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KAYIP DOGAL GAZ TUKETIMININ MAKINE OGRENMESI iLE
TESPITi: SAKARYA ORNEGI

OZET

Enerji, diinya tizerindeki iilkelerin en fazla harcama yaptiklar1 alanlar arasinda
bulunmaktadir. Enerjiye ulagabilmek kadar tedarik edilen veya iiretilen enerji
kaynaklarmin yonetimi ve korunumu da olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu tez
calismasi kapsaminda, diinyadaki en 6nemli enerji kaynaklarinin basinda gelen dogal
gazin hesapsiz bir bigcimde tiikketimi tespit edilmeye caligilmistir. Bu durum, bir
dagitim sebekesinden tiiketicilere gonderilen gaz miktar ile tiiketicilerin faturalarina
yanstyan tiiketim miktarlar1 arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir ve hem dogal
gaz tedarigi saglayan firmalari hem de {ilkeleri ekonomik olarak ciddi zararlara
ugratmaktadir. Iletim borularindaki sizintilar, hava sicakliginin degisimi, aktif
olmayan tlikeciler, 6l¢lim hatalar1 ve arizali olabilecek sayaclar bu duruma neden
olarak gosterilebilmektedir. Bu calismada, sayaglardan kaynakli olabilecek kayip
dogal gaz tiiketimi iizerinde yogunlagilmistir.

Bu c¢alismada, her bir dogal gaz abonesinin tiiketimlerini tahmin eden modeller
olusturulmustur ve gerceklestirilen tahminlerden yola ¢ikarak tiiketimlerinde
anormallik olan aboneler belirlenmeye calisilmistir. Calisma sahasi olarak Sakarya
ilinde mevcut olan ve tiiketim zamanlar1 2011-2021 arasinda degiskenlik gosteren
307.570 adet abonenin dogal gaz tiikketim verileri kullanilmistir ve aboneler tiiketim
zamani biyiikliiklerine gore gruplara ayrilmistir. Dogal gaz tiiketiminde Onemli
Ol¢iide belirleyici olan meteorolojik durumlart belirten veri seti ve ilgili tiiketim
donemleri arasindaki hafta sonlari, resmi tatil ve bayramlarin bilgisini igeren
takvimsel olaylar veri seti kullanilarak kapsamli bir veri ambar1 olusturulmustur.
Olusturulan bu veri ambari, model egitimi ve test islemlerinde kullanilmistir.
Abonelerin tiiketimlerini tahmin etmek i¢in ¢ok katmanli yapay sinir agi modeli
gelistirilmistir. Her bir abonenin bir yillik tiiketim verileri ile ilgili abonelerin
modelleri egitilmis ve geri kalan dénemlerin tiikketimleri model tarafindan tahmin
edilmistir. Calismada, her bir dogal gaz abonesi icin iki farklt model gelistirilmistir.
Bunlar, dogal gaz tiiketim verileri arasinda bulunan ve her bir fatura donemi
icerisinde 1ilgili abonenin sayacinin  yenilenip yenilenmedigi  bilgisinin
kullanilmastyla gergeklestirilmistir. Bu bilgiden yararlanilarak sayact yenilenen
abonelerin sonraki tliketimlerinin yenilenmis saya¢ ile gerceklestirildigi bilgisinin
aga verildigi model olusturulmustur ve “bagil model” olarak adlandirilmigtir. Diger
model ise saya¢ yenilenme islemlerinin noktasal olarak belirtildigi, yani sayag
bilgisinin aga verilmedigi modeldir ve “noktasal model” olarak adlandirilmistir. Her
abonenin belirtilen bu iki model ile de egitim ve test islemleri gergeklestirilerek
dogal gaz tiiketim tahminleri gergeklestirilmistir. Yapilan tahminlerin performanslari,
MAPE (ortalama mutlak yilizdesel hata) yontemi kullanilarak degerlendirilmistir.
Gelistirilen modeller ile gergeklestirilen tahminlerde bagil modelde ortalama MAPE
degeri 2,42 olurken noktasal modelde 2,12 olmustur.
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Iki modelin tahmin performanslari degerlendirilerek kullanilan sayaglarin dogal gaz
tikketimleri tlizerine olan etkileri belirlenmistir. Bu baglamda tiim abonelerin iki
modelden elde edilen MAPE degerlerinin dagilimlar1 istatistiksel yoOntemler
kullanilarak incelenmis ve dagilim iizerinde normal tiiketim davranislarina sahip olan
abonelerin sinirlart belirlenmistir. Ardindan normal sinirlar disinda kalan aboneler iki
alt gruba ayrilmistir. Bunlar ara-gecis bolgesi ve anormal bolge olarak
isimlendirilmistir. Elde edilen sinir degerleri kullanilarak anormal tiiketim
davraniglarina sahip olan aboneler belirlenmistir ve bu bdlgede bulunan abonelerin
kayip ve hesaplanamayan tiiketime sahip olma riskinin yiiksek oldugu belirtilmistir.
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DETECTION OF LOST NATURAL GAS CONSUMPTION WITH MACHINE
LEARNING: SAKARYA CASE

SUMMARY

Energy is among the areas where countries around the world spend the most. The
management and protection of supplied or produced energy resources is as important
as accessing energy. Within the scope of this thesis, is was tried to determine the
unaccounted consumption of natural gas, one of the world’s most important energy
sources. This situation is defined as the difference between the amount of gas sent to
consumers from a distribution network and the amount of consumption reflected on
the bills of consumers, and it causes serious economic losses to both the companies
providing natural gas supply and the countries. Leaks in the transmission pipes,
change in air temperature, inactive consumers, measurement errors and possibly
defective meters can be shown as the cause of this situation. Intentional physical
interventions and aging of the meters over time can be given as causes of gas meter
failures. Interventions made by subscribers are mostly examined under "natural gas
theft". This study focuses on the loss of natural gas consumption that may be caused
by the meters.

In this study, models estimating the consumptions of each natural gas subscriber
were created and it was tried to determine the subscribers with abnormal
consumptions based on the estimates made. As the study area, natural gas
consumption data of 307.570 subscribers in the province of Sakarya, whose
consumption times vary between 2011 and 2021, were used and the subscribers were
divided into groups according to their consumption time sizes. A comprehensive data
warehouse has been created by using the data set that indicates the meteorological
conditions, which are important determinants in natural gas consumption, and the
calendar events dataset that includes the information on weekends, public holidays,
and holidays between the relevant consumption periods. This created data warehouse
was used in model training and testing processes. A multi-layer artificial neural
network model has been developed to predict the consumption of subscribers. The
models of the subscribers were trained on the consumption data of each subscriber
for one year, and the consumption of the remaining periods was estimated by the
model. In the study, two different models were developed for each natural gas
subscriber. These were realized by using the information, which is among the natural
gas consumption data, whether the relevant subscriber's meter is renewed or not
within each billing period. Using this information, the model in which the network is
informed that the next consumption of the subscribers whose meters are renewed is
realized with the renewed meter was created and it is called the “relative model”. The
other model is the one in which the meter renewal processes are specified pointwise,
that is, the meter information is not given to the network, and it is called the "point
model”. Natural gas consumption estimations were made by performing training and
testing processes for each subscriber with these two models. The performances of the
predictions were evaluated using the MAPE (mean absolute percentile error) method.
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In the predictions made with the developed models, the mean MAPE value was 2.42
in the relative model and 2.12 in the point model.

The estimation performances of the two models were evaluated and the effects of the
meters used on natural gas consumption were determined. In this context, the
distribution of MAPE values of all subscribers obtained from the two models was
examined using statistical methods, and the limits of subscribers with normal
consumption behaviors on the distribution were determined. Then, the subscribers
outside the normal limits were divided into two subgroups. These are named
intermediate-transition zone and abnormal zone. By using the obtained limit values,
subscribers with abnormal consumption behaviors were determined and it was stated
that the subscribers in this region had a high risk of having lost and unaccounted gas
consumption.
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1. GIRIS

Enerji arz, talep ve givenligi giinimiizde 6nemli konulardan biridir. Diinya tizerinde
otomotiv, makine, tekstil, insaat, tarim, savunma sanayi ve haberlesme gibi biiyiik
sektorler dogrudan enerji sektorii ile iliskilidir. Ulkelerin iiretim, istihdam, yatirim ve
kalkinma hedeflerini gergeklestirebilmeleri kendi enerjilerini {iiretebilmelerine ve
daha da onemlisi iretilen-tedarik edilen enerjinin yonetimini en uygun big¢imde

saglamasina baglidur.

Ulkemizde ve diinyada enerji kaynaklarina kolay ulasimin yayginlasmasi dzellikle
evsel tiketiciler ve iiretim sektoriindeki enerji talebini hizla arttirmaktadir. Bu
noktada enerji arz giivenligi ve enerji tedarigi konular1 {lizerine ¢aligmalar artmas,
enerji planlamas: gelismis ve gelismekte olan iilkeler igin énemli bir konu haline

gelmistir. Enerji planlamasinin en 6nemli konu basliklarindan biri de talep tahmindir.

Enerji tedariginde en onemli kaynaklardan biri de dogal gazdir. Giiniimiizde
konutlarda 1sinma amaciyla en fazla kullanilan, temiz ve giivenli olarak bilinen bir
enerji kaynagi olan dogal gaz, 1988 yil1 itibariyle lilkemizde kullanilmaya baslamigtir
ve tiketimi her gegen giin artmaktadir [1]. Yapilan arastirmalara ve tiiketim
tahminlerine gore iilkemizin 2022 yili i¢in dogal gaz tiikketimi bir onceki yila gore

%20 artmis ve 60.44.873.569 metrekiipe ylikselmistir [2].
pe yu

Bu talebe karsilik dogal gazin tedarigi ve yonetiminin yaninda kayip dogal gaz
tilketiminin de Oniine ge¢ilmesi gerekmektedir. Kayip dogal gaz veya diger adi ile
hesaplanamayan gaz, bir dagitim sistemine enjekte edilen gaz ile miisterilerin
sayaclarinda oOlgiilen dogal gaz tiikketim miktarmin arasindaki fark olarak
tanimlanmaktadir [3]. Bu durumun baslica sebepleri, dogal gaz iletim borularindaki
sizint, kullanicilar tarafindan sayaglara yapilan kasith fiziksel miidahaleler, dagitim
sirketlerinin hatalar1 ve dogal gaz tiiketicilerinin sayaclarinda zaman igerisinde

meydana gelen arizalar olarak gosterilmektedir [4].

Tiiketicilerin sayaclarinda meydana gelen arizalar sebebiyle Ol¢iilen tiikketim miktari,
gercek tliketim miktarindan daha diisiik ¢ikabilmektedir. Bu durum ise 6ncelikle gaz

dagitim sirketlerini ve tilkeleri zarara ugratmaktadir. Bu nedenle gaz dagitim



sirketleri talep tahmininde Ongoriilen tiiketim miktarinin {izerinde bir miktarda gaz

alim1 yapmak zorundadirlar.

Dogal gaz tiiketiminin ve kayip dogal gaz tiiketiminin biiylik boliimiinii olusturan
konut sektoriinde bu kayiplari azaltmak giivenlik ve ekonomik agidan oldukca
onemlidir. Gaz dagitim sirketleri kayip dogal gaz tiiketimini tespit etmek ve bu
durumun oniine ge¢mek i¢in periyodik olarak konutlardaki sayaglari kontrol etmek,
kalibrasyon islemi yapmak veya gerekiyorsa gaz Ol¢iim sayacini degistirmek igin
personel gorevlendirmektedir. Ancak bu islem dagitim sirketleri i¢cin maliyetleri
yiikseltmektedir. Kullanict davraniglari  ve c¢evresel faktorler g6z Oniinde
bulundurularak iyi analiz edilmis bir tilketim tahmini ile dogal gaz tiiketimindeki
anomali tespit edilebilir ve kayip dogal gaz tiiketimine sahip olan aboneler ortaya

cikarilabilir.

Bu tez ¢alismasinda olgiilemeyen veya hatali 6l¢iilen dogal gaz sebebiyle meydana
gelen kayiplar yapay zeka ve istatistiksel teknikler kullanilarak tespit edilmeye
calisilmistir. Calismada Sakarya ili 6rnek olarak ele alinmistir. Calismadaki amag
saya¢ degisimlerinin, tiketim ve tiketim tahminleri tzerindeki etkilerini

belirleyerek, 6lgtim hatasi olan sayaglari belirleyebilmektir.

1.1. Calismanin Ana Hatlari

Tez galismasi 5 boliimden olusturulmustur. Ikinci béliimde, literatiirde enerji tiiketim
tahminine yonelik yapilan ¢alismalar incelenmistir. Boliimiin ikinci kisminda dogal
gaz ile ilgili genel tanimlamalar, diinyada ve lilkemizde dogal gaz ve tiiketimi, dogal
gaz tiikketimini okuma yontemleri ve bu ¢alismanin odaklandigir konu olan kayip -

hesaplanamayan- dogal gaz konulari incelenmistir.

Uciincii bolimde, tez calismasinda kullanilan veri seti ve icerdigi degiskenler
detaylica anlatilarak veri setinin hazirlanmasi asamalarina deginilmistir. Tiiketim
tahmininde kullanilan yontemler ve gergeklesen tahminlerin performanslarinin

degerlendirildigi metrikler yine bu kisimda agiklanmustir.

Dordiincii boliimde, dogal gaz abonelerinin modellenmesinde kullanilan yaklagim
gosterilmistir. Onerilen modelleme yaklasimlar1 kullanilarak her bir abone igin

tiikketim tahmini iglemleri gerceklestirilmis ve sonuglar1 incelenmistir.
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Besinci boliimde, dordiinci bolimde agiklanan model ve yaklasimdan elde edilen
sonuglar incelenmistir. Bu sonuglara gore tezin amacina yonelik olarak ulagilan

bulgular ve sonraki benzer ¢alismalar i¢in dneriler verilmistir.






2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Literatiir Calismasi

Bu c¢alismada, tiiketimi hesaplanamayan aboneler ve hatali okumalar1 gerceklestiren
sayaglar tespit edilmeye c¢alisilmistir. Bu ¢alismanin paralelinde literatiirde yapilan

calismalar ¢ok azdir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir.

A. Soltanisarvestani ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada Iran’da bulunan 6rnek
evsel dogal gaz tiiketicilerin kayip ve hesaplanamayan dogal gaz tiikketimleri tespit
edilmeye calisilmistir. Abonelerin tiikketim verileri ve dis ortam sicakligi kullanilarak
yapay sinir ag1 modelleri egitilmis ve egitme isleminde pargacik siirii optimizasyon
algoritmas1 kullanmilmistir. Modellerden elde edilen ciktilar, abonelerin gercek
tilketim miktarlar1 ile karsilagtirilarak olasi kayip ve hesaplanamayan dogal gaz
tiiketime sahip olan aboneler belirlenmeye c¢alisilmistir [5]. Bahsedilen bu ¢alismada
mevcut abone verilerinden olasi1 kayip tiikketimlerin hesaplanmaya calisildigi gibi
tespiti daha once gergeklestirilen kayip tiikketim vakalari {izerinde de caligmalar
yapilmustir. L. Botev ve P. Johnson tarafindan yapilan ¢aligmada, Birlesik Krallik’ta
mevcut olan farkli miktarlardaki iki eksik okuma vakalar1 ele alinmistir. Calismada
dogal gaz iletim sisteminden elde edilen kayip ve hesaplanamayan dogal gaz zaman
serisi verileri kullanilmistir. Mevsimsellik etkisinin bulundugu verilere istatistiksel
stireg kontrol teknikleri uygulanmistir ve onerilen bu yontemin hatalari tespit etmek
icin kullanilabilecegi vurgulanmistir [3]. A. Soltanisarvestani ve A. Safavi tarafindan
yapilan c¢alisamada, kayip ve hesaplanamayan dogal gaz tiiketimi vakalarini tespit
edebilmek icin dogal gaz tiiketimine etki eden faktorlere ve parametrelere
odaklanmislardir. Abonelerin tiiketim davranislarini etkileyen faktorler gruplara
ayrilmistir ve bu faktorlerin tiikketimlere olan etkileri bulanik biligsel haritalama
yontemi kullanilarak belirtilmistir. Kategorize edilen ve etkileri belirlenen faktorlerin
iyl analiz edilerek dahil edilen bir model yardimiyla dogal gaz Ol¢iim cihazinin
dogrulugu hakkinda fikir sahibi olunabilecegini belirtmislerdir. Model tahminleri ile
gerceklesen Ol¢iim degerleri arasinda 6nemli Slgiide fark bulunan aboneler kayip ve

hesapsiz dogal gaz tiiketimine sahip olma olasiliginin yiiksek oldugu verilmistir [6].



M. Shafig ve ark. kayip ve hesaplanamayan dogal gaza sebep olan faktorleri
belirleyebilmek i¢in yiiz dogal gaz tiiketicisine anket gergeklestirmislerdir.
Belirlenen her bir faktore hipotez testi uygulayarak faktorlerin etki agirligi
belirlenmistir ve kayip tiiketimleri kontrol edebilmek i¢in matematiksel model
gelistirmislerdir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ve saha personelleri
tarafindan gerekli islemler gergeklestirildiginde kayip tiiketim miktarlar1 yeniden
hesaplanmistir. Bu hesaplama sonucunda kayip ve hesaplanamayan dogal gazin aylik
bazda %17 oranda azaldigi sonucunu belirtmislerdir [7]. F. Arpino ve ark. yaptiklar
calismada, iletim sebekelerinden ve tiiketim dengeleme sistemlerinden kaynaklanan
kaylp ve hesaplanamayan dogal gaz iizerine odaklanmislardir. Farkli iletim
sebekelerindeki kayip dogal gaz miktarlarin1 yi1llik ve aylik bazda istatistiksel
yontemler kullanarak analiz etmislerdir. Elde edilen hesapsiz tiiketim miktarinin
bliyiik bir boliimiiniin mevsimsel etkilerin ve sistematik 06l¢lim hatalarindan

kaynaklandigini belirtmislerdir [8].

Bu c¢alismalarin temelde dogal gaz talep tahmini gerceklestirdigi goriilmiistiir.

Literatiirde dogal gaz talep tahmini tizerine bir¢ok ¢alisma yapilmustir.

M. Akpinar, ev tipi dogal gaz tiiketicilerinin enerji tiiketim tahminine yonelik yaptigi
calismada ARIMA ve coklu regresyon yontemlerini kullanmistir. YoOntemleri,
konjonktiirel etkiden arindirilmis ve konjonktiirel etkiden arindirilmamis modellere
uygulamigtir ve ilgili yontemlerin bu modeller {izerinde verdigi sonuglari
karsilastirmistir. Konjonktiirel etkiden arindirilmis model iizerinden gerceklestirilen
dogal gaz tiikketim tahmininin diger modele gore daha basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir [9]. M. Akpinar tarafindan yapilan baska bir ¢aligmada, giin dncesi ve
y1l oOncesi olmak tizere iki farkli model iizerinden dogal gaz talep tahmini
gerceklestirilmistir. Yapilan bu calismada tek degisken olarak tiiketilen miktar ele
almmistir. Istatistik ve yapay zeka tekniklerinin kullanildigi bu ¢alismada, giinliik
veri ile gerceklestirilen dogal gaz talep tahmininin aylik veri ile yapilan tahmine gore
daha kiigiik hata degerine sahip oldugu belirtilmistir [10]. N. Wei ve ark. giinliik
dogal gaz tiiketim tahmininde kullanilmak tizere 56 giinliik tiiketimi iceren ii¢ farkli
model gelistirmiglerdir. Yapilan bu ¢alismada eksik verinin ve verinin karmasiklik
seviyesinin yapilan tahminler lizerinde biiyiik bir etkisi oldugu vurgulanmistir [11].
A. Andelkovi¢ ve D. Bajatovi¢ caligmalarinda uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim

algoritmasi kullanmiglardir. Diger ¢aligmalarda kullanilan dogal gaz tiikketim miktar1



ve hava durumu parametrelerinin haricinde saatlik hava tahmini iiretip bu degeri de
modele eklemislerdir. Model ¢iktis1 olarak bir saat dnceden dogal gaz tiiketimini
tahmin etmeye calismislardir. Model ¢iktilarinin performanslarini ortalama mutlak
ylizde hata degerini dikkate alarak degerlendirmislerdir. Bu degerlendirmeler
sonucunda 6nerilen modelin etkili bir yaklasim oldugu belirtilmistir [12]. W. Qiao ve
ark. kisa donemli dogal gaz tiikketim tahmini gergeklestirmislerdir. Tiiketim verilerine
gauss yumusatma yontemini uygulamislardir ve balina optimizasyon algoritmasini
kullanmiglardir. Tiiketim tahminini gerceklestirmek i¢in ise uyarlanabilir volterra
filtreleme algoritmasini  Onermislerdir. Algoritmanin parametrelerini  balina
optimizasyon algoritmasi ile belirlemislerdir. Caligmada kullanilan bu hibrit modelin
kisa donemli dogal gaz tiiketim tahmininde dogru sonuglar verdigini belirtmislerdir
[13]. H. Lu ve ark. dogal gaz tiikketimini tahmin etmek i¢in arps diisiis egrisi modelini
kullanmislardir. Onerilen modelin parametrelerini optimize etmek igin gri kurt
optimizasyon yontemini kullanmiglardir. Olusturulan bu hibrit modeli farkli
sektdrlerde bulunan dogal gaz tiiketicilerinin veri setlerine uygulamislardir. Onerilen
modelin farkh tiirdeki veri setleri lizerinde dogru tahminler yaptigini belirtmislerdir
[14]. O. Laib ve ark. yaptiklar1 bir ¢alismada ¢ok katmanli yapay sinir aglari
modellerini kullanmuslardir. Ilgili model, bir sonraki giiniin dogal gaz tiiketim
miktarni tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Kullanicilar, tiiketim davraniglarina gore
kiimeleme yaklasimiyla gruplandirilmistir. Daha sonra ilgili veri kiimeleri uzun kisa
vadeli bellek (LSTM) modelleri ile dogal gaz tiiketimini tahmin etmede
kullanilmistir. Onerilen bu yontemin dzellikle tiiketim davranislarinda ani degisimler
olan kullanicilarin dogal gaz tiiketim miktarlarin1 tahmin etme konusunda
etkinliginin yiiksek oldugu belirtilmistir [15]. J. Song ve ark. giinliik dogal gaz
tilketiminin tahminini gerceklestirebilmek icin mevsimsel ayristirma ve zamansal
evrisimli ag modelini kullanarak hibrit bir model Onermislerdir. Kullanilan bu
yontemin performansini, destek vektdr makineleri (SVM) ve regresyon modelleri ile
karsilagtirmiglardir. Bu karsilagtirma sonucunda 6nerilen modelin diger algoritmalara
gore daha basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir [16]. M. Brabec ve ark.
yaptiklar1 calismada giinliik dogal gaz tliketimini kullanici bazli tahmin etmeye
calismiglardir. Ilgili ¢alismada, diger calismalardan farkli olarak eksik tiiketim
verileri ve tiiketimde ani degisiklik gosteren verileri de modele dahil etmislerdir.
Dogrusal olmayan karma etkiler modelini (NLME) kullanarak kullanici bazli giinliik
dogal gaz tiikketim tahmini gergeklestirmislerdir. Elde edilen sonu¢lar ARIMAX ve
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ARX yontemleri ile elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir [17]. M. Celik
tarafindan yapilan bir ¢aligmada kullanic1 sayisi, birim fiyat ve sicaklik girdileri
dikkate almarak dogal gaz tiiketim tahmini gerceklestirilmistir. ilgili ¢alismada
yontem olarak yapay sinir aglar1 ve c¢oklu regresyon yontemleri kullanilmastir.
Olusturulan ayn1 model iizerinde bu yontemlerin etkinlikleri yorumlanmistir [18]. S.
Demirceylan, girdi parametreleri olarak sicaklik, mevsim, ay ve birim fiyati igeren
modeli kullanarak yapay sinir aglar1 yontemi ile dogal gaz tiikketim miktarmin tahmin
edilmesine yonelik calisma gerceklestirmistir. ilgili calismada tiiketim tahmini
sonuglar1 ve girdi parametrelerinin sonug iizerinde ki etkileri tartigilmigtir [19]. E.
Karaca, yaptig1 ¢alismada yapay sinir aglart ve regresyon yontemlerini kullanarak
dogal gaz tiiketim tahmini gerceklestirmistir. Modelde mevsimler, abone sayisi,
sicaklik ve birim fiyat gibi parametreleri kullanmistir. Model parametrelerine
normalizasyon islemi uygulamistir ve modele uyguladig1 yontemler icerisinde yapay
sinir aglarmin etkinliginin daha yiiksek oldugu verilmistir [20]. O. Evcim, zaman
serileri ve derin Ogrenme yoOntemleri kullanarak giinliik dogal gaz tiiketiminin
tahminini gerceklestirmistir. Girig degerleri olarak sicaklik, riizgr ve basing gibi
hava durumunu igeren parametreleri ve tilketim miktarini igermektedir. Elde edilen
sonuclara gore yontemlerin performanslart karsilagtirllmig olup derin 6grenme
modelleri ile daha dogru tahminlerde bulunuldugu belirtilmistir [1]. Y. Yilmaz, konik
cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri ve c¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri yontemlerini kullanarak giinliik dogal gaz tiiketimini tahmin etme
calismas:  gerceklestirmistir. Ilgili calismada bu iki modelin sonuglarinin
karsilagtirilmasinin - yam1  sira, model egitimi sirasinda sicaklik degerlerinin
kullaniminin da model ¢iktilara etkisini mukayese etmistir [21]. B. Akin, yapay
sinir ag1 modelini kullanarak bir yillik dogal gaz tiiketim miktarini1 tahmin etmistir.
Yapilan ¢alismada on yillik tiikketim verisi ve meteorolojik veriler modelin egitilmesi
icin kullanilirken, modelin test edilmesi i¢in bir yillik tiketim tahmini
gerceklestirilmistir. Girdi olarak kullanilan parametrelerin tiiketim iizerindeki etkisi
tartistlmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen sonuglar regresyon modeli
sonuglart ile karsilastirilmistir [22]. B. Taskiner, dogal gaz tiiketim tahmini iizerine
yaptig1 calismada model egitimi i¢in kullanilan giris parametrelerinden sicaklik
degerinin model c¢iktis1 {izerindeki etkinligini incelemistir. Iki yillik tiiketim
verilerinin egitim i¢in kullanildigi bu c¢alismada bir yillik tiikketimin tahmini

saglanmistir. Model tlizerinde farkl transfer fonksiyonlar: da kullanilarak yapay sinir
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agmin performansi tartigilmistir [23]. B. Kant tarafindan yapilan ¢alismada genetik
algoritma, parcacik siirli optimizasyonu, yapay sinir aglari ve grup veri igleme
yontemi gibi teknikler kullanilarak dogal gaz tliketiminin tahmini yapilmistir. Elde
edilen tahmin sonuglar1 belirlenen performans kriterlerine gore karsilastirilmis olup,

en basarili sonucu ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modelinin verdigi belirtilmistir [24].

2.2, Dogal Gaz ve Tiiketimi

Dogal gaz, diinya c¢apinda tiiketiminde en biiyilik artis yasanan birincil enerji
kaynagidir. Diinya’daki bu enerji talebinin Oniimiizdeki donemde artarak devam
edecegi diisiiniilmektedir. Kullanim1 birgok alanda hala yaygin olan komiire gore
kolay yanmasi, verimliliginin yiiksek olusu, nakliyesinin kolay ve ayrica ¢evre dostu
olmasi dogal gazi bu yonleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Kiiresel dogal gaz tiiketimi yillik
%2 - %2,5 oraninda biiyiime gostermektedir. Kiiresel dogal gaz tiretimi ise yillik %3
oraninda artig gostererek diger kaynaklar arasinda en fazla artan enerji kaynagi
olmaktadir [25]. Bunun nedeni olarak diinya niifusunun artmasi, gelir seviyesinin
yiikselmesi ve sosyoekonomik durumun iyilestirilmesi olarak gosterilmektedir.
Agirlikli olarak konutlarda ve organize sanayii bdlgelerinde kullanilmaktadir.
Sanayii bolgelerinde fabrikalarin ihtiya¢ duydugu elektirik enerjisini jeneratorler
yardimiyla lretmede kullanilirken; konutlarda odalar1 1sitmak, yemek pisirmek ve

sicak su elde etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Evsel kullannomin yaninda ticari ve endiistriyel alanlardaki kullaniminin
yayginlagsmasiyla Tiirkiye’nin dogal gaz talebi, ilk kullanilmaya baslandigindan
bugiine kadar siirekli artis gostermektedir. Bu talep artisinin baglica sebepleri
teknolojik gelismeler ile beraber iilkemizin sanayi bolgelerinde enerji ihtiyacinin

hizla artmasidir (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1. Tiirkiye’nin 2011 — 2021 yillar1 aras1 dogal gaz tiiketimi [26].

T.C. Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu (EPDK)nun Nisan 2022 numarali
raporunda belirtilen verilere goére Nisan 2021 — Nisan 2022 tarihleri arasinda
Tirkiye’de tiiketilen dogal gazin neredeyse yarisinin  konutlarda oldugu
goriilmektedir (Tablo 2.1). Bu veriler, dogal gazin Tiirkiye igin birincil ve en fazla
ihtiyag duydugu enerji kaynagi oldugunu gdstermektedir. Tiirkiye bu ihtiyacinin
biiyiik bir kismin1 dis iilkelerden ithal ederek karsilamaktadir.

Tablo 2.1. Tiirkiye’de Nisan 2021-Nisan 2022 donemindeki dogal gaz tiiketiminin
sektor dagilimi [27].

Sektor Tiiketimdeki pay1 (%)
Konut 45,40
Sanayi 22,82
Doniisim/Cevrim* 16,78
Hizmet 12,48
Enerji 2,06
Ulasim 0,22

*: Elektrik iiretim santralleri bu sektor igerisinde yer almaktadir.

2.3. Dogal Gaz Tiiketimini Okuma Y oéntemleri

Dogal gaz tiiketiminin belirlenmesi i¢in dogal gaz sayaglar1 kullanilir. Boylece
kullanicilara tiikettikleri gaz miktarina gore bir fatura bedeli olusturulur. Ayn1 sekilde

gaz dagitim sirketleri i¢in ise aldiklar1 ve son kullaniciya satisin1 gerceklestirdikleri
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gazin miktarint 6lgmek i¢in kullanilir. Konut sektorii ve sanayi gibi son kullanicilar
icin yalnizca tiikettikleri gaz miktarinin dl¢lilmesi ve buna gore bir fatura bedelinin
olusturulmas1 amaglanirken; gaz dagitim firmalar1 igin satilan gaz, sayaglar
tarafindan Olgiilen gaz ve kayip gaz miktarlarinin toplamina esittir. Boliim 2.4’te
kaylp ve hesaplanamayan dogal gaz konusuna daha detaylica deginilecektir.

3 cinsiyle

Tiiketimi gerceklestirilen dogal gazin hacmi, sayaglar tarafindan m
hesaplanir ve faturalandirilma asamasinda hesaplanan gaz hacmi 1s1l enerjiye
dontstiiriiliir. Hesaplanan bu kWh degeri {lizerinden fatura bedeli olusturulur. Yani
gaz dagitim sirketleri kullanicilara belirli bir miktarda dogal gaz degil enerji

satmaktadirlar.

Dogal gaz tiiketimini okumak icin birden ¢ok saya¢ cesidi bulunmaktadir. Bu
sayaglar, tiiketicinin tiirii ve dolayisiyla okunmasi gereken gaz hacmi goéz Oniinde
bulundurularak belirlenmektedir. Konutlarda ve diigiik hacimli gazin okunmasinda
koriikli sayaglar tercih edilir. Dogal gazin abone sayist bazindan en fazla
tilkketicisinin konut sektdriinde oldugu diisiiniiliirse, en yaygin kullanilan saya¢ ¢esidi
kortiklii sayaclardir. Evsel kullanimda segilecek olan koriikkli gaz sayacinin
biliyiikliigli ise bireysel tiiketici ve merkezi 1sitma sistemlerinde farklilik
gostermektedir. Sanayi ve dogal gazin sehirlere giris noktalar1 gibi yliksek hacimde
ve basingta gaz gecisi gerceklesen durumlarda koriiklii sayaglar yetersiz kalmaktadir.

Bu durumlarda orifis, tiirbin ve rotary tipte sayaglar kullanilmaktadir [28].

Saya¢ biiyiikliigiiniin saptanmas1 isleminde ilgili sayacin ka¢ tane konuta dogal gaz
sagladig1 gibi durumlara bakilir. Bu noktada dogal gazin debisi terimi glindeme
gelmektedir. Debi, bir bolgeden birim zamanda gegen miktar anlamina gelmektedir.
Bir sayactaki gazin debisi, asagidaki esitlik Denklem 2.1 kullanilarak
hesaplanmaktadir [28].

Q = TG/H,.Ppye-1 (2.1)

Bu esitlikte; Q sayacta ki gazin debisi (m3/h), TG elde edilen 1s1 enerjisi (kcal), Hu
dogal gazin alt 1s1l degeri (kcal/m3), Pmut mutlak gaz basinci ve n ise dogal gazi

yakan cihazin verimi olarak ifade edilmektedir.
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2.3.1. Koriiklii dogal gaz sayaclari

Koriikli dogal gaz sayaglari, cogunlukla evsel tesisatlarda, diisiik kapasiteli 6l¢timler
yapmak amaciyla kullanilmaktadir. Olgiim kapasitesiteleri ve biiyiikliikleri
degismekle birlikte birden fazla modelleri bulunmaktadir. Kullanim amaci ve

konumuna gore uygun model secilerek kullanilmaktadir.

Bu sayaglar, hacimleri bilinen odaciklardan olusur. Sayaca gelen gaz, basing farkiyla
bir odaciktan digerine geger. Bu gaz transfer isleminden sonra basing farki az
oncekinin tam tersi yoniinde olmaktadir. Tiim bu islemlerde ileri ve geri sayan
mekanik parcalar sayma islemine devam etmektedir. Koriik mekanizmasinin
hareketleri dislileri harekete gegirir ve saya¢ gostergesi ¢alismaya devam eder [28].
Kaliteli ve dogrulama testleri gergeklestirilmis bir koriiklii dogal gaz sayaci, uzun

yillar 6l¢iim hassasiyetini korumaktadir (Sekil 2.2).

. Cikan Gaz

Giren Gaz

Giris Cikis

Kafes |
Diyafram /
Olgiim Odast ‘

Siper

Sekil 2.2. Koriiklii dogal gaz sayact sematik gosterimi [28].

Koriikli sayaglarin belirli 6l¢iimler icin hata paylart bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla
Qmin ve Qmax olarak ifade edilmektedir. Tiiketilen gaz miktart Qmin degerinin
altinda veya Qmax degerinin istiinde ise saya¢ ya okuma yapamamakta, ya da hatal
okuma yapmaktadir. Bu durumlar, iiretimi kaliteli bir bigimde gergeklestirilmis ve
dogrulama testlerini tolere edilebilir hata paylar1 ile tamamlamis olsa bile sayaglarin
uzun zaman kusursuz ¢alisacagi anlamina gelmemektedir. Evsel kullanimda koriiklii

sayaclarda zaman igerisinde govdenin eskimesinden dolayr kagaklar meydana
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gelebilmektedir. Bunun yaninda, tiiketicilerin kasitl olarak sayaglara fiziksel
miidahalesinden dolay1 sayaglar eksik Ol¢iim gergeklestirebilir veya hi¢ olgiim
yapmayabilir. Bu gibi ariza durumlarinda tiiketiciler, oldugundan daha az veya daha
yiiksek fatura bedelleri ile karsilasabilmektedir. Tez calismasinda da temelde bu

sayagclarin hatalarinin tespiti tizerine ¢aligilmustir.

2.3.2. Rotary dogal gaz sayaclari

Rotary dogal gaz sayaclari, sanayi bolgelerinde ve endiistriyel alanlarda kullanilan
sayaclar arasindadir. Igerisinde bulunan rotorlarin dénme hareketiyle gaz hacminin
hesaplanmasi prensibi ile ¢alismaktadir. Rotorlarin hareketi mekanik diglilere iletilir.
Bu nedenle rotary sayacglarda yag kullanimi biliylik 6nem tagimaktadir. Periyodik
olarak yag durumu kontrol edilmeli ve gerekiyorsa yag ilave edilmelidir. Bu
sayaglar, rotorlarin hareketinden dolayi ¢alisirken ses ve titresim olusturabilmektedir.
Bu olay, istenmeyen bir durum oldugundan sessizligin gerekli oldugu ortamlarda
rotary saya¢ kullanmak yerine biiyilk boyutlu koriikli sayaglar da tercih sebebi

olabilmektedir.

2.3.3. Tiirbin dogal gaz sayaclari

Tirbin dogal gaz sayaglar1 da rotary sayaglarda oldugu gibi sanayi bolgelerinde ve
endiistriyel alanlarda kullanilan sayaclardan biridir. Buna ek olarak biiyiik 6lcekli
sanayi bolgeleri, sehirlere dogal gazin dagitildigi baglanti noktalar1 ve elektrik
tiretme santrallerinde de kullanilmaktadir. Bu durum, tiirbin sayaclar ile yiiksek
miktarlarda dogal gaz akisinin okunabildigini ortaya koymaktadir. Ismi, igerisinde
bulunan ve donme hareketi yapan tiirbinden gelmektedir. Egimli pervanesi sayesinde
icerisinden gaz gecisi oldugunda donmeye baglar ve donen her bir disli sensorler
tarafindan okunmaktadir. Sahip oldugu bu elektronik sistem sayesinde pervanenin
hiz1 ve tur sayist okunarak akis1 gerceklesen dogal gazin miktar1 hesaplanmaktadir.
Koriiklii dogal gaz sayaclarina gore daha sik kalibrasyon ve bakim islemi

gerektirmektedir.

2.4. Kayip ve hesaplanamayan dogal gaz

Kayip veya hesaplanamayan dogal gaz, bir dagitim sistemine gonderilen gaz ile

tiketicilerin kullandiklar1 yani sayaglarinda oOlgiilen gaz miktarlarinin toplamu
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arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir. Gaz dagitim sirketleri, kendi miisterilerine
dogal gazi iletmek icin RMS-A istasyonlarmi kullanmaktadirlar. Bu istasyonlar,
oncelikle bolge sebekelerinde mevcut olan dogal gazi belirli bir basing ile
doldurmaktadir. Boru gazi olarak ifade edilen bu gaz, sebekeye bagli olarak
miusteriler tarafindan kullanilarak fatura edilmektedir. RMS-A istasyonuna giren gaz
ile son kullanicilarin tiiketimleri arasinda fark bulunabilmektedir. Kayip ve hesap dist
dogal gaz olarak ifade edilen bu durumda, yukaridaki tanimda da belirtildigi gibi
miisterilerinin sayaclarindan 6l¢iilen dogal gazin hacimsel olarak toplami, sirketin
sisteme gonderdigi toplam dogal gaz miktarindan daha diisiik ¢ikabilmektedir. Bu
nedenle bir dogal gaz dagitim sirketi, ¢ogu zaman ongoriilenden ve talep edilenden
daha fazla dogal gaz tedarik etmek durumunda kalmaktadir. Bu durum, dogal gaz

dagitim sirketlerini maddi kayiplara ugratmaktadir.

Bir dagitim sirketinde 6lglim hatalari, bakimlar1 geciktirmesi ve borularda meydana
gelen sizintilardan dolay: kayip dogal gaza sebep olabilmektedir. Bununla beraber
dogal gaz sayaglarinin i¢inden gecen gaz miktarini 6lgme prensibi geregi gazin
sicaklik ve basing paremetreleri etkilidir. Yaz aylarinda ve kis aylarinda hava
sicakliklarinin ~ farklt olmasi dogal gazin sicaklik ve basing degerlerini
degistirmektedir. Bu durum, gazin debisini degistirdiginden Olgiilen dogal gaz
miktar1 da gercek tiiketimden farkli olabilmektedir. Dogal gaz dagitim sirketleri bu
durumu engellemek adina faturalandirma asamasinda bir diizeltme katsayisi
kullanarak tiiketimi dengelemeye ve gercek degerine yaklastirmaya ¢alismaktadirlar.
Yine de son kullanicilarin yani tiiketicilerin bulundugu noktalarda dogal gazin
sicakligint ve basmcini dengeleyici bir sistem bulunmadigindan olglim hatalar

meydana gelmektedir ve kayip dogal gazin 6nemli bir miktarini olusturmaktadir [29].

Asagida, kayip dogal gaz tiiketimine sebep olan baslica sebepler maddeler halinde

verilmistir [4].

a. Sizmtilar: Dogal gaz iletim borularinda zaman igerisinde meydana gelen
deformasyondan veya ¢evresel faktorlerden kaynaklanmak iizere gaz sizintisi
meydana gelebilmektedir. Bu si1zint1 tespit edildikten sonra onarim saglanana
kadarki kayip dogal gazin miktarimin tespiti olduk¢a zordur.

b. Sicaklik: Tim dogal gaz sayaglari, bir 6nceki paragrafta da anlatildig: lizere
hacim ol¢iimii gerceklestirmektedirler. Tiiketilen dogal gaz o6l¢iiliirken bir

bolgeden gecen dogal gaz hacmi esas alinmaktadir. Dogal gazin debisini
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etkileyen en 6nemli faktorlerden birisi de sicaklik ve basing degeridir. Hava
sicakliginin farkli oldugu zaman dilimlerinde veya cografi bolgelerde dogal
gazin debisi de degismektedir. Gaz dagitim firmalar farkli mevsimlerde hava
sicakligini esas alarak faturalandirma asamasinda diizeltme faktorii
parametresini belirleyebilmektedirler. Ancak ayni mevsim igerisinde bile
tiketicilerin bulundugu bolgelere gore dogal gazin sicakligr farklilik
gosterebilmektedir. Bu durumda tiiketilen dogal gaz hacmini hesaplamak i¢in
sabit bir sicaklik degeri parametresi kullanmak kayip dogal gaz tiiketimine
yol agmaktadir.

Aktif olmayan kullanicilar: Herhangi bir tiiketici, mevcut konumundan bir
baska yere tasinma gerceklestirdiginde veya aboneligini sonlandirdiginda
dogal gaz akist kesilmedigi takdirde tiiketilen dogal gaz, kayip ve hesap disi
gaz kategorisinde yer almaktadir.

Olgiim hatalar1: Dogal gaz tiiketimini otomatik okuma cihazlar1 yerine bazi
yazilimlar kullanarak iki ayda bir tahmin yontemiyle tespit etmeye
calisilmaktadir. Bu sekilde yapilan tiiketim tahminleri, gercek tiiketimi tam
anlamiyla yansitmayabilir. Benzer sekilde dogal gaz dagitim sirketinin sayag
okumakla gorevli olan saha calisani tarafindan sayaclarin yanlis okunmasi da
kayip dogal gaz tiiketimine neden olmaktadir.

Sayaclar: Aktif olarak kullanimda olan bir dogal gaz sayaci, zaman igerisinde
aynt Olciim performansini siirdiremeyebilmektedir. Bu durumun baglica
sebepleri olarak sayag icerisinde bulunan mekanik aksamlarin eskimesi ve
sayaclarin kalibrasyon bakimi ihtiyacinin dogmasi olarak gosterilebilir. Bu
gibi durumlarda sayaclar, ¢ogunlukla gercek tiikketimden daha az bir tiiketim
degeri hesaplayip kayip dogal gaz tiikketimine sebep olmakla birlikte ger¢ek
tiketimden daha yiiksek bir tiiketim de hesaplayabilmektedir. Fazla
hesaplanmas1 durumunda tiiketiciler oldugundan daha yiiksek fatura bedelleri
ile karsilagip bu durumu fark etmektedirler. Boylece bagli bulundugu dogal
gaz dagitim sirketine inceleme talebinde bulunabilmektedirler. Ancak sayag
tarafindan hesaplanan tiiketimin, gercek tiiketim miktarinin altinda kaldig:
durumun tespiti daha zor olmaktadir. Saya¢ kaynakli meydana gelen arizalar
yalnizca sayaglardan kaynaklanmayabilir. Tiiketiciler tarafindan sayaclara
yapilan kasith fiziksel miidahaleler de sayaglarda okuma hatasina neden

olabilmektedir. Bu gibi durumlarda sayaglarin mekanik parcalarina zarar
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verilir ve saya¢ okumasinin yavaslatilmasi amaglanmaktadir. Bu durum dogal

gaz hirsizlig1 bashigr altinda da incelenmektedir.

Dogal gaz dagitim sirketleri bu durumlarin Oniine gecebilmek adina belirli
periyotlarda tiiketicilerin sayaglarimi  kontrol etmek {izere saha eleman
gorevlendirmektedir. Ancak bu durum dagitim sirketleri icin hem maliyetli hem de
kayip dogal gaz tliketimlerinin tamamini tespit etme noktasinda yetersiz kalmaktadir.
Bununla beraber boylesi durumlara agik kapi birakmamak adina belirli araliklarla
dogal gaz sayaglarinda kalibrasyon islemleri yapilir veya gerek duyulursa sayag

sokiillip yeni sayag takilmaktadir.

Sayaclarda meydana gelen okuma hatalarinin hepsi zamansal veya kullanicilarin
kasith fiziksel miidahalesinden dolay1 olugsmamakta, iiretimden kaynakli sorunlardan
da kaynaklanabilmektedir. Bu ¢alismanin odaklandig1 nokta, sayaclardan kaynakli
kayip dogal gaz tliketiminin tespiti ile kayip dogal gaz tiiketimi gerceklesen

abonelerin belirlenmesidir.
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3. TUKETIM TAHMININDE KULLANILAN VERILER VE YONTEMLER

Kayip dogal gaz tiiketimini tahmin edebilmek i¢in abonelerin dogal gaz tiiketim
tahminlerini gerceklestirmek ve bu tiiketim serisi igerisinde anormal tiiketimlerin
belirlenmesi  gerekmektedir. Bu boliimde abonelerin  tiiketim tahminlerini

gerceklestirmek icin hazirlanan veri setleri ve kullanilan yontemler verilecektir.

3.1. Veriseti

Dogal gazin tiiketimini etkileyen bircok parametre bulunmaktadir. Bunlar; hava
durumu, tiiketici aliskanliklari, tiiketimi gergeklestiren paydaslarin  sayisi,
tiikketicilerin ekonomik durumu ve ilgili okuma donemi igerisinde abonelerin evde
bulunma siireleri olarak gosterilebilir. Bu ¢alismada dogal gaz tiiketim verileri, abone
ve sayag islemleri verileri, meteorolojik veriler ve takvimsel durumlar adinda 4 farkl
veri seti hazirlanmig ve birlestirme islemine tabii tutularak tizerinde islem yapilacak

esas veri seti elde edilmistir. Bu boliimde, hazirlanan veri setleri agiklanacaktir.

3.1.1. Dogal gaz tiiketim verileri

Bu ¢alismada kullanilan ve Sakarya ilinin aylik dogal gaz tiiketim bilgilerini i¢eren
veriler, Adapazar1 Gaz Dagitim A.S. (AGDAS)’den alinmistir. Veriler, Ocak 2011 —
Aralik 2021 tarihleri arasindaki 435.440 adet abonenin tiiketimlerini igermektedir.
Bu veriler Microsoft SQL Server (MSSQL) veri tabanina yiiklenmis ve veriler
tizerinde gerceklestirilecek olan 6znitelik se¢imi ve diger veri setleriyle birlestirme
islemleri veri tabani iizerinden gerceklestirilmistir. Dogal gaz tiikketimini etkileyen
onemli faktorlerden biri olan tiiketilen giin sayist bilgisinin hesaplanmasi faturada
bulunan onceki ve simdiki okuma tarihlerinin farki alinarak hesaplanmaktadir. Bu
baglamda okuma tarihleri arasindaki giin farkinin hesaplanmasi ve bu parametrenin
esas veri setine eklenme islemi veri tabanina yeni bir siitun eklenerek dnceki okuma
ve simdiki okuma tarihlerinin farki alinarak veri tabani lizerinden gercgeklestirilmistir.
Bu asamada Onceki okuma tarihi bilgisi bulunmayan kayitlarin giin farki bilgisi
hesaplanamayacagindan, bu parametresinde veri eksikligi bulunan aboneler esas

tabloya dahil edilmemistir. Benzer sekilde ilgili abonenin tliketimini tahmin



edebilmek i¢in egitilecek modelde en az 12 aylik tiikketim bilgisi egitim igin
kullanilacagindan, 12 aydan diisiik tiiketimi bulunan aboneler esas tabloya dahil
edilmemistir. Bu islemler sonucunda diger veri setleriyle birlestirme islemine dahil
edilen abone sayis1 307.570 olmustur. Bu abonelerin toplam tiiketim verileri ise
16.369.925 satirdir. Dogal gaz tiikketim veri setinde bulunan bazi 6nemli parametreler

asagida listelenmistir:

- Abone numarasi

- Simdiki okuma tarihi

- Onceki okuma tarihi

- Kag giinliik okuma yapildig bilgisi (Giin fark)
- 1lk okuma indeksi

- Son okuma indeksi

- Indeks farki

- Abone sayacinin ID’si

- Tiiketim miktar1 (m3)

Bir binaya dogal gaz hatti1 dosenip gaz dagitim firmasi tarafindan sayag takildiktan
sonra hanede oturan aboneler degistikce abone numaras: da degismektedir. Burada
hanede oturan abonenin degisimi; evin satisi veya yeni bir kiracinin gelmesiyle
olabilmektedir. Yani dogal gaz aboneligini aktif edip evde oturmaya baslayan her
abonenin kendine ait esgsiz bir abone numarasi bulunmaktadir. Benzer sekilde ilgili
tilketici, aboneligini herhangi bir sebepten o6tiirii sonlandirdiginda ilgili abone
numarasi adma bir fatura olusmamaktadir ve ilgili tiiketicinin tiiketim serisi son
bulmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda her bir aboneye 6zgii bir tiiketim modeli
olusturulacagindan belirtilen bu parametreler arasindan abone numaras: dikkate
alinmigtir ve tiiketim tahmininde kullanilacak olan nihai tabloya abone numaralari

eklenmistir. Tablo 3.1°de dogal gaz tiiketim veri setinin 6rnek verileri verilmistir.

Tablo 3.1. Dogal gaz tiiketim veri seti 6rnek veriler.

Abone Simdiki Onceki okuma Giin Ik Son indeks  Abone  Tiiketim miktari
numarasi* okuma tarihi tarihi farki okuma okuma farki sayag
indeksi indeksi ID’si*
9 2012-04-20 2012-03-20 31 1247 1328 81 17 84
10 2012-04-20 2012-03-21 30 7 11 4 18 4
11 2012-04-20 2012-03-20 31 2100 2122 22 19 23
12 2012-04-20 2012-03-17 34 1740 1740 0 20 0
13 2012-04-20 2012-03-21 30 2880 2938 58 21 59
14 2012-04-20 2012-03-21 30 5733 5954 221 22 226
15 2012-04-20 2012-03-21 30 891 1014 123 24 126

*: Veri gizliligi kapsaminda anonimlestirilen veriye sembolik ID atamalar1 yapilmugtir.
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3.1.2. Abone ve sayac islemleri verileri

Abonelerin sayag islemleri verilerinin bulundugu veri setidir. Her bir aboneye sayag
takma, saya¢ sokme, saya¢ kalibrasyon ve bu islemlerin gergeklestirildigi sayag
id’sinin bilgilerini igermektedir. Gaz dagitim firmalarinin ¢esitli sebeplerden otiirti
Boliim 2’de anlatildigr gibi sayaglarda degisim veya kalibrasyon islemlerinin
kayitlar1 bu veri setinde tutulmaktadir. Bu durumda ise nihai tabloda abone ID’leri
dikkate alinacagi i¢in karisikliga neden olmamasi adina bu tabloya abone ID
bilgisinin eklenme islemi veri tabami {iizerinde gergeklestirilmistir. Bu islem
gerceklestirilirken abone ve sayag¢ islemleri verilerinin bulundugu veri setindeki
islem tarihini belirten degisken, dogal gaz tiiketim verilerinin icerisinde bulunan
simdiki okuma ve 6nceki okuma tarihleri arasinda kalan tarih aralifinda ise ve ilgili
islem satirindaki faturaya abone sayag¢ islem verisi eklenmistir. Abone ve sayag

islemleri veri setinde bulunan parametreler asagida listelenmistir:

- Abone numarasi
- Islem tarihi
- Abone sayacinin ID’si

- Islem tipi

Tablo 3.2°de abone ve sayag islemleri veri seti i¢in 6rnek veriler verilmistir.

Tablo 3.2. Abone ve sayag islemleri veri seti 6rnek veriler.

Abone numarast* Islem tarihi Abone sayacmin 1D’si* Islem tipi
1 2014-04-16 7 Ta
2 2014-04-16 8 gb
3 2014-04-16 9 Ke

*: Veri gizliligi kapsaminda sembolik ID atamalar1 yapilmstir, a: sayac¢ takma, b: saya¢ sdokme, c:

sayag kalibrasyon

3.1.3. Meteorolojik veriler

Dogal gaz tiiketimini dogrudan etkileyecek olan hava olaylari ve meteorolojik
verilerdir. Bu ¢alismada kullanilmak tizere Sakarya ili i¢in Ocak 2003 — Aralik 2021
araligindaki tarihsel veri Meteoroloji Genel Miidiirliigli’nden temin edilmistir. Diger

tablolar ile birlestirme islemi gergeklestirildiginde kullanilabilecek dogal gaz tiiketim
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verileri Ocak 2011 tarihinden itibaren bagladig1 i¢in meteoroloji verilerinin de Ocak
2011 — Aralik 2021 tarih araligindaki gilinliik verileri kullanilmigtir. Kullanilan

meteorolojik veriler asagida sirasiyla verilmistir:

- Glinliik glineslenme siiresi (Saat)

- Giinlik maksimum sicaklik (°C)

- Giinlik minimum sicaklik (°C)

- Glnliik ortalama sicaklik (°C)

- Gilinliik maksimum nem (%)

- Giinliik minimum nem (%)

- Gilnliik firtina kayd (ikili degisken)

- Giinliik riizgar hiz1 (m/sn)

Tablo 3.3’te meteoroloji veri setinin bir 6rnegi verilmistir.

Tablo 3.3. Meteoroloji veri seti 6rnek veriler.

Tarih Guneslenme Maksimum Minimum Ortalama Maksimum  Minimum  Firtina Ruzgar
Suresi (Saat)  Sicaklik (C)  Sicaklik (C)  Sicaklik (C) Nem Nem Kaydi  Hizi (m/sn)
2013-02-03 39 251 14,1 18,5 51 26 0 12,3
2013-02-04 53 21,8 14,9 194 46 31 0 11,8
2013-02-05 15 14,9 8,6 10,5 98 45 0 6,7

3.1.4. Takvimsel olaylar veri seti

Dogal gaz tiiketimini etkileyen onemli unsurlardan biri de ilgili tiikketim donemi
araliginda abonelerin takvimsel olaylar ile iligkileridir. Calismaya dahil edilmek
tizere takvimsel olaylar1 igeren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti kullanici
davraniglarint  ozellestirmek ve modelin  basarisin1  arttirmak  amaciyla
olusturulmustur. Ocak 2011 — Aralik 2021 tarihleri arasindaki hergiin i¢in tarih,
Cumartesi, Pazar, Kurban Bayrami, Ramazan Bayrami, resmi tatil ve arefe giinii
bilgilerini icermektedir. Belirtilen bu isimlerde siitunlar olusturulmus ve ilgili satira
denk gelen tarihte belirtilen parametreler var ise 1, yok ise 0 degerleri atanmistir.

Kullanilan takvimsel olaylar parametreleri asagida sirasiyla verilmistir:

- Cumartesi giinii sayist
- Pazar giinu sayis1

- Kurban Bayrami giinii sayis1
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- Ramazan Bayrami glinii sayis1
- Resmi tatil giinii sayis1

- Arefe gilinii sayis1

Tablo 3.4’te takvimsel olaylar veri setinin 6rnek verileri verilmistir.

Tablo 3.4. Takvimsel olaylar veri seti 6rnek veriler.

Tarih Ctesi Pazar KurBay RamBay ResTatil ArfGunu
2019-08-30 0 0 0 0 1 0
2019-08-31 1 0 0 0 0 0
2019-09-01 0 1 0 0 0 0
2019-09-02 0 0 0 0 0 0
2019-09-03 0 0 0 0 0 0

3.1.5. Veri setlerinin birlestirilmesi

Onceki boliimde verilen 4 veri seti birlestirilerek iizerinde islem gerceklestirilecek
olan analitik baz veri seti elde edilmistir. Ilk olarak dogal gaz tiiketim bilgilerinin
bulundugu tablodaki okuma tarihi, 6nceki okuma tarihi ve abone numaras: bilgileri
dikkate alinarak her bir okuma donemi igin, ilgili tiiketim zaman diliminde
abonelerin sayaclarina herhangi bir islem yapilip yapilmadig: bilgisi eklenmistir. Bu
bilginin eklenmesi i¢in “Sayaclslem” adinda bir siitun olusturulmus olup, tiiketim
verilerinin her bir satir1 i¢in kontroller saglanarak islem varsa “1”, yoksa “0” olacak

bicimde ikili degerler yazdirilmistir.

Meteorolojik veriler, glinliik hava olaylar1 bilgilerini i¢cermektedir. Gilineslenme
siiresi, maksimum sicaklik, minimum sicaklik, ortalama sicaklik, maksimum nem,
minimum nem ve riizgar hiz1 parametreleri, dogal gaz tiiketim veri setindeki her bir
okuma doénemi zaman dilimi arasinda kalan tarihlerin ortalamalari alinarak nihai veri
setine dahil edilmistir. Benzer islem, ilgili tarih araliginda kag¢ tane firtina kaydi
girildigini belirtmek i¢in toplama islemi yapilarak ilgili okuma dénemindeki toplam

firtina kaydi sayis1 elde edilmistir.

Takvimsel olaylar veri seti, yilin giinlerindeki tiim tatil giinlerini belirtmektedir. Bu
veriler, giinliik olaylar1 igermektedir ve nihai tiiketim veri setinde her bir dogal gaz

tilkketim peryodu araliginda bu tatil gilinlerinden ka¢ tane oldugunu tespit etmek
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amaciyla kullanilmistir. Takvimsel olaylar veri setindeki veriler ile dogal gaz tiikketim
veri seti verileri birlestirme islemine tabi tutulurken, ilgili tarih aralifindaki
takvimsel olaylar verileri toplanmaktadir. Takvimsel olaylar veri setinde bulunan
degiskenler dogal gaz tiiketim verileri ile birlestirilerek nihai veri setine eklenme

islemi gerceklestirilmistir.

Tilim veri setlerinin birbiri ile iligkili alanlarinin birlestirilme islemi gergeklestirilerek
nihai veri seti elde edilmistir. Elde edilen nihai veri seti 18 siitun, 17.162.598 satir
veri igermektedir. Bu veri seti, icerisinde 435.440 adet dogal gaz abonesinin
birbirinden farkli sayilarda fatura bilgilerini igermektedir. Veri setlerini birlestirme

isleminde sonra elde edilen nihai veri setinin parametreleri Tablo 3.5°te verilmistir.

Tablo 3.5. Nihai veri seti degiskenler.

Degigken no Aciklama
1 Abonenin benzersiz sdzlesme numarasi
Sayaca yapilan islem sayist
Faturanin kag giinliik tiiketimi kapsadig1
Tiiketim donemi icerisindeki Cumartesi giinii sayist

Tiiketim donemi icerisindeki Pazar giinii sayisi
Tiiketim donemi icerisindeki Kurban Bayrami sayisi
Tiiketim donemi icerisindeki Ramazan Bayrami sayisi
Tiiketim donemi icerisindeki Resmi Tatil giinii sayisi
Tiiketim donemi icerisindeki Arefe giinii sayist

O© 00 NO O &~ WN

10 Giinlerin ortalama giineslenme siireleri ortalamasi
11 Giinlerin maksimum sicaklik ortalamalari

12 Giinlerin minimum sicaklik ortalamalari

13 Giinlerin ortalama sicakliklarinin ortalamalari

14 Giinlerin maksimum nem oran1 ortalamasi

15 Giinlerin minimum nem orani ortalamasi

16 Tiiketim araligindaki firtina kaydi olan giin sayisi
17 Giinlerin riizgar hiz1 ortalamalari

18 Tiiketim miktar1 (m?3)

3.2. Kullanilan Yontemler

Bu ¢aligmada, abonelerin dogal gaz tiiketim tahminlerini gerceklestirmek icin yapay
zeka yontemleri kullanilmigtir. Tarihteki ilk bilgisayarlar, hesaplamalar yapabilen ve
karmagik matematiksel problemlere ¢6ziimler bulabilen makineler olarak
kullanilmistir.  1980°1i  yillardan itibaren ¢ikarimlar yapma ve karar verme
islemlerinde kullanilmaya baglanmistir. 2000’li yillara gelindiginde, donanim
teknolojisindeki gelismeler sayesinde bilgisayarlarin hesaplama yetenekleri artmistir.

Bu gelisme, Ogrenebilir makineler teorisi tizerindeki c¢alismalar1 hizlandirmstir.
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Makinelere diisiinme yeteneginin kazandirilmasi konusu, ilk olarak 1950 yilinda A.

Turing tarafindan yayimlanan bir makalede tartigilmistir [30].

Yapay zeka, insanlara 6zgili olan gorme, duyma, karar verme, 6grenebilme ve yeni
durumlara uyum saglayip kendini giincelleyebilme gibi 6zelliklerin bilgisayarlar
tarafindan yaptirilabilme c¢alismalarinin  biitiinlidiir.  Bilgisayarlara diisebilme
yetisinin kazandirilmasi konusundaki ¢alismalarin ¢ogunda, insanlarin diigiinebilme
yeteneklerinden ve dogadaki canlilarin davraniglarindan esinlenilmistir. Bu nedenle,
yapay zeka kavramini tanimlayabilmek i¢in biyolojik zekayr iyi anlamak
gerekmektedir. Insanlarin belitli bir amag dogrultusunda hareket etmesi, bulundugu
ortamlara uyum saglayabilmesi ve disilinebilip mantikli kararlar verebilme yetisi
biyolojik zeka olarak ifade edilebilir. Insanlar, biyolojik sinir hiicrelerine sahiptir.
Insan zekasi, beyinde mevcut olan ¢ok sayidaki birbirine bagli sinir hiicreleri ile
ilgilidir ve bu baglantilarin kuvveti zekaya etki eden bir durumdur. Sekil 3.1°de bir

biyolojik sinir hiicresinin sembolik gosterimi verilmistir [31].

Hiicre gévdesi

2\ .
Terminal akson Smaps
Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresinin sembolik gosterimi.

Insan beyninde bilginin iletimi elektriksel sinyaller ile gerceklesmektedir. Bir sinir
hiicresine gelen uyartilar, dentritler tarafindan alinmaktadir. Dentritler tarafindan
alian elektriksel sinyal, hiicre govdesine iletilir ve burada bir ¢ikis sinyali iiretilip
tiretilmeyecegi esik degeri ile karsilastirilir. Bu esik degeri, insan viicuduna digaridan
fiziksel bir miidahale sonrasinda verilecek tepkinin biiyiikliigli olarak diisiiniilebilir.
Eger bir ¢ikis sinyali tiretilecekse bu bilgi aksonlardan gegerek terminal aksona,
oradan da bir diger sinir hiicresine aktarilir [32]. Bilgilerin bir sinir hiicresinden
digerine aktarimin saglandig1 baglant1 noktalarina sinaps adi1 verilmektedir ve insan

beyninde bilgilerin saklandigi bdlgenin sinapslar oldugu diistiniilmektedir. Yani
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sinaps baglant1 noktalar1 ne kadar yiliksek ise beynin hafiza kapasitesi o kadar

yiiksektir [37-39].

3.2.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninde mevcut olan biyolojik sinir hiicrelerinden
ve caligma prensibinden esinlenerek yapay olarak benzetimi sonucu ortaya ¢ikmaistir.
YSA temel olarak veri girdilerinin yapildig1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olugmaktadir. Giris katmani, verilerin aga verildigi katmandir. Veriler
bu katmanda dogrudan gizli katmana aktarilir. Gizli katman, kendisine gelen verileri
agm agirlik degerleri ile carpilarak ve ilgili bias degerleri ile toplayarak néronun
cikisina iletir. Veri, gizli katman noéronundan ¢ikarken kullanilan transfer
fonksiyonuna parametre olarak girer ve buradan elde edilen sonug¢ ¢ikis katmanina

aktarilir. Cikis katmani, islem sonucunun ¢ikti olarak elde edildigi katmandir [36].

YSA’daki agirlik degerleri, biyolojik sinir hiicresindeki bilgilerin saklandigi bolgeyi
temsil etmektedir. Bu nedenle YSA’da Ogrenme, agirliklar sayesinde
gerceklesmektedir. YSA, degisen durumlar karsisinda agirlik degerlerini giinceller ve
yapilan bu islem YSA’nin biyolojik sinir hiicresi gibi kendisini yeni durumlara
adapte etmesi olarak gosterilmektedir. YSA i¢in degisen durumlar, farkli veri setleri

olarak diisiiniilebilir.

Bir YSA modelinin performansini etkileyen en 6nemli unsurlar gizli katmandaki
noron sayilari ve transfer fonksiyonunun segimidir [37]. Transfer fonksiyonu, ilgili
noronu aktif kilmak veya kilmamak adina belirli bir aralikta ¢iktilar tiretmektedir ve
aktivasyon fonksiyonu olarak da amilmaktadir. Bu kontrol yapisi, biyolojik sinir
hiicresindeki elektriksel sinyallerin esik degerine ulasip ulagsmadigin1 sinamaya

benzetilmektedir.

Sekil 3.2°de 6rnek bir yapay sinir aginin mimarisi verilmistir [38].
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Ginz Katmam  Gizli Katman  Cikas Katmam

Sekil 3.2. Ornek bir yapay sinir ag1 mimarisi.

Gorseldeki her bir yuvarlak sembol, bir sinir hiicresini (néron) temsil etmektedir.
Giris katmanindaki noron sayisi, aga girdi olarak verilecek parametre sayisina baglh
olarak degismektedir. Her bir ndron arasindaki baglantilar1 gosteren c¢izgilerde ise

agirlik degerleri bulunmaktadir.

Bu gorselde 5 noron igeren 1 adet gizli katman kullanilmistir. Gizli katman sayisi ve
sahip oldugu noéron sayilari problemin tiirline gore ve agin performansi test edilerek
belirlenebilir. Kirmizi renkteki ¢izgiler ise gizli katman ndronlarina gelen bias (esik
degeri) degerleridir. Bu deger, noronlara gelen degerleri diizenlemek igin
kullanilmaktadir. Cikis katmani, verilen girislere karsilik agdan elde edilen ¢iktilarin
elde edildigi katmandir. Bu mimaride, 3 adet ¢ikt: lireten yapay sinir ag1 verilmistir

ve ¢ikt1 degerleri y1, y2 ve y3‘tiir.

YSA’da 6grenme, sinir aglari tarafindan ¢ozililmesi istenen problemin optimum
ciktilarint tretecek bigimde agirliklarin giincellenme islemidir. Noronlar arasinda
bulunan agirliklar, elde edilen hata degerine gore adim adim giincellenmektedir. Hata
degeri ise agdan elde edilen ¢ikt1 ile iiretilmesi beklenen ¢ikt1 arasindaki fark olarak

tanimlanmaktadir.

3.2.1.1. Egiticili 6grenme

Coziilmesi istenen problem ile alakali Orneklerin girdileri ve c¢iktilar1 aga
verilmektedir. Bu modelden beklenen kendisine verilen girdilerden 6grenmesi ve

ciktilar1 bilinmeyen girdiler i¢in haritalama -esleme- yapmasidir [39]. Egitim islemi
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gerceklesirken veri Ornekleri arasinda islemin istenen ve beklenen ¢iktisini gosteren
bir etiketli veri bulunmaktadir. Sayet gerceklestirilmesi istenen islem bir
smiflandirma problemi ise, etiketli veriler arasinda ilgili veri satirinin hangi gruba
dahil oldugunu belirten bir veriler bulunmaktadir. Siniflandirma yerine bir regresyon
islemi ise, sonucu belirtlen bir sayisal biiyiiklik verilmektedir. Bu sayisal

biiytiklikler tiikketim, fiyat, sicaklik, maliyet gibi degerleri ifade edebilir [40].

x; € X giris verilerinin kiimesi, y; € Y ¢ikt1 verilerinin kiimesi ve t; € T beklenen
ciktt degerlerinin kiimesi oldugunu kabul edelim. Burada her bir x; girislerine
karsilik bir y; ciktis1 liretilmektedir. Daha sonra iiretilen y; ¢iktilari, beklenen t;

ciktilar1 ile karsilastirilarak modelin dogrulugu gézlemlenebilmektedir.

Bu modelde tim (x;, y;) giris ¢ikis kiimesi i¢in ¢iktilarin vektorii Denklem 3.1°de ki
gibi ifade edilmektedir [41].

Yy =iy (3.1)

Burada N, veri setindeki eleman sayisi; i, verinin indisi; y;, i indisine sahip y ¢iktisi,

T, ¢ikt1 dizisinin transpozu ve y ise ¢iktilarin vektoriinii ifade etmektedir.

Sekil 3.3’te egiticili 6grenmenin semasi verilmistir [42].

h 4

Yapay sinir a1

Y

A

Hata

Beklenen= ¢

'Y

Sekil 3.3. Egiticili 6grenme mimarisi.

Her bir iterasyon i¢in ¢iktinin elde edilmesinden sonra hata degeri Denklem 3.2°de

verilen ifade ile hesaplanmaktadir.

€ =Y~ t (3.2)

Burada e hatayi, t beklenen degeri ve y gerceklesen cikti degerini ifade etmektedir.

Geri yayillim algoritmas1 ve tiirev tabanli algoritmalar bu gruba ait birer 6grenme
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algoritmalaridir. Bu nedenle hata hesaplama igleminden sonra geriye yayilim yapilir
ve hesaplanan bu hata lizerinden agirliklar giincellestirilir. Hata hesaplama isleminde
farkli ydntemler kullanilabilmektedir. Ornek olarak geri yayilim algoritmasinda
gerceklesen ve beklenen ¢iktilarin farkinin karesi alinir. Elde edilen sonucun yarisi
almir ve bu islem tiim ¢ikislar i¢in hesaplanarak tiim degerler toplanir. Bdylece
toplam hata degeri elde edilmektedir. Daha sonra bu hata degerine gére YSA’nin
agirlik degerleri gilincellenmektedir. Bu konuya geri yayilim algoritmasi ve yapay
sinir hiicresi baslig1 altinda daha detayli deginilecektir. Bu yontem, literatiirde
mevcut olan bazi calismalarda danismanli 6grenme olarak da gecebilmektedir.
Bunun sebebi, iiretilmesi beklenen sonucun kendisinin de egitim asamasinda aga

verilmesidir.

Egiticili 6grenme modeli, siniflandirma ve regresyon olarak iki grup altinda
incelenebilir [43]. Bu tez galismasi kapsaminda egiticili 6grenme modellerinden

regresyon islemi gerceklestirilmistir.

Siniflandirma, bir veri kiimesi igerisinde 6zniteliklere bagli olarak ilgili veri satirinin
hangi sinifa ait oldugunu belirleme islemidir. Bir siniflandirma probleminde etiketli
veriler, siniflandirma yapilacak kategorileri belirtmektedir. Bu kategori sayis1 2 ve
tizeri olmalidir. Smiflandirma islemi karar agaci benzeri bir hiyerarsik agac yapisi
diizeninde de olabilir [44]. Etiketli veriler, regresyon yapisinda oldugu gibi
birbirinden farkli sayisal degerler degildir. Sayisal degerler kullanilacaksa genel

olarak 1 ve 0 seklinde mantiksal ifadeler icermektedir.

Sekil 3.4’te bir siniflandirma problemi i¢in grafik verilmistir. Grafikte siniflandirma

isleminin mantig1 Denklem 3.3’te verilmistir [45].

Vi

W ¥

84

Sekil 3.4. Simiflandirma iglemi.
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Eger x; > 0, Vey; > 0, Ise Stnif = 2.Swmuf, Degilse Stnif = 1.Sinf (3.3)

Burada x; ve y; degerleri, x ve y parametrelerinin birer 6rneklemidir. ©; degeri ise

siiflandirma islemi icin esik degerlerini ifade etmektedir.

Regresyon, birden fazla parametrenin tek bir degiskeni etkiledigi durumlarda bagimli
degiskenin degerini tahmin etme islemidir. Tahmin etme islemi sonucunda tek bir
sayisal deger elde edilmektedir [40]. Bu nedenle smiflandirmadan farkli olarak
yapilan tahmin igleminin basarisi, belirlenen kategorinin dogruluguna veya
yanlighgina gore degil tahmin edilen ve gerceklesmesi beklenen degerler arasindaki

farkin hesaplanma islemi ile gergeklestirilmektedir.

Sekil 3.5’te tek girdisi olan bir regresyon isleminin Ornek grafigi verilmistir.
Denklem 3.4°te ise Sekil 3.5’te mevcut olan bagimli y degiskenine, bagimsiz x ve w

parametrelerinin etkisinin hesabi verilmistir [45].

Vo

R“

Sekil 3.5. Regresyon islemi.
Vi = Wqi. X + Wo (34)

Burada x; degeri X girdiler kiimesinin bir elemani, w; degiskenleri y ¢iktisina etki
eden parametreler ve y; ise ¢ikti degerleridir. w; parametreleri YSA’daki agirlik
degerlerine benzetilebilir. Ornekte verilen regresyon egrisi dogrusaldir. Verilerin
tiiriine ve ¢6ziilmesi gereken problemin tipine gore regresyon egrisinin derecesi ona

gore secilmelidir.
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3.2.1.2. Egiticisiz 63renme

Veri seti icerisinde her zaman etiketli veri bulunmayabilmektedir. Bu durumda
egiticisiz 6grenme modelleri kullanilmaktadir ve herhangi bir 6gretici bulunmadigi
icin bu model denetimsiz 6grenme olarak da tamimlanmaktadir [46]. Herhangi bir
O0grenme yontemine ihtiya¢ olmayan bu yontemde ag, kendisine girdi olarak verilen
veri Orneklemlerini alir ve verilerin dagilimina gbre gruplama islemi gergeklestirir.
Bu modelde aga, sadece girdi parametreleri verilmektedir ve ilgili ag Ogrenme
islemini kendisi gergeklestirmektedir. Model parametrelerinin giincellenme islemi ise
egiticili modelde oldugu gibi girdi ve beklenen degerler arasindaki farka (hataya)

gore degil, giris verileri arasindaki istatistiksel dagilima gore gergeklestirilmektedir.

Sekil 3.6’da egiticisiz 6grenmenin mimarisi verilmistir [47].

Y

X; > Yapay simr a;

F Y

Y

Ogrenme
algoritmas:

Sekil 3.6. Egiticisiz 6grenme mimarisi.

Burada her bir x; girdisi i¢in y; ¢iktilar1 belirlenen bir dgrenme algoritmasi

yardimiyla hesaplanmaktadir.

En yaygin kullanilan egiticisiz 6grenme yontemlerinden biri kiimeleme yaklagimidir.
Kiimeleme, veri dagilimi arasinda birbirine benzeyen veri gruplarmin kiimelenmesi
ve ayni gruba dahil edilmesi islemidir. Siniflandirma isleminden farki herhangi bir
hedef siif degeri olmamasidir. Ayn1 kiime igerisinde mevcut olan veri noktalarinin
birbirleri arasindaki benzerliginin en yliksek seviyede olmasi beklenmektedir.
Kiimeleme isleminde, verilerin dagilimi1 gozetilerek bir kiime sayis1 belirlenir ve

veriler belirlenen kiime sayisinca kiimelere dahil edilmektedir.

Sekil 3.7’°de kiimeleme yaklagiminin gorseli verilmistir [48].
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Sekil 3.7. Kiimeleme yaklasimi gorseli.

Burada x; ve y; giris parametlerine karsilik veri noktalarmin dagilimma goére kiime
sayist 3 olacak sekilde kiimeleme islemi gosterilmektedir. Kiimeler arasindaki
benzerligi b uzakligi, kiime elemanlar1 arasindaki benzerligi a uzakligi temsil

etmektedir. Bu yaklasimda gdzetilen durum, veri noktalari arasindaki uzakliktir.

3.2.1.3. Takviyeli 6grenme

Bu yontemde iiretilen sonucun dogrulugu veya yanlislig1 aga takviye sinyali olarak
geri bildirim seklinde gonderilmektedir. Egiticili 6grenme yontemine gore farki, bu
modellerde ag kendi drettigi sonucu degerlendirmemektedir. Yalnizca, verilen
girdiler sonucunda elde edilen ciktilarin beklenen c¢iktt degerlerine ne kadar
yaklastig1 bilgisi lizerinde yogunlagilmaktadir. Model, 6grenme islemini kendisine

gelen bu takviye sinyallerini dikkate alarak gerceklestirmektedir.

Sekil 3.8’de takviyeli 6grenme modelinin mimarisi verilmistir [49].

v

A 4

Yapay sinir a1

A

Degerlendirici

Sekil 3.8. Takviyeli 6grenme mimarisi.
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Burada her bir x; girdisi i¢in elde edilen y; ¢iktilarinin beklenen ¢; ¢iktilarina ne
kadar yaklastig1 bilgisi degerlendirici tarafindan tespit edilir ve aga takviye sinyali
gonderir. Bu nedenle ilgili model, o6diil sistemi ile c¢alisan ag olarak da
belirtilmektedir. Ag, degerlendirci tarafindan kendisine gonderilen odiilleri en
yiiksek seviyeye c¢ikarmaya calismaktadir ve 6grenme bu sekilde gerceklesmektedir.
Bu ozelliginden dolayr ilgili model, literatiirde pekistirmeli 6grenme olarak da

adlandirilmaktadir.

3.2.1.4. ileri beslemeli hesaplama

Ileri beslemeli sinir aglari, giris katmanindan baslayarak cikis katmanma dogru tek
yonlii adim adim hesaplanarak stirdiiriilen iglemler yontemidir. Bu YSA modelinde
egiticili 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de verilen YSA mimarisi bir
ileri beslemeli hesaplama &rnegidir. Ilgili YSA mimarisi dikkate alindiginda, giris
katmaninda bulunan girdi degerleri giris katmanindan ilk gizli katmana geldiginde
ilgili ndérona olan baglantisinin sahip oldugu agirlik degerleri ile carpilir. Elde edilen
carpim degerleri bias degerleri ile toplanarak ilgili néronun NET degeri elde edilmis
olur. YSA’da mevcut olan her bir ndron kendi igerisinde iki kisitmdan olusmaktadir.
Net kismi; x; girdisi, w; agirlik degeri ve b; bias degerleri olmak {izere Denklem

3.5’te verilmistir.

NETl = X;.W; + bi (35)

Seklinde hesaplanan i. néron igin NET; ¢iktt degeridir. Hesaplanan bu deger ilgili
néronun gercek ¢iktisinin hesaplanmasi igin aktivasyon (transfer) fonksiyonuna
parametre olarak gonderilmektedir. NET; ¢iktisinin transfer fonksiyonuna parametre
olarak gonderildigi ve noron ¢iktisinin elde edildigi kisim ise Out olarak

adlandirilmaktadir.

Transfer fonksiyonlari, bir agm Ttrettigi NET; ¢iktisint beklenen ciktilar ile
haritalama islemini gergeklestiren esitliklerdir. Bir YSA modelinden, girdi ¢ikti
setleri arasinda dogru ve genelleyici bir yap1 olusturmasi beklenildiginden, bu islemi
gerceklestirmesi i¢in transfer fonksiyonlar1 kullanilmalidir. Transfer fonksiyonlar
kullanilmadigi durumda agin {irettigi ¢iktilar, lineer regresyon gibi dogrusal bir
fonksiyon olacaktir. Bu durum ise agin 6grenme becerisini oldukca diisiirmektedir.

Bir agin, 6grenmesinin yiiksek ve genelleyici ¢iktilar liretmesi i¢in yiiksek dereceden
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fonksiyon gibi de davranmasi gerekmektedir. Aga bu 0Ozelligi ise transfer
fonksiyonlar1 kazandirmaktadir. Kullanilacak transfer fonksiyonun tiirii, ¢oziilmesi
istenen problemin tiiriine ve verilerin durumuna gore degiskenlik gostermektedir. Bu

nedenle dogru transfer fonksiyonunun se¢imi, agin performansini arttirmaktadir.

Basamak fonksiyonu, bir agm drettigi NET; c¢iktisini, bir esik degeri ile
karsilastirmaktadir. Bu esik degerinin altinda veya lizerinde olma durumuna gore 0
veya 1 degeri sonucuna iletmektedir. Uretilen ¢ikt1 dogrusal olmadigindan dolay:
siniflandirma problemlerinde kullanilmasi uygun goriilmektedir. Denklem 3.6’da

basamak fonksiyonunun esitligi ve Sekil 3.9’da bu fonksiyonun grafigi verilmistir.

0, NET,; <0

1, NET, =0 (3.6)

oUT; = {

Sekil 3.9. Basamak fonksiyonu grafigi.

Dogrusal fonksiyon, ilgili ndrondan ¢ikan NET; degerinin aymisimt OUT; degeri
olarak ¢ikti tUretmektedir. Basamak fonksiyonundan farkli olarak, fonksiyon
ciktisinin grafigi dogrusaldir. Smiflandirma islemleri yerine ¢ikis degerinin tek bir
sayisal deger oldugu bilinen problemlerin ¢ézliimlerinde kullanilmaktadir. Denklem
3.7’de dogrusal fonksiyonun esitligi ve Sekil 3.10’da bu fonksiyonun grafigi

verilmistir.

Bu néronda f (NET;) degeri, giris degerinin kendisine esittir.
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Sekil 3.10. Dogrusal fonksiyon grafigi.

Log-Sigmoid fonksiyonu, en yaygin kullanilan transfer fonksiyonlar1 arasindadir.
Bunun nedeni, ¢iktisinin dogrusal olmayist ve yalnizca ikili degerler almak yerine
polinomsal olarak (0,1) araliginda degerler tiretmektedir. Bu durum ise agin, daha
genelleyici ¢iktilar iiretmesini saglamaktadir. Denklem 3.8’de bu fonksiyonun

esitligi, Sekil 3.11°de fonksiyonun ve tiirevinin grafigi verilmistir [50].

F 3
1.0 S, N
’-
*
rs
..-"""“-‘"'-..

Sekil 3.11. Log-sigmoid fonksiyon grafigi.

Bu fonksiyonda ogrenmenin en hizli oldugu bdolge girdiler ekseninde (-1,1)

araliginda gergeklesmektedir.
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Tan-Sigmoid fonksiyon, yapisal olarak log-sigmoid fonksiyonuna benzemektedir.
Farkli olarak ¢ikt1 degerini (-1,1) araliginda iiretmektedir. Diger bir avantaj1 ise log-
sigmoid fonksiyona gore tlrevi daha dik oldugundan daha fazla degerler
alabilmektedir. Denklem 3.9°da bu transfer fonksiyonunun matematiksel gosterimi
ve Sekil 3.12’de fonksiyonun ve tiirevinin grafigi verilmistir [50].

OUT; (3.9)

~ 1+ e—2WET)

Sekil 3.12. Tan-sigmoid fonksiyon grafigi.

Transfer fonksiyonunun Sigmoid fonksiyonu oldugu varsayilirsa Out degerinin

hesab1 Denklem 3.10°da ki gibi hesaplanmaktadir.

OUT; = 1/1 + e NET: (3.10)

Bu denklemde OUT;; i. ndronun ¢ikti degerini ifade etmektedir. Bu deger bir sonraki
katmana iletilir ve tiim islemler n adet ndron i¢in gerceklestirilir. Bir sonraki
katmanda bulunan NET; ., ndronuna bir 6nceki katmandan 2 adet néron bagh oldugu

diisiiniiliirse hesaplama igslemi Denklem 3.11°de ki gibi gerceklestirilmektedir.
NET,:+1 == Wl'+1.0UTl' + Wj+1.0U’I}' + bi+1 (311)

Benzer sekilde i+ 1’nci katmanda bulunan NET;,; noéronunun ¢iktis1 Sigmoid

fonksiyonu kullanildigi kabul edilirse Denklem 3.12°de ki gibi hesaplanmaktadir.
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OUT;y; = 1/1 + e NETint (3.12)

Sekil 3.13’de bir yapay sinir hiicresinin Net ve Out kisimlarina odaklanilmistir.

ovUT, .
@
OUT, -
@

Sekil 3.13. Yapay sinir hiicresi.

Burada x;,x;.; Vve x;,, girdiler olmak {izere giris katmaninda 3 noron
bulunmaktadir. Bu mimari dikkate alinarak y; ¢iktisini iiretecek olan néronun NET;

kisminin hesaplanmasi genellestirilmis bicimde Denklem 3.13’de verilmistir.

n

NET,; = Z X w; + b (3.13)

i=1

Hesaplanan NET; degeri, OUT; degerinin hesaplanmasi igin transfer fonksiyonuna
parametre olarak verilir ve boylece néron ¢iktist elde edilmis olmaktadir. Bu islem

Denklem 3.14’de verilmistir.

Bu denklemde ¢ ifadesi transfer fonksiyonunu temsil etmektedir ve OUT; degeri y;

degerine esittir.  Aym iglemler y; ¢iktisim lretecek olan ndron igin de

gergeklestirilerek NET; ve OUT; degerleri elde edilebilmektedir.
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3.2.1.5. Geri yayilim algoritmasi

Bir YSA modelinde ileri dogru hesaplama islemi gergeklestirilince Denklem 3.10°da
belirtilen formiil ile bir ¢ikt1 degeri elde edilmektedir. Tahmin edilen OUT; ¢iktist ve
beklenen ¢ikt1 olan t; degerleri arasinda bir fark meydana gelmektedir. Bu fark hata
degeri olarak adlandirilmaktadir ve bu hatanin hesaplanmasi Denklem 3.15°te

verilmistir.

& = %(ti — 0UT;)? (3.15)
Burada i. noron igin; t; beklenen ¢ikt1 degerini, OUT; tahmin edilen ¢ikt1 degerini ve
g; ise hata degerini ifade etmektedir. Sekil 3.13’te verilen mimaride, ¢ikti néron
sayist 2 oldugundan gerceklesen tahmin degeri ile hedeflenen tahmin degeri
arasindaki farkin karesi ikiye bolinmektedir. Benzer sekilde ¢ikti ndron sayisi n adet
olan bir YSA mimarisi igin ileri beslemeli hesaplama sonucunda elde edilecek

toplam hata er,p;qm olarak ifade edilebilir ve genellestirilmis degeri Denklem

3.16°da ki gibi hesaplanmaktadir.

n
1
EToplam = z H (t; — OUTi)Z (3.16)
i

Ileri hesaplama islemi tamamlandiktan sonra elde edilen bu hata degeri, geriye dogru
yayilmaktadir. Bu sekilde YSA’nin agirlik degerleri giincellenir ve elde edilen hata
degeri bu agirlik degerleri tizerine geriye dogru dagitilmaktadir. Bu nedenle, bu
yonteme geriye yayilim adi verilmektedir. Bu sekilde her bir iterasyonda agirlik ve
bias degerleri giincellestirilir ve bir sonraki iterasyonda hata degerinin diismesi
amaglanmaktadir. Bu algoritma, ileri beslemeli aglar icin en sik kullanilan
algoritmalardan birisidir. Dikkat edilmesi gereken noktalardan birisi, tiirev tabanli bir
algoritma oldugu i¢in kullanilan transfer fonksiyonun da tiirevi alinabilir bir

fonksiyon se¢ilmis olmasi1 gerekmektedir.

Sekil 3.14°te geri yayilim algoritmasinin mimarisi verilmistir [51].
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Sekil 3.14. Geri yayilim algoritmast mimarisi.

Bu mimaride, 3 giris ve 1 ¢ikis katmanina sahip olan tek katmanli bir YSA
verilmigtir. Geri yayilim algoritmasi ile elde edilen hatanin agirliklar {izerine
dagitilmasi iglemi, 6grenmenin gergeklestigi kismi olusturmaktadir. Benzer sekilde,
diger bir yaklasim ile tiim agirliklarin gerceklesen hata {iizerindeki paylari
belirlenmektedir ve agirliklar bu mantiga gére yeni degerlerine sahip olmaktadir.
Agirliklar giincellenirken belirli bir orana gore artmaktadir veya azalmaktadir. Bu
miktara 6grenme katsayisi (4) ismi verilmektedir ve bu katsayi, agirliklarin degisim
miktarlarin1  belirlemektedir. Bu deger c¢ok kiiclik secilirse Ogrenme islemi
yavaglamaktadir. Aksi sekilde biiyiik se¢ilmesi durumunda ise 6grenme daha hizl

olsa da agin global minimum noktay1 atlamasina neden olabilmektedir.

Gradyan tabanli 6grenme algoritmalari, hata egrisi lizerinde minimum hata noktasini
bulmaya calismaktadirlar. Hata fonksiyonu iizerinde global ve yerel minimum
noktalar1 bulunmaktadir. Bu 6grenme tiiriinde yerel minimum noktalarda tiirev sifir
olacagindan algoritma, yerel minimum noktaya takilip global minimum olarak kabul
edebilmektedir. Agin yerel minimum noktalara takilmasini Onlemek amaciyla

momentum katsayisi () kullanilmaktadir.

Sekil 3.15’te bir hata egrisi tizerinde ki global ve yerel minimum noktalar verilmistir.

(i) hata degerleri ve i ilgili sinir aginin iterasyon degerlerini gostermektedir.
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Sekil 3.15. Hata egrisi tizerindeki minimum noktalar.

Sekil 3.14°deki ag mimarisi goz Oniinde bulundurulursa ilgili yapida agirlik
degerlerinin giincellenmesi islemi sirastyla w;, w; 4 Ve w;,, agirhik degerleri icin
gerceklestirilmektedir. Bu hesaplamada kullanilacak esitlik Denklem 3.17°de

verilmigtir.

ae-Toplam
= w; —A—— 3.17
Esitliginde gorildiigii lizere, toplam hatanin giincellenmesi istenen agirlik degerine
gore kismi tiirevi alinmaktadir ve belirlenen 6grenme katsayist ile carpilmaktadir.
Daha sonra ilgili agirlik degerinden bu elde edilen sonug ¢ikartilir ve bdylece ilgili
agirhigin degeri giincellenmis olmaktadir. Bu formiilasyon, tek katmanli bir mimaride

ve w; agirhigi igin verilmektedir.

Hatanin geriye dogru yayilma islemine iliskin kismi tlirev alma ve zincir kurali

Denklem 3.18’de verilmistir.

aEToplam _ aeToplam de;  00UT; ONET;

- : : 3.18
Iw; de; ' 0OUT, ONET, ow, (3.18)

Burada, modelde kullanilan transfer fonksiyonunun sigmoid fonksiyon oldugu

et a0UT; . . . . e .
diisiintiliirse - ifadesi sigmoid fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir. Bunun

> ONET;
nedeni OUT; ifadesini elde ederken NET; degiskenini kullanmis olmamizdir. Benzer

mantikla zincir kuralinda, toplam hatadan baslamak {izere giincellenecek agirliga
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kadar geriye dogru gidilmektedir ve ilgili degerin, o degeri elde ederken kullanilan

parametreye gore kismi tirevi alimmaktadir. Buna gore % ifadesinin
hesaplanmasinda kullanilacak esitlik Denklem 3.19°da verilmistir.
e NET: e NETi 41 -1 1 1
ouTy)' = (3.19)

(1 + e~ NET:)2 = (1 + e NET:)2 T 1+ e NET; (1 + e NET)2

Esitligin sonucunda da goriildiigii tizere (OUT;)', OUT; nin tiirevini ifade etmektedir

ve bu tlirevin sonucu Denklem 3.20°de verilmistir.

Bu islemler tim agirhik ve bias degerleri igin hesaplanarak yeni degerleri

bulunmaktadir.

3.2.2. Performans él¢iim metrikleri

Mevcut verileri kullanarak gelecekteki durumlar1 belirleme islemi, tahmin etmek
olarak tanimlanmaktadir. Gerg¢eklesen tahminler ile beklenen ¢iktilar arasinda olusan
farklar ise hata degerleridir. Gelistirilen bir modelin performansi bu hata degerine
baglidir ve performansi 6lgmek igin ¢esitli metrikler kullanilmaktadir [52-53]. Bu
boliimde tahmin islemlerinde modelin performansini 6lgerken kullanilan metrikler
verilmistir. Bu calisma kapsaminda Ortalama Mutlak Yizdesel Hata (MAPE)
kullanilmistir. Verilen tiim formiillerdeki er;, hata degerini ifade etmektedir ve
degeri Denklem 3.21°de verilmistir. Burada OUT; degeri modelden elde edilen
ciktiy1 ifade ederken, t; degeri beklenen ¢ikt1 degerini ifade etmektedir.

er; = OUTl - ti (321)

3.2.2.1. Ortalama hata (ME)

Bir modelin tahmin ettigi degerler ile beklenen hedef degerleri arasindaki ortalama

hatay1 tanimlamaktadir. Esitligi Denklem 3.22°de verilmistir.

ME =

3|

n
er; 3.22
i (3.22)

=1

L
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3.2.2.2. Ortalama yiizdesel hata (MPE)

Bir modelde, tahmin edilen degerler ile gerceklesmesi beklenen degerler arasindaki
farkin ylizdesel hata degeridir. Hesaplanmasi asamasinda beklenen degerlere
boliindiiglinden, bu degerler arasinda 0 degeri varsa tanimsiz durumda kalmaktadir.
Denklem 3.23’te verilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

100\ er;
MPE =—"—) L (3.23)
n t;

i=1

3.2.2.3. Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama hataya benzemektedir fakat bu yontemde hata degerlerinin kendisi yerine
mutlak degerleri alinmaktadir. Bu sayede tahmin edilen degerler ile beklenen c¢ikti
degerleri arasindaki mesafeyi vermektedir. Negatif ve sifir deger igeren problemlerde

kullanilmas1 yoniinden avantajlidir. Denklem 3.24’te bu yontemin esitligi verilmistir.
n
1
MAE = ZZ|eri| (3.24)
i=1

3.2.2.4. Ortalama kare hata (MSE)

Tahmin degerleri ile beklenen ¢ikti degerleri arasindaki farkin kareleri toplaminin
veri sayisma boliimii ile elde edilmektedir. Ozellikle regresyon analizi
problemlerinde modelin performansini 6l¢mek igin kullanilmaktadir. Degerinin sifira
yaklagsmas1 tahmin performansmin iyilestini gostermektedir. Denklem 3.25°te ki

esitlik ile hesaplanmaktadir.

n

1
MSE = ;Z er? (3.25)

i=1

3.2.2.5. Kok ortalama kare hata (RMSE)

Ortalama kare hatanin karekokii alinarak hesaplanmaktadir. Tahmin hatalarinin
regresyon modeli hattinin etrafindaki yayillimina gére modelin performansin

belirlemektedir. Degerinin sifira yakin olmasi, MSE 0lgiitiinde oldugu gibi model
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performansinin iyi oldugu anlamina gelmektedir. Denklem 3.26’da verilen esitlik ile

hesaplanmaktadir.

RMSE = (3.26)

3.2.2.6. Ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE)

Bu yontemde, tahmin edilen degerler ile beklenen gercek ciktilar arasindaki fark
alindiktan sonra gergek degere oranlanmaktadir. Daha sonra bu sonucu yiizdesel
olarak ifade etmek icin 100 ile carpilmaktadir. Ozellikle zaman serileri ve regresyon
problemlerinde yaygin kullanilmaktadir. Beklenen ¢ikti degerlerine oranlama
yapildigindan, bu degerler arasinda O varsa tanimsiz durumuna diismektedir. Bu
durumu engellemek i¢in veriler arasinda temizleme veya performansi etkilemeyecek
sekilde beklenen c¢ikti degerleri yeniden diizenlenebilmektedir. MAPE degeri ne
kadar diisik ise modelin performanst da o kadar yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir. Denklem 3.27°de bu yontemin hesaplanmasi i¢in kullanilan esitlik

verilmistir.

er;

- (3.27)

100 ©
MAPE = —Z
n

i=1
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4. TUKETIM TAHMINI VE SONUCLAR

Bu bdliimde, bir onceki boliimde verilen veri setleri ve anlatilan ydntemler
kullanilarak eksik saya¢ okumalarindan kaynaklanan kayip dogal gaz belirlenmeye
calistimistir. Elde edilen bulgulardan faydalanilarak, tiiketimlerinde anomali tespit

edilen kullanicilar incelenmistir.

4.1. Modelleme

4.1.1. Abone gruplarimin ve veri sayllarimn belirlenmesi

Bolim 3.1.5’te olusturulan nihai veri setinde 435.440 adet dogal gaz abonesinin
17.162.589 adet fatura bilgileri yer almaktadir. Bu fatura verileri, her bir sayac
okuma isleminde olusturulmustur ve ilgili abonelerin tiiketim miktarlarim
icermektedir. Bu c¢alismada, abone bazli kayip dogal gaz tiiketimine bagh
tiikketimdeki anomali tespit edilmeye calisilmistir. Oncelikle abonelerin tiiketimlerini
etkileyen parametrelerden takvimsel olaylar ve meteorolojik veriler 12 aylik tiiketim
peryodu icerisinde degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle, bir abonenin verileri
kullanilarak modelin olusturulmasi i¢in en az 12 aylik bir tiiketim verisine sahip
olmast gerekmektedir. Boylece ilgili model, tiiketimleri etkileyecek olan tiim
durumlar1 gormiis ve genelleyici sonuglar iiretmesi i¢in daha dogru egitilmis
olacaktir. Bu durum g6z oniine ahinarak fatura sayist 12’°nin iizerinde olan aboneler
verisetinde bulunmaktadir ve kullanilan abone sayisi1 307.570 olmustur. Bu baglamda
her bir abonenin fatura sayilarimi belirlemek i¢in veri tabani iizerinde bir view

olusturulmustur. Tablo 4.1°de ilgili view tablosunun 6rnek verileri verilmistir.

Tablo 4.1. Abonelerin fatura sayilari.

Abone numaras1® Fatura sayis1
1 13
2 25
3 38
4 120

*: Veri gizliligi kapsaminda sembolik ID atamalar1 yapilmistir.



Abone bazli modellerin elde edilmesi icin 6ncelikle abone gruplar: belirlenmistir. 12
aylik donemler ve katlar1 olacak bigcimde abone gruplar: elde edilmistir (Tablo 4.2).
Bu yontem, diger tiiketim dilimleri i¢in uygulanarak aboneler on gruba ayrilmistir.
Tablodan goriildiigli tizere tiiketim serisi arttikga abone sayisinda bir diisiis
gerceklesmektedir. Fakat veri sayisi, abonelerin fatura sayilarina bagl oldugundan

gruplar arasinda hatr1 sayilir bir fark meydana gelmemistir.

Tablo 4.2. Abone gruplari.

Grup ad1 Fatura say1s1 araligi Abone sayisi Veri sayist
1.Grup 12 < FaturaSayisi < 24 75.129 1.319.808
2.Grup 24 < FaturaSayisi < 36 53.614 1.562.951
3.Grup 36 < FaturaSayisi < 48 39.564 1.635.266
4.Grup 48 < FaturaSayisi < 60 28.862 1.542.718
5.Grup 60 < FaturaSayisi < 72 22.013 1.447.138
6.Grup 72 < FaturaSayisi < 84 20.082 1.559.379
7.Grup 84 < FaturaSayisi < 96 15.678 1.401.529
8.Grup 96 < FaturaSayisi < 108 15.063 1.529.355
9.Grup 108 < FaturaSayisi < 120 29.127 3.356.315
10.Grup 120 < FaturaSayisi 8.438 1.015.466

4.1.2. Modellerin olusturulmasi ve kullamlan yaklasim

Eksik saya¢ okumalarindan kaynaklanan kayip dogal gazin belirlenmesinde en
onemli kaynak tiiketimlerdir. Ayni abone igin tiiketim davramsinin degisiklige
ugramasi beklenmeyen bir durumdur. Benzer sicakliklarda ve mevsimlerde, tiiketim

davranisinda meydana gelen degisimler sirasiyla:

- Bina yalitimlari: Binaya yalitim yapilmasi, pencerelerin degistirilmesi vb.
- Hane halkinda gergeklesen degisiklikler: Yeni dogum, hane halk: sayisinda

azalma
olarak verilebilir. Fiziki olarak hatalardan meydana gelen degisimler sirasiyla:
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- Sayacin hatali okumaya baglamas,
- Sayag tizerine fiziki miidahalede bulunulmas,

- Sayag¢ okuma personeli hatalari
olabilmektedir.

Bu okuma degisimleri ve hatalarin ne zaman basladigi her abone igin bilinmesi
imkansizdir. Bu sebeple ortak bir tiiketim davranisi belirlenerek, bu davranisin hatal
olmadig1 kabul edilmistir. Bu durumun belirlenmesinde, en az 2 yil ve lizerinde bir
tilkketime sahip olan abonelerde, egitim icin ilk yilin tiikketim verilerini kullanmak
yerine, ilgili abonenin tiim tliketimlerinin ortalamasma en yakin olan 12 aylik
tiketim donemi kullanilmistir. Bu islem i¢in ilk olarak her bir abonenin toplam
tiiketimlerinin aritmetik ortalamasi alimustir. Ilgili abonenin verileri, on iki aylik
veri igerecek sekilde alt gruplara ayrilip her alt grubun kendi igerisinde aritmetik
ortalamas1 alinmistir. Daha sonra ilgili abonenin tiim tiiketimlerinin ortalama degeri,
on iki aylik ortalamalar: ile karsilagtirllmistir. Tiim tiiketim verilerinin ortalamasina
en yakin olan 12 aylik tiiketim verileri, model olusturmada egitim verisi olarak
secilmistir. Ornek olarak 5. grupta bulunan bir abonenin egitim verisi secilirken ilgili
abonenin tiim tiiketim ortalamasi, ilk 5 yilin ayri ayn tiketim ortalamalar ile
karsilastirilmistir. Bu islemin amaci, veri setini ve kullanict davraniglarini en iyi
temsil eden veri kiimesini model egitiminde kullanmaktir. Bu islemde kullanilan

esitlik Denklem 4.1°de verilmistir.

N
Tore = <z Ti) % (4.1)

i=1
Bu denklemde, T,, ilgili abonenin tiikketim ortalamasi, T; abonenin o ayki tiiketim
miktar1 ve N ise abonenin sahip oldugu fatura sayisini ifade etmektedir.

Abonelerin her on ikiser aylik ortalama tiiketimleri Denklem 4.2°deki gibi

hesaplanmaktadir.
12 "
TOrtl.yll = (Z Ti) E (4.2)
i=1

Bu esitlikte, Toy¢1.yy abonenin ilk 12 aylik zaman dilimindeki ortalama tiiketimini

ifade etmektedir. Bu islem, tiim on ikiser aylik tiiketimler i¢in hesaplanmaktadir.
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Daha sonra, abonenin tiiketimlerinin aritmetik ortalamas: ile ilgili yillarin ortalama

titketiminin mukayesesi Denklem 4.3 ve Denklem 4.4’teki gibi yapilmaktadir.

Tfarkl = |Tort - TOrtl.ylll (4.3)

Tfarkz = |Tort - TOrtZ.ylll (4.4)

Esitliklerde verilen Trgrq V€ Trari, degerleri, ilgili yilin tiiketiminin genel tiiketime
olan uzakligini ifade etmektedir ve belirtildigi lizere tiim fark degiskenleri mukayese
edilerek en kiigiik degere sahip olan yilin verileri egitim i¢in kullanilmistir. Bu iglem
Denklem 4.5’te verilmistir.

TEgitim = 1sfr}11rilgsN(Tfark1' TfarkZ: .- TfarkN) (4.5)

Bu islemler sonucunda 307.570 adet abonenin verileri, dogal gaz tiiketim tahmininde

kullanilmak i¢in uygun goriilmiistiir.

4.1.3. Modellerin egitilmesi ve tiiketim tahminleri

Bu calismada, 1 gizli katmana sahip ileri beslemeli bir YSA modeli olusturularak
onceki boliimde belirlenen 307.570 adet abonenin verileri kullanilarak abone bazli
dogal gaz tliketim tahmini gergeklestirilmistir. Her abonenin tiiketim tahmini icin
ilgili abonenin verileri bir 6nceki boliimde belirtilen kural ¢ergevesinde kullanilmig
olup toplamda 307.570 adet YSA modeli ve bu modellerin ¢iktilar1 elde edilmistir.
Nihai veri setinden abone numarasi ve tiiketim degerleri ¢ikartilarak geriye kalan
degiskenler YSA’nin girdisi, tiiketimler ise ¢ikti parametresi olarak segilmistir.
Boylece giris katmanindaki ndron sayisi, girdi parametresi sayistyla ayni olup 16’dir.
Gizli katmanda 20 adet noron bulunmaktadir. Cikt1 katmani ise 1 adet ¢ikis néronuna

sahiptir. Cikt1 katmaninda elde edilen hedef degerler, dogal gaz tiiketim miktarlaridir.

Tiim abonelerin veri sayilar1 16.369.925 satir ve abone numarasi siitunu dahil 18
siitundan olustugundan veri seti lizerinde arama yaparak her bir abonenin verilerini
tespit etmek ve YSA modelinde islem yapmak yavaslamaktadir. Bu durumu en aza
indirmek i¢in Tablo 4.2°de verilen abone gruplar1 dikkate alinarak veriler ve abone
numaralari 10 gruba ayrilmistir. Ik olarak 1. grupta bulunan abone numaralar: bir

vektor olarak degiskene atanmustir. Daha sonra 1. grupta bulunan 1.319.808 veri
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arasindan, abone numarast bilgilerinin bulundugu vektoriin ilk elamaninin sahip
oldugu veriler bir dongii yapisiyla abone numarasi bilgileri karsilastirilarak aranmis
ve ilgili abonenin verileri ayr1 bir matrise atanmistir. Elde edilen matris iizerinden
belirlenen siitun degerleri YSA modelinin egitimi i¢in giris degerleri ve hedef ¢ikti
degeri dogal gaz tilketim miktar1 olarak belirtilmigtir. 1 yilin tiiketim verileri ile
model egitimi gergeklestirilip daha sonra ilgili abone i¢in geriye kalan veriler ile test
islemi gergeklestirilmistir. Ayni islemler, 1. Grup’ta bulunan diger 75.128 abone igin
gergeklestirilmistir. Bu islemler sonucunda elde edilen test isleminin ve egitim
isletiminin MAPE degerleri, her bir abonenin tahmin edilen ve gergeklesen tiiketim
grafikleri ve gergek tiiketimlerinin standart sapma degerleri kaydedilmistir. Boylece
1. Grup i¢in 75.129 adet YSA modeli ve sonug degerleri elde edilmistir. Bu islemler
diger tim gruplar igin uygulanmistir. Sekil 4.1°de bu islemde kullanilan YSA

modelinin mimarisi verilmistir.

Giris katmam
[16 niron]

Gizli katman Cikt1 katmam
[20 néron] :

Sekil 4.1. Calismada kullanilan YSA mimarisi.

Drtalama
Stcaklik
Avg

- -

Gizli katmanda transfer fonksiyonu olarak tan-sigmoid fonksiyonu ve ¢ikt1
katmaninda dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Ogrenme katsayisi, 0.01 olarak
belirlenmistir. Modelin egitilmesi asamasinda, Denklem 4.5’te elde edilen Tgg;i¢im
tiketim veri setinin %100°t4 egitim i¢in kullanilmistir. Burada énemli olan nokta,
egitimde kullanilan verinin tim veri setine oram ortalama %22,54 olarak elde
edilmistir. Diger bir ifadeyle verinin %77,45°1 test verisi olarak kullaniimistir.
Egitim, yapay zeka tekniklerinde egitim veri seti %20 - %40 arasinda degisirken, test

veri seti %60 - %80 arasinda degismektedir. Bu ¢alismada verinin biiyiik kismi kayip
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ve hesaplanamayan tiiketimleri  belirleyebilmek i¢in test wveri setinde
bulundurulmustur. Daha sonra ilgili tiiketicinin tim verilerinden egitim isleminde
kullanilan veriler ¢ikartilmis ve geriye kalan veriler, test isleminde kullanilmustir.
Egitim gergeklestirildikten sonra, test verileri de verilerek abone bazli modellerin

hatalar1 sinanmis ve MAPE degeri elde edilmistir.

Caligmada, sayaclardan kaynakli olan kayip dogal gaz tiiketimi arastirildigi igin
model egitimi iki sekilde gergeklestirilmistir. Bunlardan ilki; veri setinde belirtilen
sayac islem siitunu i¢in abonelerin sayaclarina islem gergeklestirildiginde o noktadan
itibaren yenilenmis bir sayag¢ ile tiiketimlerine devam ettiklerini belirtmek ve modele
gostermek amaciyla sayisal degerleri degistirilmistir. Bu model tezde “N” ile
gosterilmistir. Diger islem ise, sayag islem bolgelerini noktasal olarak gostermektir.
Olusturulan veri seti lizerinde zaten sayag islem bilgileri noktasal verildiginden bu
islem icin ilgili siituna herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Bu model tezde “P” ile

gosterilmistir. Sayag etkisi model egitiminde kullanilan seri, Sekil 4.2°de verilmistir.

FaturaDonemi 1 2 3 4 5 6
Sayaclslem 0 0 0 0 1 1
FaturaDonemi 7 8 24 25 26
Sayaclslem 1 1 1 2 2
FaturaDonemi 46 47 48
Sayaclslem 2 3 3

Sekil 4.2. Sayag islemlerinin bagil zamansal gosterimi.

Yukarida verilen sekilde goriildiigli lizere abonenin sayacina islem gerceklestirildigi
tilkketim noktasindan itibaren degerler giincellestirilmistir. Bu islem i¢in tiim
abonelerin sayaclarina kag kere islem gerceklestirildigi bilgisi Denklem 4.6 ile elde

edilmistir.

N
i=1

Bu ifadede TSI, toplam sayac islem sayisini gostermektedir. T'ifs, ilgili abonenin

sayac islem siitununu ve N ise abonenin sahip oldugu toplam fatura sayisidir. Sayag

islem bilgilerini Sekil 4.2°de gorildiigii iizere bagil olarak ifade etmek icin her
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abonenin saya¢ islem noktalarinin indisleri elde edilmistir. Bu islem Denklem 4.7 ile

gerceklestirilmistir.

SIiEN = find(Ti[s] = 1) (47)

Bu esitlik ile, abonelerin sayaglarina islem gergeklestirilen satirlarin indisleri elde
edilmektedir ve SI;cpy vektoriine atanmaktadir. Elde edilen bu vektdrden yararlanarak

saya¢c islem bilgilerinin bagil olarak giincellenme islemi Denklem 4.8 ile

gerceklestirilmistir.
l(O' [T i[1,s)’ 1[51[1] 15]]
Tif) 4 , [Ti[SI[l]’S], 15t 15]] (4.8)
s] — _ .
LZ' [Tl[SI[z] s]’ l [SIz— 15]]
3' [1[51[15' lNS]

Belirtilen esitlikte 6rnek olarak TSI degeri 3 olan bir abone i¢in degerler atanmustir.
Sayac islemlerinin modele noktasal olarak verildigi serinin bir 6rnegi Sekil 4.3’te
verilmigtir. Burada saya¢ islem siitununda bulunan verilere herhangi bir islem

uygulanmadan dogrudan modele dahil edilmistir.

FaturaDonemi 1 2 3 4 5 6
Sayaclslem 0 0 0 0 1 0
FaturaDonemi 7 8 24 25 26
Sayaclslem 0 0 0 1 0
FaturaDonemi 46 a7 48
Sayaclslem 0 1 0

Sekil 4.3. Sayag islemlerinin noktasal gosterimi.
4.2. Tahmin Sonuglarinin Elde Edilmesi

Tiim abone gruplar ve igerisinde mevcut olan tiim aboneler, belirtilen iki durum ile
modelleri egitilmis ve testleri gergeklestirilmistir. Bu sayede, her bir abonenin
tiketim tahminine bagli olan test islemlerinin MAPE degerleri ilizerine sayacin
etkileri belirlenmistir. Bahsi gegen iki model, tiim abone gruplari i¢in Intel Core 17-
6700K 4.00GHz islemci ve 64 GB hafizaya sahip bir bilgisayarda calistirilmigtir.

Tim gruplardaki aboneler i¢cin egitim ve test islemleri gerceklestirilip sonuglar
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kaydedilirken, modellerin ¢alisma siireleri de elde edilmistir. iki model i¢in de aym
anda bes adet abone grubunun islemleri paralel yiiritiilmiistiir. Abone gruplari
igerisinde her bir abonenin verileri, veri seti igerisinde arandigindan dolay1 veri sayisi
fazla olan abone gruplarmin birlikte c¢alismasi, tamamlanma siiresini
etkileyebilmektedir. Bu baglamda, modellerin ¢alisma siireleri Tablo 4.3’te
verilmistir. Tabloda da goriildiigii gibi abone sayisi azaldikga egitim siiresi de
kisalmaktadir. Grup 9’da abone sayis1 artis gosterdiginden calisma siiresi de abone
sayisina oranla artmistir. Tez ¢alismasindaki tim egitimler 20 giinde tamamlanmus,

islem siiresi olarak ise 59,31 giin siirmiustir.

Tablo 4.3. Modellerin galisma siireleri.

Abone Grubu Sayac islemleri bagil olarak ~ Sayag iglemleri noktasal olarak
verilen model verilen model
Grupadi  Abone  Verisayisi  Calisma siiresi Calisma Caligma siiresi Calisma
sayist (saniye) sliresi (saat) (saniye) stiresi (saat)
1.Grup 75.129  1.319.808 751.440,65 208,734 724.517,72 201,255
2.Grup 53.614  1.562.951 412.731,07 114,648 636.313,94 176,754
3.Grup 39.564  1.635.266 265.623,568 73,784 457.165,14 126,990
4.Grup 28.862  1.542.718 186.042,412 51,678 290.415,75 80,671
5.Grup 22.013  1.447.138 135.759,783 37,711 189.219,89 52,561
6.Grup 20.082  1.559.379 99.694,454 27,693 113.929,71 31,647
7.Grup 15.678  1.401.529 75.495,96 20,971 79.448,45 22,069
8.Grup 15.063  1.529.355 82.851,222 23,014 69.356,70 19,266
9.Grup 29.127  3.356.315 197.639,36 54,900 265.597,30 73,777
10.Grup 8.438 1.015.466 41.440,310 11,511 50.162,10 13,934

Model ¢iktilarindan elde edilen egitim ve test islemlerinin gruplar bazinda ortalama

MAPE degerleri Tablo 4.4’te verilmistir. Tabloda MAPE degerleri

- Tim aboneler,
- Sayaci yenilenen aboneler,

- Sayaci yenilenmeyen aboneler

olarak gruplandirilmistir. Tim gruplar igerisinde sayaci en az bir kere yenilenmis
olan abonelerin sayist 69.515°tir. Bu da toplam abonelerin %?22,60’1m
olusturmaktadir. Burada onemli olan nokta, birinci grup abonelerinin fatura sayilar

diisiik oldugu igin test veri setinde bagil ve noktasal MAPE degerleri tiim abone
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tirlerinde biiyiik farkliliklar gostermistir. Calismadaki test isleminin tiim aboneler
icin ortalama MAPE degeri 2,27 olurken, bagil ve noktasal modellerden elde edilen
ortalama MAPE degerleri ise sirasiyla 2,42 ve 2,12°dir. Calisma kapsamindaki
abonelerden sayaci en az bir kere yenilenmis abonelerin bagil ve noktasal modelden
elde edilen ortalama MAPE degerleri sirasiyla 2,43 ve 2,35 olmustur. Sayaci daha
once hi¢ yenilenmemis olan yani tiim aboneler igerisinde %77,40’lik dilimde
bulunan abonelerin bagil ve noktasal modelden elde edilen ortalama MAPE degerleri
ise sirasiyla 2,37 ve 2,08 olmustur. Tablo 4.4’teki veriler incelendiginde ortalama
MAPE degerlerinin artigina sebep olan abonelerin biiyliik ¢ogunlugunun grup 1 ve
grup 2’ye dahil oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi ise yukarida belirtildigi iizere
bu iki gruba dahil olan abonelerin tiiketim serilerinin az olmasidir (Tablo 4.2). Tim
abonelerin gruplar bazinda ortalama diizeltilmis R? degerleri de tabloya eklenmistir.
Bu deger, “N” ve “P” modelleri tarafindan gerceklestirilen tiiketim tahminlerinin
abonelerin gergek tiikketimlerine olan yakinligini ifade etmektedir ve 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Bu degerler incelendiginde, ilgili gruplar igerisinde bulunan
abonelerin test veri setlerinde bulunan tiiketim sayisi arttik¢a yapilan tahminlerin
iyilestigi ve ortalama diizeltilmis R? degerlerinin de yiikseldigi goriilmektedir (Tablo
4.4).
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Tablo 4.4. Egitim ve test veri setlerinin gruplar bazinda ortalama MAPE ve diizeltilmis R? degerleri.

Egitim Veriseti

Test Veriseti

Tiim aboneler  Sayaci Yenilenen Sayaci Tiim aboneler Sayaci Yenilenen Sayaci
Aboneler Yenilenmeyen Aboneler Yenilenmeyen
Aboneler Aboneler
Abone Bagil Noktasal Bagil Noktasal Bagil Noktasal Bagil  Noktasal Ort.Adj Bagil Noktasal Bagil  Noktasal
Grubu R?
1.Grup 0,1137 0,1137 0,002 0,002 0,1194 0,194 6,7334 3,8132 0,2709 4,7606 4,6782 6,8344  3,7689
2.Grup 0,0006 0,0006 0,0003 0,0003 0,0006 0,0006 2,158 2,2245  0,3433 2,2698 2,2025 2,1484  2,2264
3.Grup 0,0006 0,0006 0,0001 0,0002 0,0007 0,000 2,05621 2,0909 0,3482 2,1678 2,1262 2,0377 2,0864
4.Grup 0,0011 0,0011 0,0009 0,000 0,0011 0,0011  2,0527 2,0482 0,3408 2,1513 2,1023 2,0364 2,0393
5Grup 0,0007 0,0007 0,0005 0,0006 0,0008 0,0008 20672 2,0557 0,3347 2,1878 2,1412 2,0395 2,0361
6.Grup 0,0004 0,0004 0,0007 0,0007 0,0003 0,0003 2,2685 2,837 0,3289 3,3628 2,925 19596 1,9744
7.Grup 0,0008 0,0008 0,0009 0,0009 0,0007 0,0007 1,9616  1,9405 0,3361 2,2054 2,1836 1,8686  1,8477
8.Grup 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0004 0,0004 1,932 1,9428 0,3350 12,2218 2,2298 1,7182 11,7311
9.Grup 0,0015 0,0015 0,0005 0,0005 0,0092 0,0092 1,7001  1,6828 0,3635 1,689  1,6654 11,7834 1,8134
10.Grup 0,0008 0,0008 0,0008 0,0008 0 0 1,334 1,3147 0,3962 1,3357 1,3139 12863 1,3347




Bagil ve noktasal modellerden elde edilen sonuglarin farki alinarak her bir abone igin
bagil modelden noktasal modele gegince tliketim tahmini basarisinin degisme

durumlar1 incelenmistir (Denklem 4.9).
MAPEp g, = |MAPETestBagll — MAPErgge,,. ... (4.9)

Bu denklemde hesaplanan MAPEFrak degeri ile abonelerin test veri setlerindeki
MAPE degerlerinin miktar1 elde edilmistir. Bu degisimler incelendiginde ti¢ farkli

durum bulunmaktadir:

- Durum A: Sayaci yenilenen aboneler i¢in saya¢ islemlerinin bagil modelden
noktasal modele ge¢isi sonrasinda MAPE degeri artan aboneler.

- Durum B: Sayaci yenilenen aboneler i¢in bagil modelden noktasal modele
gecis yapinca MAPE degeri azalan aboneler.

- Durum C: Daha o6nce sayacina herhangi bir yenilenme islemi uygulanmayan
ve bagil model - noktasal model MAPE degerindeki degisimleri diisiik olan

aboneler.

Tablo 4.5’te, A durumuna sahip farkl: gruplardan 6rnek abonelerin iki modelden elde

edilen test islemlerinin MAPE degerleri verilmistir.

Tablo 4.5. Bagil modelin daha basarili oldugu abone 6rnekleri.

Grup no Abone ID* Bagil model Noktasal model MAPEFark
MAPETeSt MAPETest
9 1 0,2338 0,30996 0,07616
3 2 4,2915 14,6294 10,3379
6 3 0,16101 0,21907 0,05806
8 4 0,20665 0,32318 0,11653
7 5 0,27516 0,43495 0,15979
6 7 0,36496 0,96973 0,60477
4 8 0,36631 0,52936 0,16305

*: Veri gizliligi kapsaminda sembolik ID atamalar1 yapilmistir.

Sekil 4.4’te, yukaridaki tabloda verilen 9 numarali gruba ait olan ve 1 numarali
abone numarasina sahip abonenin iki model i¢in elde edilen tiiketim tahmin grafikleri
verilmistir. Bu abonenin sayag¢ islem donemi 33 olarak belirlenmistir. Grafikte
kesikli cizgeler egitimde kullanilan veriyi ve egitim verisetinin tahminlerini
gostermektedir. Yine grafikte mavi renkte gosterilen “P” noktasal sayag¢ bilgisini,
kirmizi renkte gosterilen “N” siirekli sayag bilgisini gostermektedir. Verilen grafikte

gorildiigii tizere ilgili abone i¢in modeller arasindaki MAPEFrak degeri kiigiiktiir. Bu
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durum, saya¢ degisim bilgisinin modele verilmesi sonrasinda dogal gaz tiiketimi
tahmin basarisinda yiiksek bir degisimin meydana gelmedigini gostermektedir.
Yenilenen sayag tarafindan gerceklestirilen Olgiimlerin dogru oldugu géz 6niinde
bulunduruldugunda, bu duruma sahip abonelerde sayacin hata degeri iizerine bir
etkisinin olmadig1 ve dolayisiyla eski sayaglarinda da bir anormallik bulunmadigi
yoniinde degerlendirilmistir. Bu durumda olan abonelerin sayacglari ve tiiketim

tahminleri normal kabul edilmistir.

25 Abone 1, Egitim Yili 6 — Tuketim Test —P Test —N Test
- - Tuketim Egitim - - P Egitim - -N Egitim

Tuketim (md)

1 21 41 61 81 101 Aylar

Sekil 4.4. 9 numarali gruba ait 6rnek bir abone i¢in bagil ve noktasal modelin 6rnek
cikt1 grafikleri.

Sekil 4.5’te, Tablo 4.5 igerisinde bulunan 3 numarali gruba ait ve 2 numarali abone
numarasi ile verilmis bir abonenin tiiketim tahmini grafikleri verilmistir. Verilen
tilketim tahmini grafiklerinden goriildiigii tlizere, ilgili aboneye saya¢ yenilenme
islemi gerceklestirildikten sonra bagil modelin tahminleri iyilesirken, noktasal
modelde bu durum s6z konusu olmamistir. Bunun nedeni, bagil modelde yeni sayag
bilgisinin modele verilmis olmasidir. Saya¢ yenilenme isleminden sonraki fatura
donemleri icin gerceklestirilen tiikketim tahminleri, abonenin gercek tiikketimine daha
yakin oldugun ve dolayisiyla ger¢eklesen hata degerleri diisiik oldugu belirlenmistir.
Iki model arasindaki MAPE degeri farklari yiiksek oldugundan bu duruma sahip

aboneler anomali olarak belirlenmistir.
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gooAbone 2, Egitim Yili 3 —Tuketim Test —P Test —N Test
800 - - Tuketim Egitim - - P Egitim - -N Egitim

65600

1 6 11 16 21 26 31 36 41 Aylar

Sekil 4.5. 2 numarali gruba ait 6rnek bir abone i¢in bagil ve noktasal modelin 6rnek
cikt1 grafikleri.

Diger bir durum olan B durumunda, sayaci yenilenen abonelerin noktasal modelde
MAPE degerleri bagil modele gore azalmistir. Bu duruma sahip aboneler igerisinde
kayip dogal gaz tiiketimi (UFG) potansiyeli tasiyan kullanicilarin bulunma riskinin
yiiksek oldugu disiiniilmektedir. Bunun nedeni, sayaglarin yenilenme bilgisinin
modele dahil edilmesi sonrasinda hata miktarinda kaydedilen artistir. Diger bir ifade
ile, hatasiz 6l¢iim gergeklestiren bir sayaca sahip abone igin modellerin noktasal veya
bagil olmasi hata degerlerini anormal bi¢imde degistirmeyecektir. Tablo 4.6’da, bu
duruma sahip 6rnek abonelerin iki modelden elde edilen test islemlerinin MAPE
degerleri ve Denklem 4.9’da verilen esitlige gore hesaplanmis fark degerleri

verilmistir.

Tablo 4.6. Noktasal modelin daha basarili oldugu abone 6rnekleri.

Grup no Abone ID* Bagil model Noktasal model MAPEEFark
MAPE Test MAPE Test

9 3 1,9949 1,8723 0,1226
5 4 15,0843 0,9533 14,131
6 5 14,2873 1,2105 13,0768
4 6 13,8614 0,99063 12,87077
5 7 11,3839 0,87451 10,50939
10 8 11,237 0,89642 10,34058
4 9 10,3344 0,84979 9,48461

*: Veri gizliligi kapsaminda sembolik ID atamalar1 yapilmistir.

Sekil 4.6’da, yukaridaki tabloda verilen 9 numarali gruba ait olan ve 3 numarali
abone numarasina sahip abonenin iki model i¢in elde edilen tiiketim tahmin grafikleri
verilmistir. Bu abonenin sayaca son islem yapildigi donem 40 olmustur. Burada
saya¢ degisimi sonrasinda tahmin hatalari incelendiginde N siirekli sayac¢ bilgisi
bulunan modelin MAPE degerinin (2.08), P noktasal sayag¢ bilgisi bulunan MAPE
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degerinden (2.20) daha diisiik oldugu gorilmiustir. Sekil 4.6’da verilen grafikte
goriildiigii tizere ilgili abone i¢in iki modelde gergeklestirilen tiikketim tahminlerinin
hata degerleri arasindaki fark diisiiktiir. Sekil 4.4’te verilen abone ile benzer

Ozellikleri tasimaktadir ve bu duruma sahip abonelerin UFG riski tasimadig

belirlenmistir.

700 Abone 3, Egitim Yili 5 —Tuketim Test —P Test —N Test
600 - - Tuketim Egitim - - P Egitim - - N Egitim

500

Tuketim (m3)

Sekil 4.6. 9 numaral1 gruba ait 6rnek bir abone i¢in bagil ve noktasal modelin 6rnek
g g
cikt1 grafikleri.

Sekil 4.7°de, Tablo 4.6 igerisinde bulunan 4 numarali gruba ait ve 6 numarali abone
numarast ile verilmis bir abonenin tiiketim tahmini grafikleri verilmistir. Sayag islem
donemi 34 olarak belirlenmistir. Sekil 4.7°de verilen gorseldeki grafiklerde
gorildiigi tizere, ilgili abone i¢in sayag¢ yenilenme bilgisinin noktasal verildigi model
ile saya¢ yenilenme bilgisinin sirekli verildigi modelin dogal gaz tiiketim
tahmininden elde edilen MAPE degeri sirasiyla 0.99 ve 13.86 olmustur. Bu duruma
sahip aboneler, modellerin hangisinin daha basarili sonu¢ verdigine bakilmaksizin

anormal olarak nitelendirilmistir.

700  Abone 6, Egitim Yili 1 — Tuketim Test —P Test —N Test

600 - = Tuketim Egitim - - P Egitim - = N Egitim

Tuketim (m3)

Sekil 4.7. 4 numarali gruba ait 6rnek bir abone i¢in bagil ve noktasal modelin 6rnek
cikt1 grafikleri.

Son olarak, daha oOnce sayacina herhangi bir yenilenme islemi uygulanmayan

aboneler i¢in gerceklestirilen egitim ve test islemlerinde kullanilan saya¢ islem
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bilgisi verileri bagil ve noktasal modelde birbirinin aynisi olacagindan dolay1 test
isleminin MAPE degerlerindeki kiigiik degisimler goz ardi edilebilmektedir. Bu

durum “C durumu” olarak adlandirilmstir.

Verilen abone ornekleri ile benzer 6zellik tagiyan diger tiim aboneler belirlenmistir.
Aboneler arasindaki anomali belirlenirken MAPE degerleri ve farklar1 gz oniinde
bulunduruldugundan, dénem sayisi diisiik olan 1 ve 2. grupta bulunan aboneler (36
aya kadar tiiketim bilgisi bulunanlar) degerlendirilmeye alinmamistir. Bunun nedeni,
bu iki grupta bulunan abonelerin egitimleri diger tiim abonelerde oldugu gibi 12
aylik tiiketim serisi ile gergeklestirilmis olsa da, test isleminde veri sayisinin az
olmasidir. Dolayisiyla test islemi icin tiikketim serisi az oldugundan yapilan tahminler

ve elde edilen MAPE degerleri, anomaliyi tespit edecek kadar yeterli olmamstir.

A durumuna sahip olan abonelerin modellerden elde edilen MAPE farklar: en yiiksek
olan ilk 50 abonenin ve son 50 abonenin grafigi biiyiikten kiigiige sirali bigimde
Sekil 4.8’de gosterilmistir. Bu islem, bagil modelden elde edilen sonuglar ile
noktasal modelden elde edilen sonuglarin aboneler bazinda degisimlerini gérebilmek
adina gerceklestirilmistir ve ilgili grafikler fark biiyiikliiklerine gore dikey diisme
seklinde verilmistir. Grafik iizerinde MAPE degisiminin en yiiksek oldugu ilk 50

abone (a) gorselinde, en diisiik 50 abone ise (b) gorselinde verilmistir.
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Sekil 4.8. A durumuna sahip aboneler i¢in bagil ve noktasal modelde MAPE
degisimleri (a) Degisim miktari en yiiksek ilk 50 abone (b) Degisim
miktar1 en diisiik 50 abone.

Sekil 4.8’dekine benzer islem, B durumuna sahip aboneler i¢in de gerceklestirilmistir

ve bu abonelerin iki modelden elde edilen MAPE degerlerinin degisim durumlar

Sekil 4.9’da gosterilmistir. Farkin en diisiik oldugu abonelerin bulundugu (b)

gorselinde, abone noktalar1 iist {iste bindiginden dolay: ilgili grafikte noktalarin

blytikliikleri degistirilmis ve doluluklar1 kaldirilmistir. Bunun nedeni degisim
miktarmin ¢ok kiigiik oldugunu grafik lizerinde daha iyi gorebilmektir. Ayni islem,
noktasal modelden daha iyi sonuglar alinan B durumuna sahip abonelerin verildigi

grafikler i¢in de gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.9. B durumuna sahip aboneler igin bagil ve noktasal modelde MAPE
degisimleri (a) Degisim miktar1 en yiiksek ilk 50 abone (b) Degisim
miktar1 en diisiik ilk 50 abone.
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5. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda kayip dogal gaz tliketimi riskini tasiyan abonelerin
belirlenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in ¢alisma kapsaminda bulunan her bir abone

icin iki ayr1 YSA modeli gelistirilmis ve modellerin sonuglari ele alinmistir.

Modellerin egitilmesi asamasinda dogal gaz tiiketim verileri, takvimsel olaylar
verileri, saya¢ bilgilerinin bulundugu veriler ve meteoroloji verileri birlestirilerek
kullanilmistir. Boylece her bir abonenin tliketim dilimi igerisindeki tiiketim
aligkanliklarinin  model tarafindan Ogrenilmesi amaglanmis ve dogruluk orani
arttirllmaya c¢aligilmistir. Modellerden birincisi abonelerin sahip olduklar1 sayaglarin
yenilenme igleminden sonra yeni bir sayag ile tiiketimlerine devam ettikleri bilgisinin
verildigi model, ikincisi ise saya¢ yenilenme islemlerinin ilgili fatura donemi i¢in
noktasal olarak verildigi modeldir. Her bir abone i¢in iki ayr1 model ile dogal gaz
tilketim tahminleri gerceklestirilmistir. Boylece yenilenen ve eski sayaglarin dogal
gaz tiiketim tahmini basarisinin tizerindeki etkisi elde edilmistir. Aboneler tiiketim
serilerinin biiytikliiklerine gére on ayr1 gruplara ayrilmistir ve modellerin ¢alisma
zamanlart ilgili gruplardaki aboneler i¢in yiriitilmustiir. Daha sonra iki modelden
elde edilen sonuglar istatistiksel yontemler ile analiz edilerek gaz okuma
sayaclarindan kaynaklanan anormal tiiketim davramiglarina sahip aboneler

belirlenmeye calisilmistir.

5.1. Kayip ve Hesaplanamayan Tiiketime Sahip Abonelerin Belirlenmesi

Bu boliimde her abone i¢in saya¢ degisim bilgisine gore elde edilen model
sonuglarinin kayip ve hesaplanamayan tiiketimin belirlenmesinde nasil kullanildig:

gosterilmistir. Gergeklestirilen islemler, Sekil 5.1°deki akis semasinda verilmistir.
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Sekil 5.1. Modeller ile gergeklestirilen islemlerin adimlari.

Oncelikle noktasal ve bagil sayac bilgisi bulunan abonelerde saya¢ kayip ve
okunamayan tiikketim olmadig1 varsayilmistir. Bu durumda her iki durum igin test
verisetindeki MAPE degerlerinin benzer olmasi gerekmektedir. Bagil saya¢ bilgisi
bulunan verisetinin MAPE degeri (“N”) ile, noktasal sayag bilgisi bulunan verisetinin
MAPE degeri (“P”) arasindaki iligki basit dogrusal regresyon ile belirlenmeye
calisilmistir. Burada elde edilmesi beklenilen katsay1 bire yakin olmasi gerekirken
0.68 olarak elde edilmistir. MAPE degerlerinin tanimlayici istatistiklerine
bakildiginda standart sapma, basiklik ve sivrilik degerlerinin anlamsiz oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi MAPE degerlerinde u¢ degerlerin olmasidir (Bknz

maksimum 5396). Ug¢ degerlerin sonuclardan kaldirilmasi i¢in art arda ii¢ islem
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yapilmistir. Ik olarak abone numarasi en yiiksek %35 sonuglardan ¢ikartilmistir.
Abone numarasi eskiden yeniye dogru artmaktadir. Son abonelerin tiikketim donem
sayis1 ve davranislarinin belirlenmesi daha zorlu olacagi icin modelden kaldirilmistir.
Sonrasinda, N ve P modellerinin en yiiksek %5 MAPE degerlerine sahip verileri
kaldirilmistir. Bdylece verisetinden %15 azaltilmistir. Azaltilan veri kullanilarak
tekrar basit regresyon modeli olusturulmus ve tanimlayici istatistikler ¢ikartilmistir.
Elde edilen regresyon modelinde katsayisinin 0.68 degerinden 0.81 degerine
yiikseldigi goriilmiistiir. Bu durum, gercege daha yakin sonuglarin elde edildigini
gostermektedir. Devaminda gerceklestirilen tanimlayici istatistiklerde de standart
sapma, sivrilik ve basiklik degerlerinin normal smirlar igerisinde bulundugu
goriilmiistiir. Belirtilen dogrusal regresyon katsayilar1 Tablo 5.1°de, tiim ve azaltilmis

verilerin tanimlayici istatistikleri Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.1. Tim ve azaltilmis verinin regresyon katsayilari.

Katsayilar t Stat P-value Lower 95% Upper 95%  R2 Gozlem

Sayisi
Tiim Veri 0.68062  1060.545 0 0.679363 0.681878 0,8628 178827
Azaltilmis Veri  0.81796  680.250 0 0.815598 0.820312 0,7527 152004
Tablo 5.2. Tiim ve azaltilmig verinin tanimlayici istatistikleri.
Tim veri Azaltilmis veri
N P NPFark N P NPFark
Ortalama 1.969 1.961 0.008 1.518 1.461 0.057
Standart Hata 0.031 0.022 0.013 0.002 0.002 0.002
Medyan 1.310 1.302 0.000 1.226 1.212 0.008
Mod 1.081 1.154 0.000 1.081 1.041 0.000
Std. Sapma 13.039 9.461 5.527 0.933 0.829 0.894
Orn. Varyans 170.010 89.513 30.544 0.870 0.688 0.799
Basiklik 163818.022  123146.109  70705.626 1.744 0.752 2.512
Sivrilik 396.399 330.051 124.197 1.410 1.153 0.404
Aralik 5396.063 3633.426 2970.593 5.069 4.052 8.360
Minimum 0.078 0.122 -1208.000 0.078 0.127 -3.724
Maksimum 5396.141 3633.548 1762.593 5.148 4.179 4.635
Toplam 352125.454  350738.343 1387.111  230708.671 222016.828 8691.843
Eleman Sayist 178827 178827 178827 152004 152004 152004

Azaltilmis veri ile MAPE farklarimin dagilimi Sekil 5.2°’de gosterilmistir. Verinin
normal dagilim gosterdigi de belirlenmistir. Normal dagilim geregi %99,7°lik alan
+3 standart sapma ile ifade edilmektedir. Azaltilmig veride bulunan standart sapmalar
kayip ve hesaplanamayan tiiketim sinirlarini ifade etmekte kullanilacaktir. Azaltilmis

veride bulunan £3 standart sapma aralig1 normal davranig1 gosteren sayaglar olarak
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ifade edilmistir, bu alanin disinda kalan bolge ise iki alt gruba ayrilmistir. Burada [£3

+6] standart sapma aralig1 ve £6 standart sapma iistii olarak ifade edilmistir.

80000

60000

40000

/1 1\

Count

3 25 -2 -15 A -0.5 0 0.5 1 15 2 25 3
NPDiff

Normal Kernel

Sekil 5.2. Azaltilmis verinin MAPE farklarinin dagilimai.

lgili araliklarin sonuglar1 Sekil 5.3’te gosterilmistir. Gorseldeki her bir veri noktasi
bir aboneyi temsil etmektedir. Burada tiim abone verileri kullanilmistir ve yesil
noktalar gilivenli aralifi, mavi noktalar ara bolgeyi, kirmizi noktalar kayip ve
hesaplanamayan tiiketime sahip aboneleri gostermektedir. Giivenli bolgede 165.180
abone bulunurken, gecis bolgesinde 10.052 abone, kayip ve hesaplanamayan

titketime sahip bolgede ise 3.595 abone bulunmaktadir.
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Sekil 5.3. Abonelerin belirlenen bolgeler tizerinde dagilimi.

Calisma kapsamina dahil edilen abonelerin biiyiik bir boliimiiniin yesil (giivenli)
bolgede yer aldig1 goriilmiistiir (%92,36). Bu bolgede bulunan abonelerin onerilen iki
modelden elde edilen dogal gaz tiikketim tahmin degerleri birbirlerine oldukca
yakindir. Bu durum ise, kullanilan sayaglarin birbirlerine yakin davranislar
sergiledigini gostermektedir. Literatiirde yer alan bazi ¢alismalarda tek model birden
fazla aboneye uygulanmakta ve tiiketim tahmini basaris1 diisiik ¢ikan aboneler
anormal tiikketim davranigina sahip olarak nitelendirilebilmektedir. Fakat abonelerin
tilketim davraniglarii yukar1 veya asagi yonde etkileyebilecek faktorler goz ardi
edilmemelidir. Dogal gaz abonelerinin tiiketim davraniglar1 yil igerisinde cesitli
sebeplerden dolay1 degiskenlik gosterebilmektedir. Bu durumlara 6rnek olarak kisin
gergeklestirilen uzun veya kisa stireli seyehatler, hane halki sayisinda meydana gelen
artis veya azalislar, dogal gazi yakan cihazin degistirilmesi veya 1sinmak amaciyla

farkli bir enerji kaynagina gecilmesi, apartman veya dairede bir tamirat tadilat iglemi
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baslatilmas1 olarak verilebilmektedir. Bahsi gecen durumlar gerceklestiinde ilgili
abonenin normal tiiketim davraniglarinin degismesi olduk¢a dogal bir durumdur. Bu
calismada, kisisel tercihlerden veya =zorunlu sebeplerden 4tiiri tiiketim
davraniglarinda degisiklik meydana gelen abonelerin anormal bolgede yer almasini
Oonlemek amaciyla yalnizca kullanilan dogal gaz Ol¢iim sayaclarmin etkisi ortaya

c¢ikarilmaya calisilmistr.

Mavi bolge, modellerin MAPE farklarinin verildigi dagilim grafiginde normal
sinirlar icerisinde yer almayan abonelerin baglangic siniridir. Bunun sebebi
modellerin MAPE farklarinin bulundugu verinin normal dagilim gostermesidir.
Burada yer alan aboneler giivenli veya anormal olarak nitelendirilmemis, gegis

bolgesi olarak ifade edilmistir.

Kirmizi bolge, anormal tiikketim davraniglar1 sergileyen abonelerin bulundugu
bolgedir. Bu bolgede yer alan abonelerin ortak 6zellikleri, tiiketim serilerinde mevcut
olan saya¢ parametresinin model ¢iktilarina farkli etkilerde bulunmasidir. Bu durum
ise modellerden elde edilen tiiketim tahmini hata degerleri farklarinin yiiksek
¢tkmasina neden olmustur. Elde edilen bulgulara gore, anormal bolgede bulunan
aboneler tiim abonelerin %2,01’ini olusturmaktadir. Bu bolgede bulunan aboneler
arasinda kaylp ve hesaplanamayan tiiketime sahip abonelerin bulunma riski

yiiksektir.

Bu konuda gelecekte yapilacak olan benzer calismalar i¢in model egitiminde
kullanilan bagimsiz degiskenlere ilaveten ilgili dogal gaz abonelerinin cografi
konumlar1 gruplandirilarak eklenebilir. Bu bilgiden yola ¢ikarak tiim abonelerin gelir
diizeyleri hakkinda ortalama bir ¢ikarim gerceklestirilebilir. Dogal gaz abonelerinin
hanelerinde yasayan kisi sayis1 da model egitiminde kullanilarak modellerin basarisi
tizerine etkisi arastirilabilir. Ek olarak tiikketimlerinde anormallik oldugu belirlenerek
kayip dogal gaz tiiketimi riskinin yiiksek oldugu diisiinlilen aboneler iizerinde

Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirilerek bu abonelerin ortak 6zellikleri belirlenebilir.
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Ad-Soyad : Kiirsad ARSLAN

OGRENIM DURUMU:

e Lisans : 2020, inonii Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi

o Yiikseklisans : Devam ediyor, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Bilgisayar ve Bilisim Miihendisligi Anabilim Dali

MESLEKI DENEYIM VE ODULLER:

e Subat 2022’de Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi Miihendislik ve Doga
Bilimleri Fakiiltesi Yazilim Miihendisligi Boliimii’nde arastirma gorevlisi olarak
calismaya basladi ve gorevine devam etmektedir.

e 2019 yilinda Kale Kalip Makine ve Kalip Sanayi A.S.’de stajyer bilgisayar
miihendisi olarak ¢alist1.





