim2Ay7

OrtalamaGunlukTuketimAy4

OrtalamaAkim2Ay6

OrtalamaGerilim2Ay8

OrtalamaGunlukTuketimAy5

OrtalamaAkim2Ay7

OrtalamaGerilim2Ay9
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Ek 3: LR-BPSO ile Segilen Oznitelikler (112 Oznitelik)

LR-BPSO En Iyi Dogruluk Degerini Veren Oznitelikler

Resmi Daireler

Ticarethane

Hayir Kurumlari

Kitler Belediyeler Karayollar1 + Park Aydinlatma
Cami-ibadethane Ureticiler Mesken
Hizmet Binalan Igme Suyu Tarimsal Sulama
Aritma Tesisleri Santiye Diger
Primer MaxDemandAy1l OrtalamaGunlukTuketimAy1
Sekonder MaxDemandAy2 OrtalamaGunlukTuketimAy2
Diger MaxDemandAy3 OrtalamaGunlukTuketimAy3
SIRNAK MaxDemandAy4 OrtalamaGunlukTuketimAy4
DIYARBAKIR MaxDemandAy5 OrtalamaGunlukTuketimAy5
SANLIURFA MaxDemandAy6 OrtalamaGunlukTuketimAy6
SIRT MaxDemandAy7 OrtalamaGunlukTuketimAy7
BATMAN MaxDemandAy8 OrtalamaGunlukTuketimAy8
Koy MaxDemandAy9 OrtalamaGunlukTuketimAy9
VIK MaxDemandAy10 OrtalamaGunlukTuketimAy10
LUN MaxDemandAy11 OrtalamaGunlukTuketimAy11
ELM MaxDemandAy12 OrtalamaGunlukTuketimAy12
LNO OrtalamaAkim2Ay1 OrtalamaAkim3Ay1
AEL OrtalamaAkim2Ay11 OrtalamaAkim3Ay?2
MSY OrtalamaAkim2Ay12 OrtalamaAkim3Ay3
YOK OrtalamaAkim2Ay2 OrtalamaAkim3Ay4
OrtalamaGerilim1Ay1 OrtalamaAkim2Ay3 OrtalamaAkim3Ay5
OrtalamaGerilim1Ay2 OrtalamaAkim2Ay4 OrtalamaAkim3Ay6

OrtalamaGerilim1Ay3

OrtalamaAkim2Ay5

OrtalamaAkim3Ay7

OrtalamaGerilim1Ay4 OrtalamaAkim2Ay6 OrtalamaAkim3Ay8
OrtalamaGerilim1Ay5 OrtalamaAkim2Ay7 OrtalamaAkim3Ay9
OrtalamaGerilim1Ay6 OrtalamaAkim2Ay8 OrtalamaAkim3Ay10
OrtalamaGerilim1Ay7 OrtalamaAkim2Ay9 OrtalamaAkim3Ay11

OrtalamaGerilim1Ay8

OrtalamaAkim2Ay10

OrtalamaAkim3Ay12
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Ek 3: LR-BPSO ile Secilen Oznitelikler (112 Oznitelik)

(Devami)
OrtalamaGerilim1Ay8 OrtalamaAkim2Ay10 OrtalamaAkim3Ay12
OrtalamaGerilim1Ay9 OrtalamaAkim1Ayl OrtalamaAkim1Ay11
OrtalamaGerilim1Ay10 OrtalamaAkim1Ay2 OrtalamaAkim1Ay12
OrtalamaGerilim1Ay11 OrtalamaAkim1Ay3 OrtalamaGerilim2Ay7
OrtalamaGerilim1Ay12 OrtalamaAkim1Ay4 OrtalamaGerilim2Ay6
OrtalamaGerilim2Ay1 OrtalamaAkim1Ay5 OrtalamaAkim1Ay10
OrtalamaGerilim2Ay2 OrtalamaAkim1Ay6 OrtalamaAkim1Ay9
OrtalamaGerilim2Ay3 OrtalamaAkim1Ay7 OrtalamaGerilim2Ay5
OrtalamaGerilim2Ay4 OrtalamaAkim1Ay8 MARDIN
OrtalamaTuketim
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Ek 4: Uygulama Python Kodlar:

Calisma kapsaminda gelistirilen uygulama Pyhton kodlari, egitim ve test veri

paketleri, erisime agik bir sekilde https://github.com/celikpence/KacakTakipSistemi

adresinde sunulmaktadir.
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