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GERCEK ZAMANLI KACAK ELEKTRIiK KULLANIMININ
DERIN OGRENME iLE TESPIiT EDILMESI

Baran BEREKET YILDIZ

Teknolojinin gelisimiyle elektrik enerjisine duyulan ihtiya¢ giinden giine hizla
artmaktadir. Elektrik enerjisine artan talep ile paralel olarak kagak enerji tiiketimleri
de basta Glineydogu Anadolu Bolgesi olmak iizere yaygin sekilde kullanilmaya devam
etmektedir. Bu durumun sonucunda literatiirde kacak elektrik tiiketim tespiti

analizlerine olan ihtiya¢ artmaktadir.

Bu calismada abonelere ait ger¢ek zamanl kagak elektrik tiiketim durumu olan
analiz bagar1 sayis1 ve gercek zamanli anlik olarak elde edilen bir ¢ok degisken ile
derin Ogrenme kiitliphanelerinden biri olan Keras kiitiiphanesi Sirali model
kullanilarak egitilmis olup uygun hiper parameterler ile katmanlara ayrilarak
aciklanmistir.  Proje  sonucunda abonelerin  kagak tliketim  gerceklestirip

gergeklestirmedigi durumu en yiiksek dogru siniflandirma ile olugturulmustur.

Anahtar Sozciikler: Kagak elektrik, derin 6grenme, Keras kiitiiphanesi, gercek zamanl

modelleme
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ABSTRACT

REAL TIME DETECTION OF ILLEGAL ELECTRICITY USAGE
WITH DEEP LEARNING

Baran BEREKET YILDIZ

With the development of technology, the need for electrical energy is
increasing day by day. In parallel with the increasing demand for electrical energy,
illegal energy consumption continues to be widely used, especially in the Southeastern
Anatolia Region. As a result of this situation, the need for leakage electricity

consumption detection analyzes is increasing in the literature.

In this study, Keras library, which is one of the deep learning libraries with the
number of analysis successes and many variables, which is the leakage electricity
consumption status of the subscribers, is trained using the Sequential model and is
explained by dividing into layers with the appropriate hyper parameters. As a result of
the project, the status of whether or not the subscribers realized illegal consumption

was created with the highest correct classification.

Keywords: Leakage electricity, deep learning, Keras library, real-time modeling
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1. GIRIS

Insan yasaminin temel ihtiyaglaridan biri olan elektrik enerjisi, teknolojinin
gelisimi ve kullanim alanlarimin artmasiyla giinliik hayatin kagmilmaz unsurlari
arasinda yer almistir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde niifus artis1, sanayilesme gibi
faktorlerin etkisiyle beraber elektrik enerjisine duyulan ihtiyag daha yogun hale
gelmistir. Insan hayatinda énemli bir yer edinen bu enerji ¢esidinin, iiretim ve tiiketim
asamalar1 yer almaktadir. Elektrik enerjisinin s6z konusu iiretim ve tiikketim agsamalari
esnasinda meydana gelen bazi sorunlar da yer alabilmektedir. Elektrik enerji

sistemlerinde meydana gelen bu sorunlar enerji kaybi olarak adlandirilir [1].

Enerji kayiplar, teknik ve teknik olmayan kayiplar olarak iki kisma ayrilir.
Teknik kayiplar, elektrik enerji sistemlerinde kullanilan teknik malzeme ve
donanimlar sonucu olusan kayiplardir. Bu kayiplar, enerji {iretiminin yapildig
santrallerden baslayarak iletim ve dagitim hatlarindan tiiketiciye ulagincaya kadar
stirmektedir. Teknik olmayan kayiplar ise tiiketiciden kaynaklanan kacak tiiketim
olarak adlandirilir. Bu kagak tiiketimlerin baslica nedenleri; sayaglara yapilan
miidahaleler ile kacak enerji kullanimi, bilingsiz enerji tiiketimi ve dagitim

sirketlerinde enerjiyi faturalandirma sirasinda yapilan hatalar olarak gosterilebilir.

Tiiketici kaynakli olan kagak elektrik kullanimi, giin gectik¢e artmaya devam
etmektedir. Bu tiir kullanimlarim iilkemiz ve Diinya agisinda sebep oldugu ekonomik
zararlar 6nemli maliyetlere sebep olmustur. Diinya’da kagak elektrik tiikketiminin
tilkelere gore oranlart Finlandiya’da 2018 yilinda %3,3, Hirvatistan’da %7,7,
Hollanda’da %44, Irlanda’da %6,7 ve Yunanistan’da %9,3 olarak yayimlanmustir.
Yapilan arastirmalarda Tirkiye’de ki kacak tiiketim orani ise %12,7 olarak tespit
edilmistir [2]. Tirkiye’de 2018 ve 2019 yilina ait kagak tiiketim oranlart Tablo 1’de
yer almaktadir [3].



Tablo 1.1: 2018 ve 2019 Yillarma ait Tiirkiye’deki Bolgelerin Kagak Tiiketim Oranlari

HEDEF-
GERCEKLESEN
KAYIP ORANI
Dagitim Sirketi GERCEKLESEN HEDEF FARKI
2018-2019
2018 2019 | Degisim | 2019 2019
DICLE 54,94 51,32 | 3,62 65,99 14,67
VANGOLU 49,16 47,56 1,6 54,74 7,18
ARAS 23,55 2164 | 191 24,97 3,33
CAMLIBEL 5,08 475 0,33 7,31 2,56
TRAKYA 4,37 4,49 -0,12 6,87 2,38
IST.AND.YAK. 6,04 5,05 0,99 7,31 2,26
ULUDAG 4,2 4,82 -0,62 6,73 1,91
BASKENT 6,11 5,89 0,22 7,33 1,44
AKDENIZ 5,78 5,91 0,13 7,31 1,4
SAKARYA 6,52 5,96 0,56 7,28 1,32
CORUH 7,85 7,38 0,47 8,68 1,3
ADM 5,53 5,63 0,1 6,72 1,09
MERAM 6,69 6,22 0,47 7,3 1,08
KAYSERI VE
CIVARI 6,57 6,02 0,55 6,94 0,92
OSMANGAZI 6,41 6,61 -0,2 7,43 0,82
YESILIRMAK 7,63 7,13 0,5 7,94 0,81
AKEDAS 5,51 6,46 -0,95 7,08 0,62
FIRAT 10,32 9,93 0,39 10,53 0,6
GEDiz 6,63 7,55 -0,92 7,66 0,11
TOROSLAR 11,85 11,76 | 0,09 11,74 -0,02

Ekonomik ve sosyal olarak bir ¢ok kayba neden olan kacak elektrik

kullanimlarinin 6niine gegilebilmesi agisindan literatiirde bir ¢ok analiz ve yontem

gelistirilmistir. Bu yontemlerin basinda derin 6grenme yontemi yer almaktadir. Derin

Ogrenme yoOntemi, veri seti sonuglarinin tahminlenmesini saglayan ve birden fazla

katman ile veri setine ait Ozelliklerin O6grenimini saglayan bir yontem olarak

kullanilmaktadir [4]. Bunun yanisira yapay zekaya kiyasla ¢ok fazla degisken olmasi

durumunda dahi yapinin katmanlar ile daha fazla 6gretilmesini saglayarak giiglii bir

siniflanfirma yapabilmeyi sunmaktadir. Derin 6grenmede katmanli yapinin yiiksek

dogruluklu bir sonug iiretebilmesi verimli veri On isleme adimlar1 sonucunda

olusmaktadir.




Onerilen bu ¢alisma kapsaminda, Diinya ve Tiirkiye ekonomisinde kayiplara
yol agan ve giderek artmakta olan kayip kagak elektrik oranlarinin azaltilmasi ve buna
yonelik olarak uygulanan derin 6grenme yontemleri ile gergek zamanli kagak elektrik

tiikketimin tespiti yer almaktadir.

Bu caligmanin ikinci boliimiinde, g¢alismaya ait yararlanilan kaynaklarin

literatiir taramasi yer almaktadir.

Ucgiincii boliimde, kacak elektrik tiiketiminin, Tiirkiye ve Diinya’daki son

durumu ele alinmustir.

Dérdiincii boliimde, analizde kullanilan degiskenlerin derin 6grenmede en iyi
sonucu vermesi i¢in yapilmasi gereken veri 6n isleme siireci ele alinmistir. Bu siiregte
ilk olarak kullanilan yontemlerden biri olan eksik gozlem analizi, Label Encoding, veri
tiplerinin kontrol edilmesi, Shapiro Wilk normallik testi, Varsyim ve Ki kare testi

uygulanmigtir.

Besinci boliimde, abonelere ait tiikketimlerin kagak veya kagak olmamasi
analizi derin Ogrenme ile ele alinmistir. Derin 0grenme yontemi kullanilirken
olusturulan katmanlarin hizli ve verimli agiklanabilirligi agisindan ele alinan Keras

yontemi kullanilmistir.

Altinc1 boliimde, Derin 6grenme ile gercek zamanl kagak elektrik tiiketimi

analizi yapilarak sonuglandirilmistir.

Sonug boliimii olan altinct boliimde, gelistrilen yontemlerin literatiirden farkli
olarak gercek zamanli degiskenler ile abonelerin kagak elektrik tiiketimlerinin Keras

kiitiiphanesine ait Siralt modeli ile hangi sinifa ait oldugu sonucuna varilmaistir.



2. MATERYAL VE METOD

2.1. Tiirkiye’de ve Diinya’da Kac¢ak Elektrik Kullanimi

Ulkemiz ve Diinya’da elektrik tiiketimlerinde yasanan kayrp — kacak
miktarlarinin azimsanmayacak diizeyde olmasi Diinya ve Tiirkiye ekonomisinde
kayiplara sebep olmaktadir [30]. Elektrik tiikketimindeki kayip — kagak miktarlarimnin,
tiikketici faturalarina yansitilmasiyla da bir cok problem meydana gelmektedir. Diinya
tizerinde belirlenmis kayip — kacak oran1 %7 olarak belirlenen bu oran detyali olarak

bolgelere gore ayrildiginda su sonuglar Tablo 2.1°de gosterilmistir [3].

Tablo 2.1: Tirkiye’deki Bolgelere gore Kayip Miktarlar

BOLGE ISIMLERI Kayip Miktar (MWh)
IC ANADOLU BOLGESI 1.875,533,00
GUNEYDOGU ANADOLU BOLGESI 6.378.530.46
DOGU ANADOLU BOLGESI 2. 140,649,589
MARMARA BOLGESI 5.038.984.46
EGE BOLGESI 2.367.520.18
KARADENIZ BOLGESI 1.043.230.58
AKDENIZ BOLGESI 3.040.994 48
TOPLAM 21.885.443,05

Enerji Piyasalar1 Denetleme Kurulu (EPDK) verilerine gore kayip miktar
21.885.443,05 (MWh) olan ve yiizdelik olarak kayip oraninin %10.49 civarinda
oldugu ve Diinya da ise bu oranin %7-8 civarinda oldugu bu nedenle {ilke
genellemesinde ¢ok yiiksek kayip oraninin bulunmadigi agiklanmakta olsa da
ekonomik anlamda olumsuzluk yaratmaktadir. Bolgesel toplam tutarlarin illere

indirgenmis hali Tablo 2.2’de gosterilmektedir [3].



Tablo 2.2: Giineydogu Anadolu Bolgesine ait Kayip Miktarlar1 (EPDK)

Gincydoiu Anfidol.u Balueesi F;[[]E:Zlg;::; Eu:;ti::];:n Baih Oldlu_ieul Kavip Kayip Miktar
Bagl Ileri (MW = Dazitim Sidkeeti | Oran*a) (W)

TURT RG24 TOROSLAR 1176 93583214
KiLis 3425272 TOROSLAR 1176 35.780.12
DIYARBAKIR T596.430.58 DICLE 5132 133248816
MARDIN 1.731.907.03 DICLE 5132 RERRL4.69
BATMAN 27676916 DICLE 5132 49 957 93
SiRT 44 T 77 DICLE 5132 25239164
SANLIURFA 46596 14410} DICLE 5132 241008] .68
ATTYAMAN 1132 88080 AKEDAS 6.6 318410
TOPLAM 19.787.980,3% GITR.EI0AG

Tablo 2.2 de goriildiigii gibi 19.878.980,39 (MWh) miktarinda faturalanan tiiketimden
kayip miktart 6.378.530,46 (MWh) miktarinda bir kayip miktar1 s6z konusu
olmaktadir [3].

Tablo 2.3: Dogu Anadolu Bélgesine ait Kayip Miktarlar1 (EPDK)

Dtogu Anadolu Bélgesi Flnturalan“:m T[ik_ctimin Bagl _Oldu_ieu Kayip Kayip Miktan
Bazl illori 1Mlere Gore Draglom D:!_ulln?l 0@111 {MWh)
= (&YW hY Sirketi {"o)
MALATYA 1.630.978.43 FIRAT 0.93 16195616
ELAZIG 117841862 FIRAT 3.93 11701697
TUNCELI 12633669 FIRAT 9.93 1253530
BiNGOL (5. ORGE FIRAT 0.93 30038471
ARDAHAN 128 36376 ARAS 2164 27 7528
ERZURTM RI0.031.38 ARAS 2164 1492 60279
ERZINCAN GL2O0 L7 ARAS 21.64 132.437.70
KEARS 307720 ARAS 21.64 GE.OHTYE
IGDIR 195 5896 15 ARAS 2164 43,192 6]
Al J48.173.46 ARAS 21.64 96,0847
MUS 391 38507 VANCGOLL 47546 JRE. 14274
BiTLiS 360 46045 VANGOLL 47 56 17143499
VAN QY5 73465 YANGOLT 4756 47357140
HAEKART 26068665 VANGOLT 4756 123,982 .57
SIRNAK 592 32855 DICLE 51.32 303983101
TOPLAM T.R30.03542 2. 146.649,89

Tablo 2.3 de goriildiigi gibi 7.836.035,82 (MWh) miktarinda faturalanan tiikketimden
kayip miktart 2.140.649,89 (MWh) miktarinda bir kayip miktar1 séz konusu
olmaktadir [3]. Sonug olarak EPDK raporlarinda da goriildiigii gibi Tiirkiye’de bolge

ve illere ait kayip kacak elektrik tiiketimleri teknolojinin de gelismiyle azaltilmaya ve



kacak tiiketimlerin iistesinden gelmeye ¢alisiimaktadir. Bu durumlara ¢6ziim bulmak
amaciyla yapay zeka ile makine Ogrenimi ve derin Ogrenmeye yontemleri

gelistirilmektedir [30],[31].

2.2. Kacak Elektrik Enerji Sistemlerinde Kullanilan Yéntemler

2.2.1. Veri On Isleme Yéntemleri

Teknolojik kaynaklarin artmasiyla biiyliyen veri hacmi, Kkaliteli veri
kullaniminin 6nemini ortaya ¢ikarmistir. Dogru, giivenilir veri elde edebilmek icin veri
On isleme yontemi ortaya c¢ikmistir. Veri On isleme, makine 6grenimi ve veri
madenciligi gibi bir ¢cok alanda model kurulma asamasindan onceki islemleri ifade

eden performans gelistirme ve diizeltme islemleri olarak tanimlanmaktadir [5].

Dogru veri elde edebilmek i¢in gerekli veri 6n isleme adimlari bir ¢ok yontem
icermektedir. Literatiirde yaygin yontemler arasinda veri temizleme, normalizasyon,
veri donilisiimt, veri agirliklandirma, 6zellik ¢ikarimi ve segme yontemleri gibi bircok
yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri 6n isleme yontemleri arasindan
kayip gozlem analizi, aykiri deger tespiti,, kategorik sinif atama yontemi (Label
Encoding), Shapiro Wilk Normalik testi, varsayim ve Ki Kare yontemleri
kullanilmistir [6].

2.2.2. Kayip Gozlem Analizi

Bir ¢ok alanda oldugu gibi elektrik alaninda yapilan uygulamalar sonucu elde
edilen verilerde mevcut sorunlar yer almaktadir. Kayip gézlem sorunu da bu sorunlar
arasinda yer almaktadir. Kayip gozlem sorunu, degisken veya girdi olarak adlandirilan
veri seti 6zelliklerinin eksik, bos veri varligini ifade etmektedir. Kayip gézlemlerin bir

¢ok sebebi olabilmektedir [8]. Bu durumlardan bazilari;

e Kayp gozlem varliginin en 6nemli sorunu bilinmezlik sorunudur.
Degisken igerisinde herhangi bir sebepten kaynakli olarak
gergeklesebilmektedir. Bu durumlar veri girisinin unutulmasi veya

kaybolmasindan kaynaklanabilmektedir.



e Diger bir sebep ise degiskenin sahip oldugu bir 06zelligin

bulunmamasindan kaynakli kayip gézlem olusabilmektedir.
yukaridaki sekilde ele alinmistir [6].

Dogru ve giivenilir veri seti elde edebilmek amaciyla literatiirde bir ¢ok kayip gozlem
analizi yer almaktadir. Bu ¢alismada belirtilen sebeplerden kaynaklanan kayip gozlem

analizi baz1 yontemler ile giderilmistir.
2.2.2.1. Ortalama — Ortanca — Mod eksik veri isleme yontemleri

Veri setinde bilinmeyen veya istenmeyen Ozelliklerden kaynakli olarak
meydana gelen kayip gézlem verilerini islemek i¢in bir ¢ok yontem kullanilmaktadir.

Bunlardan biri olan ortalama, ortanca, mod ile kayip veri giderme islemleridir [5].

Ortalama, ortanca, mod ile kayip veri giderme iglemi, istatsitiksel metodlar
kullanilarak yapilan bir veri 6n isleme yontemidir. Bu yontemde veri setinde bulunan
tiim degerler analize dahil edilmektedir. Ortalama ile islenen kayip veriler, her zaman
dogru sonuglar vermemktedir. Bunun sebebi, istatistiksel ortalama deger veri setinin
ana yapisini teosil etmektedir. Kayip degerlerin varlig1 ise mevcutta bulunan veri
yapisint bozma egilimindedir. Bu durumda degiskenlerin ortalama deger ile
doldurulmasi dogru sonuglar dogurmamaktadir. Bu durum mod yonteminde deayni
sonuglar dogurmaktadir. Degiskenler arasindaki iliski ve bagimliligin bilinmemesi
giiclii tahmin oranlarini da diisiirmektedir. Sonug olarak, ortalama ve mod ile kayip

gozlem doldurma islemleri gercek veri setlerinde dogru sonuglar dogurmamaktadir

[8].

Genellikle ger¢ek hayat calismalarinda yapilan analizlerde, cesitli sebeplerden
kaynaklanan kayip gozlem verileri bulundugu degisken yapisim1 bozmaktadir.
Bozulmanin meydana geldigi degisken yapilarinda ortalama ve mod ile isleme
yonteminin uygun olmadigr gozlemlenmistir. Ortanca ile kayip veri isleme
yonteminde ise veri setinin ¢arpiklasma durumundan etkilenme derecesinin ortalama

ve mod degerlerine gore daha diisiik miktarda oldugu sonucuna varilmaktadir [8].



2.2.3. Aykir1 Deger Belirleme Yontemi

Uygulamali veri setlerinde siklikla goriilen aykir1 degerler, veri setlerinin genel

yapisindan farkli davranislar sergileyen gozlemlerdir. Bu degerler tim veri setini

etkileyen degerlerdir. Ozellikle makine 8greniminde dogru analiz yapilabilmesi i¢in

bu anomalliklerin giderilmesi dogru bir analiz sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir [9].

Aykirt Degerler, ayn1 zamanda istatistiksel analizlerde sorunlara neden

olabilecek diger gobzlemlerden uzak olan bir gbézlem noktast olarak da

tanimlanmaktadir. Dogru bir analiz yapabilmek amaciyla gerceklestirilen ve veri 6n

isleme adimlarindan biri olan aykir1 deger analizi, veri yapisina gore degiskenlik

gostermektedir [10]. Bu yontemlerin bazilar1 su sekildedir:

Mesafe tabanli algoritmik veri setlerinde, nesneler arasindaki
uzakliklarin geometrik yorumlamasi ile hesaplanmaktadir [12].
Yogunluk baz alinarak tahminlenen aykir1 degerler, diisiik yogunluga
uygun hale getirilerek veri setine dahil edilmektedir [12].

Minimum kovaryans determinant yontemi, aykiri degerlerin konum ve
seklinin tahminini saglayan aykiri deger algoritmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu algoritmaya gore aykiri olan noktalar
hesaplamalara dahil edilmemektedir [11].

Aykirt deger analizinde kullanilan bir diger yontem ise tek sinifa sahip
siiflandirma algoritmasidir (one class svm). Tek sinifli siniflandirma
algoritmalari, aykir1 degerlerin azinlik olarak yer aldigi ug ile aykiri
degerlerin yogunluk olarak yer aldig1 bir u¢ kismi ayirabilen bir yapi
saglamaktadir. Bu algoritmanin diger algoritmalardan farki, test

edilecek yapinin yanlis siniflandirma olasiligini en aza indirebilmesidir

[9].



2.2.4. Degisken Tipleri ve Doniisiim Yontemleri

2.2.4.1. Degisken tipleri

Veri tipi ve doniisiimleri, veri degiskenlerinin tiiriini veya dagilimini
degistirmek icin kullanilan veri 6n isleme yontemlerinden biridir. Bu, yontemler her

bir veri yapisi i¢in farkli teknikler ile elde edilmektedir [13].

Bir ¢cok alanda kullanildig1 gibi makine 6grenmesinde kullanilan veri setlerinde
de genel olarak sayisal veya kategorik tiirde veri yapilar1 bulunmaktadir. Sayisal veri
yapisina sahip degiskenlerin tamsayr ve ylizdelik yapida iki tlirli bulunmaktadir.
Kategorik veri tiiriinde, siniflayici(nominal), sirali(ordinal), cebirsel(boole) yapida alt

tiirler bulunmaktadir. Sayisal veri tiirleri asagidaki sekilde yer almaktadir [13].

e Tamsay1: Ondalik kism1 bulunmayan sayilar olarak adlandirilir.

e Yiizdelik: Kesirli say1 degerleri mevcut olan sayilardir.

Kategorik Veri tiirleri ise;

e Siralayici (Ordinal) Veri Tipi: Sirali sinif etiketleri iceren veri tipleridir.

o Siniflayict (Nominal) Veri Tipi: Siif etiketleri bir siralama igermeyen
veri tiplerini igermektedir.

o Cebirsel (Boolean) Veri Tipi: Dogru ve yanlis seklindeki mantiksal

ifadeler i¢eren veri tiplerini ifade etmektedir.

Analiz agsamasimin verimli bir sekilde gerceklesebilmesi i¢in dogru bir 6n isleme
asamasinin onemli bir kismin1 olusturan veri tiplerinin kontrolii ele alinmistir. Bu

islemlere ait veri tiplerinin 6zeti Sekil 2.1°de gosterilmektedir.



Veri Tipleri

Sayisal Kategorik

Tamsay1

Siiflayict Siralayici Mantiksal

Kesirli

Sekil 2.1: Degisken Veri Tipleri

2.2.4.2. Veri doniisiimleri

Veri doniistiirme, islenmemis verilerin analiz edilebilmesi ve anlasilabilir

forma dondstiiriilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Doniisiim ile elde edilen yeni

yapilar ile dogru simiflayicilarin olusturulmasi saglanmaktadir. Ayni zamanda

dontigiimler ile kavramlarin daha iyi 6grenilmesi saglanir [14].

Veri doniisiim islemlerinin gergeklesebilmesi amaciyla ele alinan bazi yontemler

bulunmaktadir. Bu yontemler [13]:

Ayriklagtirma dontlisimii (Discretization Transform): Sayisal bir
degiskenin sirali bir degiskene doniisiimiinii saglamaktadir.

Siral1 Doniistim (Ordinal Transform): Kategorik degiskenin bir tamsay1
degiskenine doniisiimiiniin saglandig1 bir veri donlislim yontemidir.
Tek Doniisim (One Hot Encoding): Makine 6grenmesinde siklikla
kullanilan  kategrik  degiskenlerin  ikili simf grubuna (0,1)
dontstiiriilmesini saglayan bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu
yontem kategorik verilerin sebep oldugu karmasikligi da ortadan

kaldirarak kirli veri sorununu minimize etmektedir.
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2.2.5. Veri Normallestirme Islemleri

Veri normallestirme, sistem algoritmalarini besleyerek veri kalitesini artirmay1
amaglayan bir yontemdir. Veriler arasindaki sapmayi en aza indirerek verileri standart
bir deger araligina doniistiirmektedir. Bu doniisiim O ile 1 veya -1 ile 1 gibi belirli
araliklarda alma iglemi olarak da bilinmektedir. Bu 6lgekleme yontemleri aykiri deger

sayisinin minimum seviyede oldugu durumlarda daha kullanigli olmaktadir [18].

Normallestirme isleminde kullanilan degiskenlerin ayn1 6lgek yapisnina sahip
olmas1 makine 6grenmesi gibi yontemlerde yer alan egitim siirecini hizlandirmaktadir.
Ayni zamanda farkli 6lgeklere sahip degiskenlerde ise modelleme uygulamalarinda
yarar saglamaktadir [15]. Litearatiirde normallestirme yontemine ait farkli teknikler
yer almaktadir. Bu g¢alismada kullanilan normallestirme teknikleri ise min- mak

normalizasyonu, Z skoru normalizasyonu seklindedir.

2.2.5.1. Min - mak normalizasyonu

Min-mak normalizasyonu, [0,1] veya [-1,1] araliginda tanimlayarak
normallestirme islemi gergeklestirmektedir. Bu yontem minimum ve maksimum
deger araliginda bir A kiimesi olusturmaktadir. Olusan bu A kiime aralig1 ise d ile
temsil edilmektedir. Min- mak normalizasyon yontemi ise asagidaki sekilde
gosterilmektedir [15]:

(mak—-min)*(a—min A)
(mak A—min A)

a = min + (2.1)

Min-mak normalizasyon ydnteminin dezavantaji da bulunmaktadir. Olgeklendirme ile
onemli veri kayiplart gergeklesebilmektedir. Bu calismada ver setlerinin

normallesmesinde baz1 degiskenler iizerinde avantaj sagladigi gézlemlenmistir [18].
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2.2.5.2. Z-Skoru Yontemi

Z skoru Ol¢ekleme yontemi, normal dagilan veri setlerinde kullanislt bir
yontem olarak kullanilmaktadir. Normal dagilmayan veri setlerinde gerkeli
dontistimler ile dogru bir yontem olarak kullanilabilmektedir. Z skoru olcekleme
yontemi, verileri ortalamasi 0 ve standart sapma degeri 1 olan veri yapisina
doniistiirmektedir [32]. Normallestirilmis A degerinin standartlagtirlmig bir @ formiilii

ise:

A _ a-wa)

a=— " (2.2)
seklindedir. Bu yontem bilinmeyen en kiiciik ve en biiylik degerlerin oldugu
durumlarda kullanisli olmaktadir. Bu yontem zaman serisi gibi duraganligin olmadig
durumlarda iyi sonuglar vermemektedir. Normale yakin veri setlerinde daha iyi

sonuglar elde edebilmek i¢in bu yontem avantaj sunmaktadir [33].
2.2.6. Varsayim ve Ki Kare Testi

Hipotez testi kavramui, ilk olarak 1900 yilinda Karl Pearson tarafindan ortaya
atilmistir. Ayn1 zamanda bagimsizlik testi olarakta bilinen Ki-Kare testini ortaya
cikararak Istatistik bilimine dnemli bir ydntem kazandirmustir. Pearson Ki-Kare testi,
normal dagilmayan veri setlerinde dahi test edilme ve istatistiki yorumlamaya olanak
saglamaktadir [17]. Ki-Kare testi, iki durum s6z konusu oldugunda

kullanilabilmektedir. Bu durumlar asagida yer almaktadir:

1. Iki veya daha fazla grup, kitle veya kriter arasinda iliski olup olmadig
durumlarim1 hipotez test etmek amaciyla kullanilmaktadir (Degiskenler
arasindaki bagimsizligi test etmektedir.)

2. Gozlemlenen verilere ait dagilimin beklenen dagilim ile ne derece uygun

oldugu Ki-kare testi ile test edilebilmektedir.

Gercek hayat verilerinde genellikle veriler normal dagilmamaktadir. Bu sayede Ki-
kare testi ile normal dagilmayan veriler arasindaki iligkilerin anlamli olup olmadig1

test edilebilmektedir [17].
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2.3. Derin Ogrenme
2.3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Artan ve karmasiklasan veri yapilarini temsil etme amaciyla ortaya ¢ikan ve
belirli insan davranislarini taklit etmeye yarayan bir yapay zeka ve makine 6grenme
yontemi olarak ortaya atilmistir. Derin 6grenme sayesinde veriler iizerinde yapilan her

bir islem deneyim ile 6gretim islemlerine dayanmaktadir [19].

Derin 6grenme, tahminlemeye dayali modelleme islemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Klasik tahminleme modellerinde kullanilan algoritmalar dogrusal
iken derin Ogrenme yontemlerinde dogrusal olmayan, parametrik, karmagik
algoritmalar ¢6ziimlenebilmektedir. Derin 6grenme yontemleri, ham girdi verilerinin
referans alinmasiyla diger katmanlardaki iist diizey bilgilerin ¢6ziimlenmesini sinir ag

algoritmalarinin katmanlarin1 Kullanarak gergeklestirmektedir [20].

Sinir ag1 algoritmalari, insan beyninden esinlenerek veri modellerini
tamimlamak igin tasarlanmistir. Sinir aglari benzerliklere gore verileri kiimeleyerek
verilerdeki etiketlere gore siiflandirma yapmaktadir. Buna bagli olarak verilerden
ozellikler elde etmektedir. Aglar ile taninan nicel degiskenler ise, gercek uygulama
verilerinde vektorler olarak tanimlanmaktadir. Bu verilerin agiklanabilirligi i¢in derin

O6grenme yontemlerinin mimari yapilart bulunmaktadir [39].

Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yapilmis olan temel derin
O0grenme mimarisinde, her katmanda en 1yi 6zellikler istatistiksel yontemlerle se¢ilip
bir sonraki Kkatmana iletilmektedir. Aglarin egitmek i¢in geri yayilhim
(backpropagation) kullanilmayip onceki katmanlardan sonraki katmanlara en kiigiik
kareler yontemi kullamlmugtir [21]. Ik derin 6§renme mimari yapist Ornek
alinarakgelistirlen bir ¢gok yap1 bulunmaktadir. Canli yapilar 6nek alinarak olusturulan
kendiliginden gergeklestirilen “denetimsiz grenme” yapt mimarisi yapilmstir. 11k
basarili derin sinir ag1 uygulamasi ise ve Yann LeCun ile arkadaslari tarafindan posta
kutusu yazilari tizerinde gelistirmislerdir. Bir diger 6rnek ise 1997 yilinda Hochreiter
ve Schmidhuber'in ortaya ¢ikardig: tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural network)
icin Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory) yontemidir.

Teknolojininheniiz gelismemis bu donemlerinde derin 6grenmeye bagl yapay sinir
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aglar algoritmalari bir ¢ok avantaj bulundurmasina regmen hesaplama zorlugundan
dolayr kullanilamamig ve egitim siireglerinde kalmis olup uygulamaya
gecirilememistir. Teknolojinin gelisimi, bilgisayarlarin ¢alisma hizlarinin artmasiyla
ve grafik islemci birimleri (GPU) kullanimiyla yapay sinir ag1 hesaplamalarinda biiyiik

gelisimler meydana gelmistir [22].

2.3.1.1. Konvoliisyonel - Evrisimli sinir agi1 (Convolutional neural network -
CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglari, (Convolution Neural Network-CNN) c¢ok
katmanli algilayici tiirlerinden biridir. Siniflandirma, dogal dil isleme, 6neri sistemleri,
goriinti ve video tanima gibi goriintii tekniklerinde kullanilan derin &grenme
yontemidir. Bu yontem, girdi goriintiisii alarak goriintiideki g¢esitli nesnelere agirlik
atayip goriintiiler arasi ayrimi saglayan bir yontem olarak kullanilmaktadir. CNN, bir
veya daha fazla konvoliisyonel katman, alt o6rnekleme katmani ve standart ¢ok
katmanl1 sinir ag1 gibi katmanlara sahiptir. Bu yonleri ile diger sinir aglarina nazaran

daha az parametre ve egitime bagli olarak kalarak ¢alisabilmektedir [23].

2.3.1.2. Tekrarlayan sinir agi (Recurrent neural network)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), birimler ve diigiimler arasindaki baglarin
zamansal bir dongii boyunca yoOnlendirilmis ve yonlendirilmemis bir grafik
olusturdugu yapay sinir agidir. RNN, bir veri kiimesinin sahip oldugu sirali 6zellikleri
tanimak ve meydana gelebilecek olasi durumlari tahmin etmek i¢in tasarlanmis sinir
ag1 yontemidir. Ileri beslemeli sinir aglarindan tiiretilen tekrarlayan sinir aglari, diger
aglardan farkli olarak girdi belleklerinin rasgele dizilerini iglemek igin
kullanilmaktadir. Bu 6zelliklerden kaynakli olarak ¢ogunlukla zaman serileri, dogal
dil isleme gibi sirali verileri islemede kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir ag1 yapisi

Sekil 2.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: Tekrarlayan Sinir Ag1 Hiicre Yapisi

Diger sinir ag yapilarindan farkli olarak giris ¢ikis katmanlarinin birbirlerinden
bagimsiz olma durumu bu ag yapisinda bulunmamaktadir. Tekrarlayan sinir aglari
yapisinda, gizli katman Onceki katmanlarda bulunan yapiyr kullanip bilgileri
korumaktadir. RNN yapisinda, 6nceki adim c¢iktilarindan elde edilen agirlik ve
yanliliklar tahminlenmek amaciyla bir sonraki katmanlara aktarilmaktadir. Meydana
gelen bir dizi katman birleserek tekrarlayan katman olusturmaktadir. Tiim bu durumlar
sonucunda tekrarlanan katmanlar tahminledikleri bilgileri hafizada tutarak ¢ikti bilgisi

vermektedir.

2.3.1.3. Uzun kisa vadeli hafiza ag1 (Long — short term memory network )

Uzun kisa siireli bellek aglari (LSTM), uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen
ve bagimlilik sorununu ¢ozmek i¢in tasarlanmis bir ag yapisidir. LSTM yapilari,
tekrarlanan sinir aglar1 gibi varsayilan davranislart uzun siire bellekte tutmaktadir.
Klasik RNN yapilarinda yinelenen modiil, tek bir katman olup basit bir yapiya sahiptir.

LSTM yapisinda bulunan ve yinelenen modiil ise farkli ve karmasik bir yapi
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icermektedir. Bir diger farklilik ise tek bir sinir ag1 katmani yerine 6zel bir etkilesim

yapisina sahip olan dort katman bulunmaktadir [25].

LSTM katman yapis1 Sekil 2.3’te gosterilmektedir [24].
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Sekil 2.3: LSTM Hiicre Yapist

LSTM vyapisinda satirlar, diigiim c¢iktisindan diger girdilere kadar varolan tiim
vektorleri tasimaktadir. Daireler, noktasal islemleri temsil etmektedir. Kare kutular ise,
“sinir ag1 katman1 6grenicileri” olarak adlandirilmaktadir. Yapi igerisindeki iki giris
ise hy_, ve x, dir. Hiicre igerisindeki dogrusal ¢izgiler, kii¢iik dogrusal etkilesimleri
ifade etmekte olup dogruca caligmaktadir. LSTM kapilari, hiicre durumlarina bilgi
ekleme veya ¢ikarma durumlart ile bilgi gecisini saglamaktadir. LSTM kapilari,
sigmoid sinir ag1 katmanindan ve garpimsl islemlerden meydana gelmektedir. Sigmoid
sinir katmani, bilesenlerin ge¢gme durumlarinin yeterliligni agiklayan ve [0,1]
araligindan gerceklesen izin sistemi olarak adlandirilmaktadir. Ug¢ kap1 durumu,
LSTM yapisin1 kontrol edip korumaktadir. LSTM aglarinin sahip oldugu bu yap1 ile
sorun ¢ozme ve ayrintili degisken elde etme yontemleri ile on plana ¢iktig1

ispatlanmugtir.

2.3.1.4. Kapi 6zyinelemeli gecitler (Gated recurrent units - GRU)

Klasik RNN mimarilerinde, kayip gradyan probleminden kaynakli olarak
optimizasyon yasanmaktadir. Bu durum uzun vadeli 6grenme bagimlilik 6grenimine
engel olmaktadir. Bu sorunun ¢oziilebilmesi ig¢in carpimsal model olan kapi

Ozyinelemeli gegit ag mimarisi (GRU) gelistirilmistir [27].
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Sekil 2.4: GRU Hiicre Yapisi

Sekil 2.4’ te ele alinan GRU yapisi, uzun kisa donem ag gesidine benzer
ozellikler gostermektedir. GRU ag yapist LSTM yapisindan farkli olarak gizli katman
yapsint glincelleyerek daha az islem gerektirmektedir. Bu durum sonucunda
hesaplama kolayligi saglamaktadir [27]. GRU yapisinda bulunan kapi formiilleri
asagida yer almaktadir.

Glincelleme (update) kap1 formiilii z;
Zy = 0 (Wyx¢ + Uzhe_y) (2.3)
t zamaninda aktivasyon formiil yapisi h;
hy = (1 —2z)hi{_1 + 2z % hy (2.4)
Sifirlama kapis1 formiil yapist r;
re = 0 (Wpxy + Uphe_q) (2.5)
ile temsil edilmektedir.

GRU ag yapisinda bulunan ve giincellenip eklenen her bir aday aktivasyonu,
geemis aktivasyonlardan Ogrenerek bilgi akisi diizenlenir. Bu durum diger sinir
yapilarina gore avantaj saglamaktadir. Dahil edilen aktivasyon miktari ise giincelleme
kapisi ile belirlenmektedir. Sifirlama kapisi ise mevcut bilgilerin ne kadarinin

unutulmasi gerektigine karar vermek i¢in kullanilmakadir [27].
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2.4. Keras ile Model Olusturulmasi

Derin 6grenme yontemleri ile teori ve uygulamada karmasik sistem yapilari,
sinir aglar1 yardimiyla katmanlara boliinerek ¢oziilmek tizere tasarlanmistir. Karmasik
sistem yapilarinin olusturdugu bazi durumlar sinir aglari ile de ¢éziilememektedir. Bu
tiir sorunlarin varlig1 derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras Kiitliphanesini ortaya
cikarmaktadir. Google tarafindan gelistirilmis olan Keras, 6nemlilik seviyesi yiiksek
derin 6grenme API olarak bilinmektedir. Yagin olarak kullanilmakta olan Keras,
hesaplama agisindan da bir kolaylik saglamaktadir. Keras kiitiiphanesine ait bazi

ozellikler asagida yer almaktadir [28].

e Yaygn olarak kullanilan cogu sinir ag modellerini destekleme
ozelligine sahiptir.
e Modiiller bir yapiya sahip olma o0zelligi esnek, yenilik¢i kolay

ulasilabilir kiitliphane 6zelligi katmaktadir.

Sinir ag modellerini olusturma da yarar saglayan Keras Kiitiiphanesi bazi adimlar

icermektedir. Bu adimlar Sekil 2.5’te gosterilmektedir[27]:

Ag tanimlama | == | A5 diizenleme| memmpp [A§ tanimlama | memp |AZ dengeleme| === [Tahminleme

Sekil 2.5: Keras Adimlari

1. Ag tanimlama adiminda sahip olunan model katmanlar1 ve ag baglanti
iligkileri tanimlanmaktadir. Bu Keras ana modelleri sirali ve fonksiyonel
model olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Segilen model ile veri akis1 bu
asamada gerceklesmektedir.

2. Belirlenen model yapisina uygun kod se¢imi burada ger¢eklesmektedir. Kod
secimi ile derin 0grenme ile uyumlu hale getirilir. Ayn1 zamanda model
derlenmesi, model kayip fonksiyonu, optimizasyon, model dogruluk
metrikleri bu asamada belirlenmektedir.

3. Derlenen model ile veriler egitilmektedir.

18



Bu agamada egitilmis modellerin hata oranlar1 ve hata degerlendirme islemleri
degerlendirmeye alinmaktadir.
Son asama olan tahminleme isleme ile model tahmin islemleri

gerceklestirlmektedir.

Bu asamalar ile ger¢eklestirilen model tanimlamanin iki ¢esidi bulunmaktadir [27].

Sirali model (Sequential): Sinir ag1 katmanlarimi yigmak icin kullanilan
metoddur [34].
Fonksiyonel API: Cok fazla c¢iktiya sahip modellerde veya karmagik

modellerde kullanilan model tanimlama yontemidir [35].

2.4.1. Keras Model ile Metriklerin Belirlenmesi

Metrikler, model performans Ol¢limiinii degerlendirmek amaciyla kullanilan

islevsel bir yontemdir. Bu yontem, bir ¢ok farkli islevi gergeklestirmek igin

kullanilabilmektedir.

Dogruluk metrigi i¢in kullanilan yontem olan;

Dogruluk sinif metrigi (Accuracy class metric): Model tahminlemelerinde
atanan etiketlerin esit olup olmadigimi ne derece tutarli oldugunu
gostermektedir. ki degisken sinifi tanimlayarak olusturulan bu metrik, dogru

eslesme ve veri sikligini (frekans) hesaplamay1 saglamaktadir [36].

Olasilik metrigi i¢in kullanilan yontemler ise;

Ikili Capraz Entropi Smifi (Binary Crossentropy Class): Modelde tahmin
edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki ¢apraz entropi kayip degerlerini
bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bu metrik siniflandirma c¢esidinde iki etiket

siifi (0, 1) ile temsil edilmektedir [37].

Regresyon metrigi i¢in kullanilan yontemler;

19



e Regresyon performansini 6lgmek i¢in skor, kayip 6grenmek ve fayda saglamak
icin kullanilan islevsel bir yontemdir. Ayni zamanda birden fazla c¢ikti

durumunu saglamak i¢in kullanilmaktadir [29].

2.4.2. Aktivasyon ve Optimizasyon Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

Derin 6grenme yontemlerinin modelleme asamasinda kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari, var olan girdilerin bir sonraki néron katmanindan ¢ikan ¢ikti verileri
lizerine uygulanan dogrusal olmayan islevler biitiiniidiir. Bir diger ifade ile “esikleme
kapis1” olarak bilinmektedir. Derin 6grenme yontemleri i¢in bazi aktivasyon

fonksiyonlar1 agsagida ele alinmustir [29], [45].
2.4.1.2. Sigmoid (Logistic - Lojistik) aktivasyon fonksiyonu

Girdi katmani gergek degerli sayilardan meydana gelen ve ¢ikti degerleri [0,1]
araliginda bulunan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Sigmoid
fonksiyonunda, girdideki minimal degisiklikler ¢iktida da minimal degisikliklere
sebep olmaktadir. Bu tiir durumlar adim fonksiyonlarindan daha toleransli sonuglar

ortaya ¢ikarmaktadir [40].

1
1+e—*

f(x) = (2.6)

f(x)

f1e0 =22 = Fa)1 - f()) (2.7)

Sigmoid fonksiyonuna ait sekil, Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.6: Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna nazaran, az sayida yineleme islemiyle ayni performansi
gosteren diger aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimiyla daha az tercih edilmeye

baslanmustir [29], [44].
2.4.1.3. Tanh (HyperbolicTangent - Hiperbolik Tanjant) fonksiyonu

Sifir merkezli tanh fonksiyonu, [-1,1] araliginda yer alan dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonudur. Biiyiik miktarlarda pozitif ve negatif degerlerde
goriilmektedir [29], [41].

fO) =S (2.8)
f1@) = =2 = F)1 - £(x))?) (2.9)
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Tanh fonksiyonuna ait sekil, Sekil 2.7°de gosterilmektedir.

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00
-0.25
-0.50
-0.75
-1.00

Sekil 2.7: Tanh Fonksiyonu

2.4.1.4. RELU (Rectified Linear Unit - Reaktifiyeli Dogrusal Unite) fonksiyonu

CNN (evrisimli sinir ag1) modellerinde ¢ogunlukla kullanilmakta olan RELU
fonksiyonu, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Bu aktivasyon
fonksiyonunda pozitif degerli alanlarda istenilen doyum saglanmamaktadir. Bunun
sonucunda kayip gradyan sorunundan kagmnilmaktadir [38]. Hesaplama kolayligi
bulunan RELU fonksiyonu diger aktivasyonlara gore de daha hizli performans

gostermektedir [29], [42]. RELU fonksiyonuna ait sekil, Sekil 2.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 2.8: RELU Aktivasyon Fonksiyonu

Uyarlanabilir moment tahmini Adam ise, modelde belirlenen
parametreler i¢in uyarlanabilen Ogrenme oranlarin1 hesaplayabilen fonksiyon
cesididir. Sonugta derin 0grenme modellerinde kullanilmakta olan aktivasyon ve
optimizasyon fonksiyonlar1 sayesinde biiyiik ve karmasik veri kiimelerinden 6nemli
derecede Ogrenme saglanmaktadir. Aymi zamanda dogrusal olmayan model

ozelliklerinden daha hizli ve verimli sekilde sonuglar elde edilmektedir [29], [43].
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3. BULGULAR

3.1. Derin Ogrenme ve Gercek Zamanh Kacak Elektrik Tiiketim Analizi

Bu calismada bolgelere ait kacak elektrik tiiketimlerinin azaltilmasi agisindan
yapilan derin 6grenme ile ger¢ek zamanli tahminleme calismasina ait uygulama ve
bulgular bu boliimde yer almaktadir. Kayip — kagak elektrik tiiketim tahminlemesinde
kullanilan ~ degiskenler su sekilde ele alimmistir:  Std_Consumption_Value
(Standartlastirilmis tiiketim degeri), Avg_Consumption_Value (Ortalama tiiketim
degeri), COV (Coeffficient of Variation — Degisken Degisim Katsayilari),
Trafo_Carpan, Abone_Trafo_Tuketim_Oran, Factorized_Tariff Name (Faktorize
edilmis Tarifeler), Factorized Karne No (Faktorize edilmis karneler), Il_Adi,
Factorized_llce_Adi, Factorized_Transformer_Number (Faktorize edilmis trafolar),
Installed_Power_Grup (Sebeke maksimum kurulu gii¢ sayisi), Application_Status
(Uygulama durumlar1), Abonelik_Suresi, Abone_Grup_Adi, Subscriber_Kind (Abone
Tipi), Person_State (Abonelik durumlari), Meter_Type (Sayag¢ Tipi), Meter_Kind
(Sayag cesidi), Abone_Yasi_Yil, Gecikmeye Dusen_Fatura_Adet,
Zamaninda_Odenen, Ortalama_Toplam_Tutar, Odenmemis,
Ortalama_Odeme_Suresi,  Toplam_Tahakkuk_Tutar, = Toplam_Gecikme_Tutar,
Toplam_Borc_Tutar, Toplam_Tahsilat_Tutar, Toplam_Tahakkuk_Kwh,
Analiz_Basari_Sayisi (Kacak olup olmama durumu). Elektrik tiikketimlerine ait
degiskenlerin (x;) ise analiz basari sayist olan kacak ve kagak olmama durumlari

tizerine etkileri tahminlemeye alinmaktadir.

3.1.1. Veri On Isleme Yontemi

Makine ve derin 6grenme yontemlerinde Oncelikli olarak verilerin tahmin
edilme asamasina getirilmesi ve en giivenilir sonuglar alinabilmesi agisindan veri 6n
isleme adimlar1 yapilmaktadir. Bu calismada da kategorik verilere nicellestirmeye
yonelik olarak label encoding (etiket kodlama) islemleri yapilmistir. Burada
Subscriber_Kind (Abone Tipi), Person_state (Abone, kisi durumu), meter_type (sayag
tipi), meter_kind (sayac¢ cesidi) degiskenlerine label encoding (etiket kodlama)

islemleri uygulanmistir.
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3.1.2. Veri Normallestirme Islemleri

Bu caligmada doniistiiriilen veri tiplerinden sonra ele alinan bir diger islem ise
normallestirme ve standartlastirma islemleridir. Analiz basari sayis1 olan kayip —kagak
elektrik  kullaniommin  belirlenmesi agisindan  kullanilan bu  degiskenlerde
standartlastirma, Box-Cox normallestirme ve min-mak doniisiim iglemleri denenip en
uygun normallestirme islemlerine karar verilmistir. Islem sonug grafigi Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.

60000

50000

40000

30000

20000

10000

o ~ - © @ o
= e -4 -1 =

Sekil 3.1: Faktorize Karne No Degiskeni Histogrami1

Faktorize edilmis karne no degiskenin histogramina bakilmis olup degiskenin sagdan
carpik bir yapiya sahip olduguna ve degerlerin O ile 1 arasinda dagilim gosterdiginden
dolay1 Box — Cox doniisiimii uygulanacagina karar verilmistir. Sonuglar Sekil 3.2 ve

3.3 ¢ te gosterilmektedir.
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Sekil 3.2: Faktorize Karne No Degiskeni Box — Cox Dontigiimii
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Sekil 3.3: Faktorize Tarif Adi Degiskeni Histogrami

Faktorize edilmis tarif ad1 degiskenin histogramina bakilmis olup degiskenin normal
dagilmadigindan dolay1 ve diizensiz bir ¢arpikliktan kaynakli olarak standartlastirma

islemi uygulanmistir.

Faktorize edilmis karne no degiskenin histogramina bakilmis olup degiskenin sagdan
carpik bir yapiya sahip olduguna ve degerlerin 0O ile 1 arasinda dagilim gosterdiginden

dolay1 Box — Cox doniisiimii uygulanacagina karar verilmistir.

26



30000 -

25000 -

20000 -

15000 A

10000 A

5000 -

Sekil 3.4: Abone Trafo Tiiketim Oran1 Degisken Histogrami

Abone trafo tiiketim orani degiskenin Sekil 3.4’ te histogramima bakilmis olup
degiskenin ¢arpik ve listel bir yapiya sahip oldugundan dolay1r Box — Cox doniistimii

uygulanacagina karar verilmistir. Sonug ise Sekil 3.5°te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5: Abone Trafo Tiiketim Orani Degiskeni Normallestirme Dagilimi
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Sekil 3.6: COV Degiskeni Normallestirme Dagilimi

Bir diger degiskeni olan coefficient of variation (degisim katsayisi) degiskenin Sekil
3.6’da histogramina bakilmig olup degiskenin carpik ve distel bir yapiya sahip
oldugundan dolay1 Box — Cox doniisiimii uygulanacagina karar verilmistir. Sonug ise

Sekil 3.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7: COV Degiskeni Box-Cox Doniisiimii
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Normal dagilmayan verilere uygulanan doniisiim islemleriyle degiskenler normale
yakinlastirilmis olup modele hazir hale getirilmistir. Diger kategorik degiskenler ise
nicel (stirekli) degisken hale dontistiiriilmiistiir.

Analiz asamasindaki veri 6n isleme adimlarindan biri olan outlier(aykir1 deger) tespiti
bu calisma agisindan da biiylik 6nem arz etmekte olup aykiri degerler yontemlerinden
biri olan One Class SVM tek smifli aykir1 deger temizleme yontemi ile analiz
edilmistir.

Kisi durumu degiskenlerinden olan PERSON_STATE parametresi 0 ile
kodlanarak ¢alisma boyunca kullanilan Python programa dili ile kodlanarak 6rneklem
sayist alt parametresi olan “nu” ile igerisindeki aykirt degerler tahminlenerek
silinmistir.

Sonugta veri on isleme adimlari Oncelikle degisken tip ve doniigiimleri,
normallestirme islemleri ve aykiri deger ayiklama yontemleri ile temizlenerek normal
veri haline getirilmistir. Bu calismada analiz basar1 sayist olan bagimli degisken
parametresi kayip-kagak olmasi (1) ve olmamasi (0) degiskenin en uygun dogruluga
ulagmas1 adina ilk yontemler uygulanmis olup modele gecilmistir. Analiz igin gerekli
olan veri 0n iglem adimlar1 veri setini derin 6grenmeye hazir hale getirmektedir. Bu

durumda verim artirilarak dogru sonuglara ulasmaya hazir hale getirilmistir.
3.2. Derin Ogrenme Model Sonuglar

Gilineydogu Anadolu Bolgesi’nin alt1 iline ait olan kayip-kagak elektrik
verilerinin veri 6n iglemi adimlari ile elde edilen sonuglar derin 6grenme modelleri ile
egitilmistir. Ilk olarak Python programina ait olan Keras ve gerekli diger kiitiiphaneler

yiiklenerek model olusturulmustur. Gerekli kiitliphaneler asagida bulunmaktadir.

Derin 6grenme modeli olan LSTM ve Keras kiitiiphanesi grafikler ve gerekli
tabaka kiitiiphaneleri dahil edilmistir. Son olarak elde edilen normallestirilmis veri seti
df ad1 verilen degisken ile tanimlanmigir. Bagimli degisken olan Analiz Basar1 Sayisi
degiskeni y, diger degiskenler ise X olarak tanimlanmistir. Veri setini egitmek
amaciyla X ve y egitim ve test verileri olusturulmustur. Egitim ve test boyutu, en iyi
dogrulugu verecek tabaka sayis1 Sequential (Sirali)) model ile denenerek en iyi
dogruluk katsayis1 bulunmaya calisilmistir. Model egitim verisi ve boyut sayisi ise

(53459, 62) seklindedir.
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Layer (type) Output Shape Param #

1stm_23 (LSTM) (None, 8, 32) 4352

1stm_24 (LSTM) (None, 8, 64) 24832
1stm_25 (LSTM) (None, 128) 98816
dense_23 (Dense) (None, 256) 33024
dense_24 (Dense) (None, 128) 32896
dense_25 (Dense) (None, &4) 8256

dense_26 (Dense) (None, 16) 1040

dense_27 (Dense) (None, 1) 17

Total params: 203,233
Trainable params: 203,233
Non-trainable params: @

Sekil 3.8: Sequential (Sirali) Model Deneme Sonuglari

Siralt (Sequential) model ile olusturulan ve optimal tabakas1 sayis1 Sekil 3.8’de elde
edildigi gibi sonuglanmisitir. Egitim, test verileri ve uygun tabaka sayisiyla elde edilen

dogruluk sonuclar ise Sekil 3.9 ‘da gosterilmektedir.

Epech 1/18

514/514 [msssssssssssssssssssssssssssss] - @5 683us/step - loss: @.51B5 - accuracy: @.7335 - wval_loss: ©.4541 - val_sccuracy:
©.7835

Epoch 2/19

514/514 [mesessssmman memmmmzssesmEmmmEn ] = @s B4lus/step - loss: @.5135 - accuracy: @.7296 - val_loss: 9.5254 - wal_accuracy:
8.7953

Epoch 3/19

514/514 [ssssssssssssssssssssssssssssss] - @5 E54us/step - loss: @.5148 - accuracy: @.7276 - val_loss: 8.446@ - val_accuracy:
@, 7953

Epoch 4/18

514/514 [sessssssssssssssnssnnnnnnnnnnn ] - 95 E56us/step - loss: @.5060 - accuracy: @.7276 - val_loss: 9.4695 - val_accuracy:
8.7874

Epoch 5/19

514/514 [ssssssssssssssssssssssssssssss] - @s G4Bus/step - loss: @.5052 - accuracy: @.7335 - val_loss: 8.4789 - val_accuracy:
©.7835

Epoch 6/10

514,514 [sesssssssssnnsnsnnnnnnnnnnnnen] - @5 B3Sus/step - loss: @.5883 - accuracy: @.7374 - val_loss: @.444% - val_accuracy:
8.7795

Epoch 7/18

514/514 [sssssssmssssssnsnsnnssnnsnnsns]| - @5 505us/step - loss: ©.5883 - accuracy: @.7335 - val loss: @.4572 - val_accuracy:
@.7480

Epoch B/10

514/514 [=====zzzzzzssszzszszzzzss=s=zs===] - @5 61lus/step - loss: @.5186 - sccuracy: @.7432 - val_loss: @.5521 - val_accuracy:
@.6811

Epoch §/1@

514/514 [ssssssssssssssssssssssssssssss] - @5 621us/stép - loss: ©.5544 - accuracy: ©.7084 - val_loss: @.4558 - val_accuracy:
@.7913

Epoch i@/1@

514/514 [sesssssmssssmsnnnsnnnnnnannnne 1 - @s B4Bus/step - loss: 8.5186 - accuracy: 8.7276 - val_loss: @.4608 - val accuracy:
B8.7874

Sekil 3.9: Sequential (Siralt) Model Dogruluk Sonuglari
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Sekil 3.10: Sequential (Sirali) Model Dogruluk Grafigi

Derin 6grenme yontemi olan LSTM sonuglarina gore 53459 egitim verisi ile
%33’k test verisi (validation_split = 0.33) alinarak 654 adimda, en ideal
optimizasyon sonucunu veren 27 tabaka ile en iyi dogruluk sonucuna (0.7953)
vartlmistir. 654 adimda Sirali model ile binary crossentropy (0,1) olan gercek ile
tahmin degeri arasindaki degeri bulan siniflandirma ¢esidi ile ADAM optimum
parametresi kullanilarak derin 6grenme sonuglari elde edilmis olup sonuglar Sekil

3.10°da gosterilmektedir.
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4. SONUC

Gilinimiiz teknolojisinde elektrik, savunma sanayi, finans gibi bir¢ok alanda
makine Ogrenimi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu teknolojiler
sayesinde ge¢mis verilerden gelecek verileri tahmin etme, dogru goriinti
smiflandirma, kolay iletisim aglari, ses tamima gibi bir¢ok uygulama

gerceklestirilmektedir.

Bu calismada da Giineydogu Anadolu Bolgesi’nin 6 iline ait elektrik
abonelerinin kayip — kagak elektrik kullanimlar1 tahmin edilerek kagak tiiketimlerin
Oniine gecilmesi amaclanmistir. Tiiketimlerin analiz basar1 sayisi degiskeni olan kagak
elektrik kullanim1 ve kacak olmayan elektrik abonesinin dogru siniflandirilmasi
yapilmistir. Yapilan 6n isleme ve derin 6grenme yontemleriyle kacak abonelere ait
tilkketimler belirlenmis olup bu duruma gore “is emri” adi1 verilen tiiketiciye ait talimat

cikarilmis olup kagak elektrik tiiketimleri yiiksek oranda engellenmistir.

Sonu¢ olarak Keras kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan Sirali Modelde,
binary crossentropy ve ADAM en uygun optimal parametre secilerek 27 tabakada
0.7953 dogruluk ile model sonuclanmistir. Bu durum analiz basar1 sayis1 olan kayip —
kagak elektrik olup olmama durumu 0.7953 dogruluk ile dogru simiflandirilmistir.
Gilineydogu Anadolu Bolgesi’de yapilan kagak elektrik tiiketimleri elde edilen model
ile tespit edilerek miidahale sansi ortaya ¢ikarmis olup bu kayiplar 6nemli 6l¢iide

azaltilmaya calisacaktir.
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