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Oz: Elektrik enerjisinin iletimi ve dagitminda meydana gelen teknik olmayan
kayiplardan baslicasi olan kagak elektrik kullanimi, tiim diinyada karsilasilan ciddi
bir sorundur. Kacak elektrik kullanimi, toplumun tiim kesimlerine ekonomik ve
sosyal zararlar verdigi gibi elektrik arz gilivenligini de tehdit etmektedir. Son
zamanlarda diinya genelinde kullanimi giderek artan akilli saya¢ teknolojisi, kagak
elektrik kullaniminin veri giidiimlii tespiti icin yeni olanaklar saglamaktadir. Bu
calismada, tiiketicilerde gerceklesen kacak elektrik kullaniminin akilli sayag verileri
lizerinden tespiti amaciyla, gradyan artirmali karar agaci tabanh ii¢ makine
o0grenmesi modeli ele alinmistir. Bu anlamda, LightGBM, XGBoost ve CatBoost
modelleri kullanilmis ve modeller, akilli saya¢lardan okunan tarihsel giinliik elektrik
tiiketim verileri lizerinden ilgili tiketicinin elektrik kullanimini “yasal kullanim”
veya “kacak kullanim” olarak simiflandirmasi amaciyla egitilmistir. Calismada, Cin
Devlet Elektrik Sirketi'nin yayimladigy, eksik ve dengesiz veriler iceren gercek akill
saya¢ veri kiimesi kullanilmistir. Basarim denetleme c¢alismalari, CatBoost
modelinin dogruluk ve AUC olcevlerinde sirasiyla %78,10 ve %74,17, LightGBM
modelinin ise duyarlilik 6lcevinde %72,48 degeri ile diger modellere kiyasla daha
yliksek basarimli olugunu géstermistir.

Detection of Electricity Theft in Consumers through Gradient Boosting Decision Tree-
based Machine Learning Methods using Smart Meter Data
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Abstract: Electricity theft, which is one of the major non-technical losses in the
transmission and distribution of electricity, is a serious problem encountered
worldwide. Electricity theft causes economic and social losses to all segments of
society and also threatens the security of electricity supply. Recently, increasing use
of smart meter technology worldwide provides new opportunities for data-driven
detection of electricity theft. In this work, three machine learning models based on
gradient boosting decision trees, LightGBM, XGBoost, and CatBoost, are adopted for
the detection of electricity theft in consumers through smart meter data. The models
are trained to classify the consumer's electricity usage as "legal usage" or "theft
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usage" using historical daily electricity consumption data obtained from smart
meters. In the study, a real smart meter dataset published by the State Grid
Corporation of China, which contains missing and unbalanced data, is used. The
performance evaluation studies reveal that the CatBoost model achieved higher
accuracy and AUC of 78.10% and 74.17%, respectively, while the LightGBM model
achieved higher recall value of 72.48%, compared to the other models.

1. Giris

Elektrik enerjisinin iiretiminden baslayarak son kullaniciya ulastirilmasina kadar gergeklesen tiim siireclerde
meydana gelen enerji kayiplari, tamamen bertaraf edilmesi miimkiin olmayan bir olgudur. Elektrik enerjisi
kayiplari, teknik ve teknik olmayan kayiplar olarak iki sinifta incelenebilir. Teknik kayiplar temel olarak, iletim
hatty, kablo, transformator ve sayag gibi elektriksel elemanlarin direnci nedeniyle agiga ¢ikan 1s1 enerjisinden ileri
gelmektedir. Teknik kayiplar, verimli eleman se¢imi ve uygun planlama ile en aza indirilebilse de tamamen
sifirlanmasi miimkiin olmayan fiziksel bir fenomendir.

Teknik olmayan kayiplar ise, elektrik hirsizhig1 (kagak elektrik kullanimi), sayaglarin hatali ¢alismasi ya da
okunmasi veya eksik faturalama gibi durumlarin sonucudur [1]. Ulkemizde yiiriirliikte olan 6446 numarah
Elektrik Piyasasi Kanunu, teknik ve teknik olmayan kayiplari,

“Dagitim sistemine giren enerji ile dagitim sisteminde tiiketicilere tahakkuk ettirilen enerji miktari
arasindaki farki olusturan ve maliyeti etkileyen; teknik kayip ve/veya kacak kullanim gibi sebeplerden
kaynaklanan ve teknik bir sebebe dayanmayan kayip”

olarak tanimlamistir [2]. Teknik olmayan kayiplarin, teknik kayiplarin aksine, sifira indirilmesi kuramsal olarak
miumkiindiir [3].

Teknik olmayan kayiplardan baslicasi olan kagak elektrik kullanimi, tiim diinyada, 6zellikle de gelismekte olan
tilkelerde karsilasilan ciddi bir sorundur. Yapilan arastirmalar, diinya genelinde kagak elektrik kullaniminin yilda
yaklasik 90 milyar $ maddi zarar meydana getirdigini ortaya koymaktadir [4]. TEDAS verilerine gore Tiirkiye
genelinde 2019 yilinda elektrik enerjisi kayiplar1 oram1 %12,7 olarak gerceklesmistir [5]. Teknik olmayan
kayiplarin bu yiizde i¢cindeki agirlig belirtilmemis olsa da kagak elektrik kullaniminin 6zellikle kimi illerde %60
mertebelerine ulastigi bilinmektedir [6].

Kacak elektrik kullanimi bir yandan toplam elektrik iiretim yiikiinii, bir yandan da mesru (yasal) elektrik
tliketicilerinin enerji giderlerini (kayip/kacak bedeli benzeri kalemler iizerinden) arttirdigindan, toplumun hemen
her kesimine ekonomik zararlar vermektedir [7]. Bunlarin 6tesinde, kagak kullanim ic¢in elektrik tesisati lizerinde
yapilan saya¢ baypasi ve kacak hat ¢ekilmesi gibi yetkisiz miidahaleler, elektrik tiiketicileri icin hayati tehlike
olusturmaktadir [8,9]. Ayrica lilkemizde yapilan bir calismada, kagak elektrik kullaniminin enterkonnekte sistem
genelinde gerilim cokmesi gibi enerji kalitesi problemlerine yol acabildigi gosterilmistir [10]. Bu bilgilerden
hareketle, kacak elektrik kullaniminin dnlenmesinin, ekonomik ve toplumsal yitimlerin dnlenmesi a¢isindan
biiyiik 6nem arz ettigi goriilmektedir. Kacak kullanimlarin en aza indirilebilmesi icin atilacak adimlarin basinda,
stiregelen bir kacak elektrik kullaniminin tespit edilmesi gelmektedir.

Diinyada kullanimi giderek artan akilli saya¢ (smart meter) teknolojisi, tiiketici-sebeke isletmecisi arasi iki yonli
haberlesme ile yiiksek dogruluk ve siklikta veri aktarimina imkan saglamaktadir [11,12]. Boylelikle, sebeke
isletmecileri tarafindan temin edilen tiiketim verileri, veri glidimlii yontemlerle islenerek, tiiketici tarafinda var
olan cesitli anomalilerin tespiti icin kullanilabilmektedir [13]. Bu anlamda, son yillarda basarimlari giderek artan
ve hemen her alanda yaygin kullanim alani bulunan makine 6grenmesi yaklasimlari, tiiketici tarafinda meydana
gelen kagak elektrik kullanimlarinin akilli sayag verisine dayali olarak tespiti i¢in uygun bir aday haline gelmistir.
Makine 6grenmesi modelleri, akilli sayaclardan elde edilen tiiketim verileri ile egitilerek, kacak ve yasal kullanim
ortintiilerini 6grenebilir [14]. Egitilen makine 6grenmesi modeli, egitim kiimesinde bulunmayan tiiketim verileri
tizerinde tahmin yaparak kacak elektrik kullanimini tespit amaciyla kullanilabilir.

Kacgak elektrik kullaniminin makine 6grenmesi modelleri ile tespiti problemi, 6zellikle son yillarda literatiirde
genis capli olarak irdelenmistir. Bu anlamda, gozetimli (supervised), yari-gozetimli (semi-supervised) ve
gozetimsiz (unsupervised) 6grenme problemleri kurgulanmis ve ¢esitli makine 6grenmesi modelleri ele alinmistir
[15].

Kullanilan gézetimli 6grenme modelleri arasinda, yapay sinir agi tabanli uzun kisa-dénem hafizal sinir aglari [15],
cok katmanl derin sinir aglar1 [16], evrisimli sinir aglar1 [17] ve yinelemeli sinir aglari [18] bulunmaktadir. Ote
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yandan, karar agaclari [19], rastsal ormanlar [20] ve destek vektor makineleri [21] gibi modeller de ele alinmistir.
Yar1 gozetimli problemler icin RDAE-AG-TripleGAN [22] ve derin O6grenme [23] tabanli hibrid modeller
Onerilmistir. Kurgulanan gozetimsiz 6grenme problemlerinin ¢ozlimiinde ise hiyerarsik kiimeleme [24] ve k-
ortalamalar [25] gibi kiimeleme yontemleri kullanilmistir.

Bu calismada, tiiketicilerde gerceklesen kacak elektrik kullanimlarinin akilli sayag verileri lizerinden tespiti
amaciyla, gradyan artirmali karar agaci (gradient boosting decision trees) tabanli ii¢ ayr1 makine 6grenmesi
modeli 6nerilmistir. Bu anlamda, LightGBM, XGBoost ve CatBoost modelleri ele alinmistir. Modeller, akilli
sayag¢lardan okunan tarihsel giinliik elektrik tiiketim verileri {izerinden, ilgili tiiketicinin elektrik kullanimini “yasal
kullanim” veya “kagak kullanim” olarak siniflandirmasi amaciyla egitilmistir. Calismada, Cin Devlet Elektrik
Sirketi'nin yayimladig1 gercek akilli sayag verileri kullanilmistir.

Makalenin geri kalan kisimlar su sekilde diizenlenmistir: Kisim 2’de ¢alismada kullanilan veri kiimesi tanitilmas,
ele alinan makine 6grenmesi modelleri ile bu modellerin egitimi, listparametre optimizasyonu, sinanmasi ve
basarim degerlendirmesi siiregleri detaylandirilmistir. Kisim 3’te listparametre optimizasyonu ve sinama kiimesi
tizerindeki bulgular paylasilmistir. Son olarak Kisim 4’te tartisma ve sonuglara yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri kiimesi

Calismaya konu olan kacak elektrik kullaniminin akilli sayag verisi iizerinden tespiti problemi, bir siniflandirma
problemi olarak kurgulanmistir. Bir gozetimli 6grenme problemi olan siniflandirma problemlerinde, makine
6grenmesi modelinin egitimi icin etiketlenmis bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir. Bu amagcla, [26]'da sunulan veri
kiimesinden faydalamilmistir. Veri kiimesi, Cin Devlet Elektrik Sirketi'nin [27] yayimladig1 gercek akilli sayag
verilerini icermektedir. Veri kiimesine, ilgili GitHub ¢evrimic¢i deposundan [28] erisilebilmektedir.

Bu veri kiimesinde, 42.374 elektrik tiiketicisinden 2014 - 2016 yillar1 arasinda 1.034 giin boyunca alinan giinliik
elektrik enerjisi tiiketimi verileri yer almaktadir. Dolayisiyla her bir tiiketici bir 6rnek, her bir giinlik tiikketim
verisi ise bir 6znitelik olarak alinmistir. Veri kiimesinde ayrica, her bir tiiketiciye iliskin “yasal kullanim” (sinif 0)
ve “kacak kullanim” (sinif 1) etiketi yer almaktadir. Veri kiimesine iliskin cesitli istatistikler, Tablo 1'de
sunulmustur. Yasal ve kacak kullanimlara iliskin 100’er adet veri drnegi, sirasiyla Sekil 1 ve 2’de gosterilmistir.

Tablo 1. Kullanilan veri kiimesine iliskin istatistikler

. . Kacak/yasal
Ornek sayis1  Oznitelik Sayis1 Siif say1s1 Eksik veri kullanim
(etiketler) orani .
dérnek orani
42.374 1.034 2 (kacak/yasal) 1/3,90 1/10,72

Tablo 1'de goriildiigi lizere veri kiimesinde pek cok eksik veri (missing data) bulunmaktadir, yaklasik her dort
veri hiicresinden biri eksiktir. Ayrica, beklenecegi tizere, kagak kullanima iliskin érnekler, yasal kullanima iliskin
orneklerden ¢ok daha azdir. Bu durum, veri dengesizligi (imbalanced data) durumunu dogurmaktadir. Eksik veri
ve veri dengesizligi kosullarinda makine 6grenmesi modellerinin egitiminin giiclestigi ve basarimlarinin distigi
bilinmektedir [29,30]. Dahasi, kimi makine 6grenmesi modellerinin (6rnegin lojistik regresyon, yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri) egitimi, eksik verinin bulundugu veri kiimeleri ile gerceklestirilememekte ve eksik veri
doldurma (imputation) yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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2.2. Ele alinan makine 6grenmesi modelleri

Eldeki veri kiimesinin 6zellikleri (eksik ve dengesiz veri kosullar1) géz 6niine alindiginda, gradyan artirmal karar
agaci (gradient boosting decision trees - GBDT) tabanlh makine 6grenmesi modellerinin, problemin ¢6ziimiinde
etkin olacag diistiniilmiistiir. GBDT tabanli modeller, eksik veri varliginda dahi egitilebilmekte ve veri doldurma
yontemlerine gerek duymamaktadir [31]. Ayrica yapilan deneysel ¢alismalar, GBDT tabanli modellerin dengesiz
veri kosullarinda ytliksek basarim sagladigini gostermistir [32].

GBDT tabanl yontemler, birer topluluk 6grenme (ensemble learning) modelidir [33]. Bu modellerde, karar agaci
tabanli pek cok “zayif 6grenici” egitilir. Egitim algoritmasinin temel mantigi, 6grenicilerin hatalarina odaklanilarak
topluluga yeni karar agaclarinin eklenmesine dayamr. Ozellikle, topluluktaki her yeni agac, onceki agaclarin
artiklari (yani, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklar) iizerinde egitilir. Egitim sonunda elde edilen
GBDT tabanli modelin nihai tahmini, topluluktaki tiim agag¢larin tahminlerinin bir kombinasyonu olur.
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Literatiirde pek ¢ok farkli GBDT tabanli makine 6grenmesi modeli 6nerilmistir. Bu ¢alismada, bu modellerden ii¢
tanesi ele alinmistir. Bunlar, Microsoft tarafindan gelistirilen LightGBM [34], Chen ve Guestrin tarafindan 6nerilen
XGBoost [35] ve Yandex tarafindan gelistirilen CatBoost [36] modelleridir.

2.3. Model egitimi ve listparametre optimizasyonu

Makine 6grenmesi modellerinin egitimi icin, eldeki veri kiimesinin %80’i egitim kiimesi olarak alinmis, geri kalan
%?20’lik boliimi sinama kiimesi olarak ayrilmistir. Model egitimine gecilmeden 6nce, model basarimini 6nemli
Olciide etkileyen iistparametre (hyperparameter) degerlerine karar verilmesi gerekmektedir. Bu amacla, her bir
model i¢in ii¢ ayn ilistparametre ele alinmis ve bunlar i¢in ayrik ve sonlu bir iistparametre uzayi olusturulmustur
(bkz. Tablo 2).

Tablo 2. Ele alinan iistparametreler ve istparametre uzaylari.

Ustparametre  Ustparametre Ustparametre  Ustparametre Ustparametre  Ustparametre
Model
1 1 uzay 2 2 uzay1 3 3 uzay1
LightGB .
M max_depth {4, 8, 16} num_leaves {8, 16, 32} class_weight {1,5, 10, 15}
XGBoost max_depth (4,8,16) eta {0,1,0,3,0,5) waﬁfﬂmgh (1,5,10, 15}
CatBoost max_depth {4, 6, 8} learning_rate {0,03, 0,05, 0,1} scale_pots_welgh {1,5, 10, 15}

Tablo 2’'de verilen “max_depth”, karar agaci derinligi icin, “num_leaves” ise agaglardaki yaprak sayisi i¢in bir iist
siir belirler. Bu degerler model karmasikhigim diizenler. Ote yandan, “eta” ve “learning rate”, 6grenme hizinmi
belirlemektedir. Yiiksek 6grenim hizi, egitim siirecini hizlandirabilir ancak basarimi diistirebilir. Son olarak
LightGBM ic¢in “class_weight” ve XGBoost ile CatBoost i¢in “scale_pos_weight” listparametreleri, az sayida 6rnek
iceren sinifa (yani, kagak kullanim sinifina) bir agirlik degeri atayarak, var olan veri dengesizligi durumunun
yarattig1 basarim disiimiini bertaraf etme amaciyla kullanilmaktadir.

Olusturulan tstparametre uzayinda, egitim kimesinin %20’si kullanilmis ve ayirma gecerlemesi (hold-out
validation) ile 1zgara arama (grid search) yontemi kullanilarak optimizasyon gerceklestirilmistir. Tablo 2’de
gorildiigi tizere, her bir makine 6grenmesi modeli i¢in, her biri farkl Gistparametre kombinasyonu iceren 36’sar
adet aday model s6z konusudur. Bu aday modeller, farkli basarim 6l¢evleri kullanilarak sinanmis ve en iyi 6lcev
degerlerini veren aday modeller “nihai model” olarak alinmistir. Bu amagla ele alinan basarim 6lgevleri, Kisim
2.4’te ifade edilmistir.

2.4. Basarim denetleme élgevleri
Bu ¢alismada, siiflandiricilarin basarimlarinin denetlenmesi icin ti¢ ayr1 basarim 6lcevi ele alinmistir. Bunlar,
dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall) ve AUC (ROC egrisi altinda kalan alan - Area Under the ROC Curve) olarak

belirlenmistir. Her ¢ 6lcev de 0 ile 1 arasi deger alir ve daha yiiksek degerler daha iyi basarimi gosterir.

Dogruluk ve duyarlilik degerleri, sirasiyla (1) ve (2) ‘de verilen ifadeler ile hesaplanabilir:

I DY + DK W
OB = Yy Y DK + YY + YK

__bK 2

Duyarlilik DR T TV (2)

Burada DY ve DK, sirasiyla dogru olarak tahmin edilmis yasal ve kagak kullanimlari; YY ve YK ise sirasiyla yanlis
olarak tahmin edilmis yasal ve kagak kullanimlar: ifade etmektedir. AUC 6lcevi ise, ROC (Receiver Operating
Characteristic - alic1 isletim karakteristigi) egrisi altinda kalan alani ifade eder. ROC egrisi, dogru pozitif orani ve
yanlis pozitif orani arasindaki iliskiyi tarifleyen bir egridir. AUC ise, ROC egrisi ¢izildikten sonra sayisal integrasyon
yontemleri ile hesaplanir.

Calisma kapsaminda model gelistirme ve sinama siire¢lerinde izlenen metodoloji, Sekil 3’te verilen akis semasi ile
Ozetlenmistir.
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Veri kiimesini yiikle —>

Aday modelleri, egitim kiimesinin

%80’ini kullanarak egit

| |

Egitilmis aday modelleri, gegerleme kiimesi
iizerinde sma ve bagarmm o6lcevlerini
(dogruluk, duyarlilik ve AUC) hesapla

| |

Her bir smiflandirict modeli igin en
iyi bagarim 6lgevlerini veren aday
modeli “nihai model” olarak seg

| |

Siuflandiricr modelleri (LightGBM,
XGBoost ve CatBoost) i¢in
ustparametre uzaylarmi belirle

| |

Veri kiimesini, %80 egitim kiimesi
ve %20 smama kiimesi olarak ayir

Egitim kiimesinin %20’sini
gegerleme kiimesi olarak ayir

Nihai modelleri, tiim egitim
kiimesini kullanarak egit

Ustparametre uzaylarim kullanarak zgara L Egitilmig nihai modelleri, sinama kiimesi
arama, yontemiyle aday modelleri belirle tizerinde sma ve bagarim 6lgevlerini hesapla
SON

Sekil 3. Model gelistirme ve sitnama metodolojisine iliskin akis semasi.
3. Bulgular

Bu kisimda, iistparametre optimizasyonu stireci ile edinilen aday model basarim degerleri, secilen nihai modeller
ve bu nihai modellerin sinama kiimesi iizerindeki basarimlar1 gésterilmistir. Model gelistirme stirecleri Python
ortaminda pandas, numpy, scikit-learn, lightgbm, xgboost ve catboost kiitiiphaneleri kullanilarak
gerceklestirilmistir.

3.1. Ustparametre optimizasyonu bulgular
LightGBM, XGBoost ve CatBoost i¢in farkl st parametre degerleri iizerinden olusturulan 36’sar adet aday

modelin, 6nceki kisimda ifade edilen basarim 6lcevleri kullanilarak elde edilen gecerleme sonuglari, sirasiyla Sekil
4, 5 ve 6’da verilmistir. Aday modeller, duyarlilik 6l¢evine gore azalan sekilde siralanmistir.
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Sekil 5. XGBoost aday modelleri icin gecerleme sonuglart.
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Sekil 6. CatBoost aday modelleri i¢in gecerleme sonuglari.
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Verilen grafiklere bakildiginda, ayn1 model i¢in farkl tistparametrelerin kullanilmasi, basarim degerlerini %70’e
varan mertebelerde degistirmektedir. Bu da Ustparametre optimizasyonunun 6nemini goéstermektedir. S6z
konusu veriler incelendiginde, LightGBM, XGBoost ve CatBoost i¢cin 1 numarali aday modellerin, her ii¢ basari
Olcevi de diistintildiigiinde, uygun ve dengeli basarim degerlerini verdigi sonucuna varilmis ve bu aday modellerin
nihai model olarak alinmasina karar verilmistir. Secilen nihai modeller i¢in gecerleme sonuclari ile ilgili ¢esitli
detaylar, Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Secilen nihai modeller icin gecerleme sonuglari
(en iyi degerler, kalin italik olarak verilmistir).

Model UStfzreag‘:reitre Usg’i‘l?g‘:reitre U“g;?;;:;tre Dogruluk  Duyarlihik AUC
LightGBM 4 8 15 9%74,65 %7526 %7492
XGBoost 4 01 15 979,26 %72,66 %7627
CatBoost 4 0,03 15 9%79,48 9%71,45 975,84

Tablo 3’teki veriler incelendiginde, dogruluk 6lcevinde CatBoost, duyarlilik 6lcevinde LightGBM ve AUC 6lgevinde
ise XGBoost modelinin en yliksek basarim degerini verdigi goriilebilir. Bununla beraber, nihai modellerin
basarimlari, modellerin tiim egitim kiimesinde egitilmesi sonrasi sinama kiimesi {izerinde sinanmasi ile bir
sonraki kisimda verilmistir.

3.2. Sinama kiimesi lizerinde basarim denetleme

Elde edilen nihai modeller, iistparametre optimizasyonu ve egitim siireglerinde kullanilmayan %20°’lik sinama
kiimesi iizerinde sinanmis ve basarimlar1 denetlenmistir. G6zlemlenen basarim 6lgevi degerleri ve modellerin
egitim stireleri, Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Nihai modeller icin sinama kiimesi lizerinde elde edilen degerler
(en iyi degerler, kalin italik olarak verilmistir)

Model Dogruluk Duyarhhk AUC Egitim siiresi (sn.)
LightGBM %73,49 %72,48 %73,02 4,38
XGBoost %77,71 %©68,88 %73,70 37,79
CatBoost %78,10 %69,43 %74,17 66,20

Verilere bakildiginda, CatBoost tabanli siniflandirici modelinin dogruluk ve AUC dl¢evinde de diger iki modelden
daha ytiksek degerler elde ettigi gorilebilir. CatBoost diger modellere, dogruluk él¢cevinde 4,61 puan ve AUC
6lcevinde 1,15 puana varan bir iistlinlik saglamistir. Duyarlilik 6lcevinde ise en iyi degere LightGBM modeli

ulagmustir.

Ele alinan 6l¢cevlerde CatBoost modelinin basarimi 6ne ¢ciksa da bu model uzun egitim siiresi ile goze carpmaktadir.
LightGBM'in yaklasik 15 kati bir islem stiresi yiikii olan CatBoost egitiminin, milyonlarca 6rnek iceren bir veri
kiimesi varliginda giinler stirebilecegi tahmin edilebilir. Bu durumda GPU tabanl egitim yapilabilir veya daha az
islem yiiki olan LightGBM modeli tercih edilebilir. Son olarak, her ii¢c model i¢in de elde edilen dogruluk matrisleri
Sekil 7’de, ROC egrileri ise Sekil 8’de verilmistir.

LightGBM XGBoost CatBoost
yasal 2048 yasal 1664 yasal 1635
= = =
< < <
a a a
- = ]
[} [} [}
e & e
& & t
kacak 199 524 kacak 225 498 kacak 221 502
yasal kacak yasal kagak yasal kacak
Tahmin edilen simif Tahmin edilen simif Tahmin edilen simf

Sekil 7. Nihai modeler icin sinama kiimesi tizerinde elde edilen dogruluk matrisleri.
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Sekil 8. Nihai modeler i¢cin sinama kiimesi lizerinde elde edilen ROC egrileri.

Elde edilen bulgulardan hareketle, her iic model kullanilarak elde edilen basarim degerlerinin, 6zellikle veri
kiimesinde yaklasik 1/4 degerindeki eksik veri ve 1/10 degerindeki veri dengesizligi oranlari da diistiniildiigiinde,
kacak elektrik kullanimlarinin tespiti i¢in uygun nitelikte oldugu degerlendirilebilir. Enerji dagitim sirketleri, bu
modelleri kullanarak kagak elektrik kullanim siiphesi bulunan tiiketicileri tespit edebilir, daha sonra saya¢ ve
tesisat incelemesi gibi islemleri baslatip kacak elektrik kullaniminin var olup olmadigi konusunda nihai karara
varabilir. Bu sayede, hem milyonlarca tiiketiciden elde edilen yiiksek boyutlu verilerin analizi otomatiklestirilerek
insan giicii kaynagi etkin kullanilmis, hem de kacak elektrik kullanimindan dogan ekonomik ve sosyal kayiplar en
aza indirilmis olur.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada, tiiketicilerde kagak elektrik kullaniminin akill sayaglardan alinan tarihsel giinliik elektrik tiiketimi
verilerine dayali olarak tespiti i¢in ii¢ farkli gradyan artirmali karar agaci tabanli makine 6grenmesi siniflandirici
modeli dnerilmistir. Ele alinan modeller olan LightGBM, XGBoost ve CatBoost siniflandiricilarinin iistparametreleri
optimize edilmis, bu siirecte hesaplanan ii¢ farkli basarim dl¢evi degerleri géz dniine alinarak birer nihai model
elde edilmistir.

Nihai modeler kullanilarak sinama kiimesinde yapilan basarim denetleme c¢alismalarinda, CatBoost tabanli
siniflandirict modelinin dogruluk ve AUC o6lgevlerinde sirasiyla %78,10 ve %74,17 degerleri ile, LightGBM
modelinin ise duyarllik él¢cevinde %72,48 degeri ve 4,38 saniyelik egitim siiresi ile diger modellere kiyasla daha
ylksek basariml oldugu sonucuna varilmistir. Elde edilen bulgular, akilli saya¢lardan alinan verilerin makine
O6grenmesi yontemleri kullanilarak islenmesiyle kacak elektrik kullaniminin yiiksek dogrulukla tespit
edilebilecegini gosterir niteliktedir. Bu tespit islemi, eksik ve dengesiz veri kosullarinda dahi basariyla
gerceklestirilebilmektedir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, siniflandirma basariminin daha da artirilmasina odaklanilarak, isaret isleme
tabanli veri 6nisleme yontemleri, dengesiz veri durumunun iistesinden gelmek i¢in asir1 6rnekleme yontemleri ve
birden fazla makine 6grenmesi modelinin bir araya getirilmesiyle olusturulacak topluluk modelleri gibi
yaklasimlar kullamlacaktir. Diinya genelinde kullamimi giderek artan akilli saya¢ teknolojisinin tilkemizde de
yayginlasmasiyla beraber, toplumun her kesimini maddi manevi kayba ugratan kacak elektrik kullaniminin
diisiirilmesinde 6nemli rol oynayacagina inaniyoruz.

Tesekkiir

Bu ¢alisma T.C. Sanayi ve Teknoloji Bakanlgi tarafindan AGTMPR94340 no'lu proje ile desteklenmistir. Calisma
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