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SU KAYIPLARI iCIN AKILLI SU SAYACLARI iLE YAPAY ZEKA TABANLI
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Akillr sehir teknolojileri, kentsel yasam kalitesini ve verimliligini iyilestirmek
icin yliksek potansiyele sahiptir. Belediye idarelerine ve sehirde yasayanlara kolaylik
saglayan akilli sehir teknolojileri; ulagim, trafik, saglik hizmetleri, giivenlik vb.
konularda kullanicilara yardimci olmaktadir. Su tiiketimindeki verimliligin artirilmasi
da akilli sehir teknolojileri sayesinde saglanabilmektedir.

Proje ¢alismasinda, su abonelerinin asir1 tikketiminin ve su hattindaki arizalardan
kaynakli sizintilarin tespiti ve yonetilmesi i¢in otomasyon uygulamasi gelistirilmistir.
Bu otomasyon uygulamasi, su tiikketim grafiklerinden faydalanarak, matematiksel
formiiller ve algoritmalar yardimiyla ve akilli su sayaglariyla ortak kullanilan bir
yazilim sayesinde sizintilarin ve asir1 tikketimlerin tespitini, azaltilmasini ve yonetimini
gerceklestirmistir.  Yazilan arayiiz yazilimlari ile kullanict analiz sonuglarini
izleyebilmektedir.

Akilli su sayaglari ile abonelerin su tiikketim verilerinin periyodik olarak
alinmasi, abonelerin asir1 su tiiketimlerini ve sizintilarini tespit etmek lizere otomatik
olarak analizlerin yapilmasi ve bu analiz sonuglarina gore kullanici onaymin da alinarak
elektronik vana oranlarinin ayarlanmasi saglanmigtir. Bu sayede su tiiketimi siirekli
olarak kontrol altinda tutulmaktadir. Boylece gerekli su tasarrufu saglanmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Akilli su otomasyonu, Asir tiikketim analizi, Otomatik su
tikketim yonetimi, S1zint1 analizi
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WATER LOSSES
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Smart city technologies have high potential to improve the quality and
productivity of the urban life. Smart city technologies which provide convenience to
municipal administrations and residents of the city help users in matters such as
transportation, traffic, health services, security, etc. Increasing water-use efficiency can
also be achieved through smart city technologies.

In the project work, an automation application has been developed to detect and
manage over-consumption of water subscribers and leaks caused by faults in the water
line. The automation application has realized the detection, reduction and management
of leaks and over-consumption through a software that used in common with the smart
water meters by using water consumption graphs. The user can monitor the analysis
results with the written interface software.

The smart water meters provide to import the water consumption data of the
subscribers periodically and to analyze automatically to detect the over-consumption
and leakage of subscribers and to set electronic valve ratios with user approval
according to the results of the analysis. In this way, water consumption is constantly
kept under control. Thus, necessary water savings are achieved.

KEYWORDS: Automatic water consumption management, Intelligent water
automation, Leakage analysis, Over-consumption analysis
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1. GIRIS

Su, genellikle siradan olarak algilansa da, diinyada en cok ilgi ¢eken maddedir.
Giinlik yasantida yikanma, i¢me, yemek pisirme gibi temel eylemlerde sivi su
kullanilir. Viicudumuzun iigte ikisi sudan olusur ve yasamimizi devam ettirebilmek i¢in
suya ihtiyag duyariz. Cogu biyolojik islevi yerine getiren organizmalar sivi sudan
olusur. Suyun biyolojik islevi sadece seyreltici degildir. Bildigimiz iizere yasam, su
olmadan devam edemez ve onsuz sona erer. Kuraklik kitliklara, hastaliklara ve oliimlere
neden olur. Onemi nedeniyle su, diinya iizerinde en ¢ok tartisilan maddedir. Suyun
Oneminin yalnizca bilim insanlar1 tarafindan degil, tiim insanlar tarafindan
benimsenmesi ve anlasilmasi gerekmektedir. (Chaplin 2001)

Akilli sehir teknolojileri, kentsel yasam kalitesini ve verimliligini iyilestirmek
icin yiliksek potansiyele sahiptir. Belediye idarelerine ve sehirde yasayanlara kolaylik
saglayan akilli sehir teknolojileri; ulasim, trafik, saglik hizmetleri, giivenlik vb.
konularda kullanicilara yardimer olmaktadir. Ayrica bir¢ok alanda verimliligi artirdig
gibi su tiiketimindeki verimliligin artirilmast da akilli sehir teknolojileri sayesinde
saglanabilmektedir. (Terzi ve Ocakg1 2017)

Bir su hattindaki su tiiketim verilerinin izlenmesi ve analizi manuel olarak insan
g0zl ile yapildiginda anormal tliketim degerlerinin tespiti gecikebilir. Su hattindaki
baglant1 noktalarinin tahribati, borulardaki catlaklar gibi mekanik problemlerin yani sira
“muslugun agik birakilmasi” gibi insan hatalarindan kaynaklanan su kayiplar1 kisa
siirede belirlenemez ise su aktif olarak kullanilamadan kaybedilmis olur. Ayrica suyun
pompalanmast sirasindaki tiiketilen enerjide de kayiplar artar. Bunun yaninda
kontrolsiiz su kaybi, goriilmeyen bircok hasara ve kazaya sebep olabilir. Bu yilizden
anormal durumlarin erken tespiti hem su tiiketicisi hem de su tedarikgisi i¢in 6nemli bir
konudur.

Su tedarik¢isinin agisindan bakildiginda, suyun islenmesi i¢inde yer alan suyun
kaynaktan alinmasi, aritma, iletim ve dagitim vb. islemlerde yiliksek miktarda 1s giicli ve
enerji kullanilmaktadir. Su temin sistemlerinde sizintilarin ve asir1 tiikketimin azaltilmasi
veya Onlenmesi ile enerji daha verimli kullanilir. Su sizintilarinin ve asirt su
tiiketimlerinin 6nlenerek sinirli olan kaynaklarin verimli bir sekilde yonetilmesi 6nemli
bir gorevdir. Su tiiketiminin etkin bicimde yOnetilmesi i¢in otomasyon sistemlerinin
kullanim1 biiylik 6nem tagimaktadir. Su tiiketimindeki anormalliklerin tespitini yapmak
ve ardindan tedarik¢iye uyart vermek, su tiikketimine miidahale etmek gibi islemlerin
otomasyon sayesinde otomatik olmasi tedarik¢iye biiyiikk kolaylik saglar. Boylece
sizintilar ve agir1 tiiketimler bir yazilim sayesinde tespit edilip, onlenmesi i¢in gerekli
miidahaleler ayr bir iggiiciine gerek kalmadan gerceklestirilebilir.

Toplu su kullanim alanlarindaki mekanik arizalardan kaynaklanan anormallikler
yiiziinden su israfi yiiksek seviyelere cikabilir. Ayrica su basmasi gibi olumsuz
durumlar erken tespit edilmez ise birgok hasara sebep olabilir. Toplu su kullanim
alanlarindaki anormal tiikketimlerin tespiti ve onlenmesi ile glivenlik dénlemleri alinmis
olur. Boru patlamasi, musluk sizdirmasi, baglanti noktalarmin tahribati gibi mekanik
arizalardan kaynaklanan problemlerin erken tespiti 6nemli bir gérevdir. Bu problemlerin
tespitinden sonra uyar1 vermek ve sisteme otomatik miidahale etmek i¢in otomasyon
sistemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu otomasyon sayesinde su tiiketimindeki
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anormallikleri tespit etmek, e8er olumsuz bir durum varsa uyart vermek ve su
tilketimine miidahale etmek gibi islemlerin otomatik olarak yapmasi tiiketiciye maddi
ve manevi olarak bir¢ok fayda saglar. Yani, asir1 su maliyeti ve su basmasi gibi olumsuz
durumlar bir yazilim sayesinde ongoriiliip, dnlenmesi i¢in gerekli miidahaleler otomatik
olarak yapilabilir.

Akalli su 6l¢giim sistemleri, su idarelerinin kit su kayiplarini en uygun bir sekilde
onlemek icin veri analitiginde saklanabilen ve kullanilabilecek ger¢ek zamanli veri
toplamay1 kullanmaya baslamasiyla ivme kazanmaya baslamistir. Bu egilimi
destekleyen en Onemli aragtirma alanlarindan biri, su hizmetleri arasinda uzaktan
baglantt sunabilen gelismis Ol¢lim altyapisidir. Akilli bir su 6l¢iim sisteminde,
sistemdeki su kaynagini izlemek ve kontrol etmek i¢in belirli eylemlere iliskin dogru
karar almak veya uygun uyarilar vermek i¢in analitik yazilim mimarisinin destegiyle
veriler, akilli sayaglar ve su isletmeleri arasinda iletisim kurabilir. Tiiketicileri uyarir
veya tliketimlerini azaltmalar1 i¢in onlara rehberlik eder. Ayn1 zamanda su tiikketim
rejimi de tahmin edebilir.

Bir toplu tiiketim alaninda, su tiiketiminin dogru bir sekilde izlenmesini
saglamak i¢in tiikketim verileri ger¢cek zamanli olarak toplanmali, saklanmali ve
periyodik olarak analiz edilmelidir. Su tiiketim verilerinin gergek zamanli olarak
toplanmasinin, saklanmasinin ve periyodik analizlerinin yapilabilmesi i¢in otomasyon
sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu otomasyon sistemi, su tliketim verilerini bir
yazilim ile kontrol etmeli ve anormal durumlar: tespit edebilmelidir. Boylece mekanik
problemlerden veya insan hatalarindan kaynaklanan yiiksek su kaybi, su basmasi gibi
olumsuz sonuglarin yaganmamasi igin gerekli onlemler alinabilir. Tiiketim verilerinin
analiz sonuclarinda anormal bir durum tespit edildiginde gerekli uyarilarin,
bilgilendirmelerin ve miidahalelerin otomatik olarak yapilmasi saglanmalidir.

Bir su hattinda anormal bir tiiketimin olup olmadigimi belirlemenin en etkili
yontemlerinden biri, zamana bagli su tiikketim verisinin periyodik olarak analiz
edilmesidir. Bu yontemde, su abonelerinin zamana bagh tiiketim verileri, akilli su
sayaclar1 ile periyodik olarak ve otomatik bir sekilde toplanmasi gerekir. Toplanan
verilerin islenebilmesi ve analiz edilebilmesi i¢in yazilimda diizenlenerek zaman serisi
haline getirilmesi gerekir. Toplanan verilerden elde edilen bu zaman serisi, sunucuda
calisan bir yazilim ile analiz edilerek, su tiiketimindeki anormallikler en kisa zamanda
otomatik olarak tespit edilebilir.

Su tiiketim verilerinin analizinde, su tiiketim degerlerinin tahmini 6nemli bir
veridir. Gelecekteki olmasi gereken normal tiiketim degerlerinin elde edilebilmesi i¢in
tilketim tahmini yapilmalidir. Bu tahmin degerleri sayesinde sizint1 tespiti, tepe tiiketim
tespiti ve asir1 tiikketim tespiti yapilabilmektedir. Su tiiketim tahmininin bir yazilim
tarafindan yapilmasi1 i¢in en verimli yoOntemlerden biri yapay sinir aglarinin
kullanilmasidir. Su tiiketim tahmininin yapilabilmesi i¢in gegmisteki tiiketim degerleri,
tiiketimin yapildig1 zaman dilimi (6rnegin; tiiketimin haftanin hangi giiniinde yapildig:
bilgisi) gibi bilgiler kullanilabilmektedir. Belirlenen ge¢mis tliketim verilerini egitim
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verisi olarak kullanilmanin uygun olup olmadigin1 6grenmek i¢in otokorelasyon grafigi,
kutu grafigi ve varyasyon degerlerinden faydalanilabilir. Eger belirlenen verinin dagilim
degerlerinde c¢ok fazla aykirilik varsa veya tekrar eden veriler arasindaki benzerlik
diisiikse diizenleme veya eleme yapilabilir.

Yapilan calismada, akilli su sayaglarindan toplanan ge¢mis zamanlardaki
zamana bagl tiikketim verileri ve zaman dilimini temsil etmesi i¢in olusturulan zaman
vektorii kullanilarak yapay sinir ag1 egitilmistir. Son zamanlardaki gercek veriler ile
tahmin verilerinin karsilastirilmasi, gercek tiiketim verileri hakkinda matematiksel bir
bilgi ortaya ¢ikarmistir. Bu matematiksel bilgi, tahmin verisi ve gercek veri arasindaki
farkliliklarin bulunarak ortaya ¢ikan hata degerleridir. Bu hata degerleri kullanilarak,
gercek su tliketiminin normal olup olmadigi konusunda yazilim tarafindan bir sonug
elde edilmistir. Anormal degerler sizint1, tepe tiiketim ve asir1 tiiketim olarak ii¢ sinifta
incelenmektedir ve giinliik olarak analiz edilmigtir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Glinlimiiz toplumunda, insan g¢abalarini azaltmak i¢in ve farkli gilinliilk yasam
gorevlerini otomatiklestirmek i¢in ¢esitli teknikler kullaniyoruz. Giinliik gorevleri
yerine getirmek i¢in kullanilan otomatik sistemler yiiksek verimlilik ve dogruluk gibi
bircok avantaj sunar. Gliniimiizde sadece otomatik sistemlerin olusturulmasina degil,
ayni zamanda akilli evler, akilli sehirler gibi akilli sistemlerin yaratilmasina da
odaklanilmaktadir. Bu projeler, nesnelerin interneti, makine 6grenimi, yapay zeka vb.
yardimiyla yapilacak bir¢ok gorevi igerir. Tiim bu teknolojiler sayesinde, herhangi bir
insan ¢abasina ihtiya¢ duyulan bir gérev, otomatik olarak tamamlanabilmektedir. Boyle
bir teknoloji odakli toplumda, bir binanin farkli dairelerinde su kullanimin1 izlemek i¢in
kullanilabilecek bir sistem yaratma ihtiyaci1 dogar. Buradaki temel sorun, mevcuttaki bir
binanin farkli dairelerindeki su kullanim grafigini gérmenin bir yolu olmamasi ve yeni
su sayaclariin kurulum maliyetinin ¢ok yiliksek olmasi, ayrica kurulum igin ¢ok fazla
ingaat isine ihtiya¢g duyulmasidir. Su anda, bircok asamada insan c¢abasina ihtiyag
duyuldugundan, bu tiir bir gérevi tamamlayan verimli bir sistem yoktur. Bdylece ortada,
¢ok az veya hi¢ yap1 islemi olmadan kolayca kurulabilen bir sistem yaratma ihtiyaci
vardir. Ayrica veri toplayabilmeli ve daha sonra islemek i¢in sunucuya siirekli olarak
tiim verileri aktarmali ve ger¢ek zamanl olarak sonug iiretmelidir. Genel maliyet, ticari
olarak kullanilabilecek kadar diisiik olmalidir. Aggarwal vd. (2019), su tiiketim
verilerini toplamak i¢in kullanilabilecek diisiik maliyetli bir akilli sistem yaratmaya
odaklanmustir.

Akilli sayaclardan yaymlanan zaman serisi verilerinin analizi, elektrik tiikketim
verilerinde yayginlagmistir. Glinlimiizde, akilli sayaglar aracilifiyla toplanan orta
¢ozinlrliklii su tiiketimi verilerinin analizi mimkiin hale gelmis ve arastirmalarda,
farkli gereksinimlere yanit vermek igin istatistiksel ve makine Ogrenimi araglari
gelistirilmistir. Ornegin, su tiiketiminin daha iyi anlasilmasi, davranislar ve tiiketim
tahmini konulart iizerinde c¢aligma yapilmistir. Abadi vd. (2017), su tiiketimi
davraniginin - dinamiklerini 6grenmek ve c¢esitli digsal degiskenlere dayali olan
gelecekteki giinliik tiiketim davraniglarii tahmin edebilmek i¢in “Homojen Olmayan
Markov Modelleri” ne dayali yeni bir yaklasim 6nermistir. Burada kullanilan veriler
kategorize edilmis zaman serileridir. Her kategori belirli bir giinliik tiiketim davranigina
karsilik gelir. Deneyler, Fransa'daki bir su idaresi tarafindan saglanan gercek bir veri
seti iizerinde gerceklestirilmistir. Onerilen model ile elde edilen tahmin sonuglari,
Homojen Markov modelinin sagladigi sonuglarla karsilastirilmistir. Bu tahmine dayal
siiflandirma, su kaynaklarini daha iyi yonetmek ve tiiketici gereksinimlerine yanit
vermek amaciyla su isletmeleri i¢in yararli olabilecegi 6ngoriilmiistiir.

Merta ve Fikejz (2019), su sizintisini tespit etmek i¢in makine 6greniminin
kullanimi ile ilgilenmistir. Veri kaynagi olarak, su tiiketiminin izlenmesini saglayan
akilli su sayaci kullanilmistir. Bu verilere ve analizlerine dayanarak, modeli olusturmak
i¢in, sadece girdi parametreleri degil, ayn1 zamanda modelin yapisint da bilmesi gereken
sembolik bir regresyon, kullanilmistir. Modele uygun bir fonksiyon ve standart sapma
bulduktan sonra, gerekli hassasiyeti ayarlayarak, izlenen zaman grafiginde anormal su
tilketimlerini tespit etmek miimkiindiir. Akilli su sayacinda ayrica bir kiiresel vana
bulundugundan, ani bir su sizintis1 tespit edilirse, su sayact ana beslemeyi otonom
olarak kapatabilir ve bdylece biiyiik hasar1 onleyebilir.
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Malinowski ve Povinelli (2020), yalnizca su sayaglar1 tarafindan toplanarak
oOlgiilen akig verilerini kullanarak bir su hizmeti miisterisi popiilasyonunu benzerlik ve
farkliliklarina gore gruplara ayirma ihtiyacini ele almaktadir. Kiimeleme isleminde,
gruplar benzer tiiketim davranist modellerine sahip miisterileri temsil eder. Kiimeleme,
Kuzey Amerika'daki ayr1 ayri Olgiilen tiiketimler icin "normal" ve "olagandis1" miisteri
davranig kaliplart hakkinda fikir verir. Bu ¢alismanin katkilar1 sadece yeni bir ¢aligmay1
temsil etmekle kalmaz, ayn1 zamanda kamu hizmeti endiistrisi i¢in pratik bir sorunu da
¢ozer. Bu makale, bir kamu kurulusunun sinirlt insani, finansal, hesaplamali ve ¢evresel
kaynaklarina uyum saglamak i¢in tasarlanmistir. Bu ¢alisma, yeniden yapilandirilmis
bir faz uzayinda Gauss karisim modelleri tizerindeki olgtim bilgisini kullanan bir
hiyerarsik kiimeleme yontemi sunar. Gauss karisim modellerini karsilagtirmak igin
Onerilen agirlikli 6l¢lim varyasyonu, istatistiksel dagilimlart biiylik varyasyonlu
davraniglara gore daha kompakt olan davranislar1 vurgular ve mevcut karsilastirma
seceneklerine yeni bir katki saglar. Kiimeleme sonuglarinin makulliigiinii ve tutarliligini
gostermek icin hem sentetik hem de gercek verilerle birkac deney gerceklestirilmistir.

Oneri sistemleri miisterilerin karar vermesine yardimci olur. Ancak, su
endiistrisinde dijital teknolojinin heniiz tam benimsenmemesi, evsel su kullanicilar igin
boyle bir sistemin olmadigi anlamina geliyor. Su endiistrisi i¢in boyle bir sistem,
tilkketicilere akilli su sayaclarindan alinan ge¢mis verilerine dayanarak suyu korumanin
en etkili yollarin1 6nerecektir. Biiyiiksehir bolgelerindeki su hizmetleri, yogun saatlerde
diisiik basing veya kuraklik sirasinda su kitlig1 gibi sorunlarin iistesinden gelebilmek
icin su talebini yonetebilmelidir. Miisteriler i¢in avantajlarindan biri para tasarrufudur.
Rahim, vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismasinda, bir tavsiye sistemi prototipinin yeni
bir vizyonunu sunmakta ve hem tiiketiciler hem de su hizmeti sirketleri i¢in faydalari
tartismaktadir. Bu tiir bir sistemin basarisi, yararli ve zamaninda tavsiyelerde bulunmak
icin bir sonraki biiyiik su kullaniminin zamanini tahmin etme yetenegine baglidir. Bu
nedenle, prototip, 83 hane i¢in 6nemli su tiiketimi olaylarin1 (yani duslar, banyolar,
sulama vb.) 6ngoren Uzun Kisa Siireli Bellege (LSTM) dayali bir sinir agina dayantyor.
Ik sonuglar, LSTM'nin hatalarin ortalama kare kokii (RMSE) 0.403 olan yararli bir
tahmin yontemi oldugunu gostermektedir.

Son yillarda, kit su kaynaklari, insan tiirliniin varligin1 ve herhangi bir ulusun
ilerlemesini tehlikeye atan temel sorunlardan biri haline geldi. Nasser vd. (2020)
tarafindan yapilan arastirmada, akilli su sayaclari Kahire'deki bir bolgesel alanda
uygulanmig, veriler belirli araliklarla toplanip aninda buluta génderilmistir. Coziim
modeli olarak, mikro hizmetler ve kapsayicilara dayali bir IoT (Nesnelerin Interneti)
uygulamasi kullanir. Tasarim, verileri depolamak igin gergek zamanli akisi izler. Elde
edilen verileri analiz etmek i¢in, LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) kullanarak su
tiketimi modellenmistir. Tasarlanan model, gelecekteki su talebinin tahmininde
kullanilmak tiizere dogrulanmis ve test edilmistir. Ayrica, LSTM'in {istiin oldugu
kanitlanmis karsilastirmali bir analiz i¢in, zaman serisi tahmin uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan SVR (Destek Vektor Regresyonu) ve Rastgele Orman (Random
Forest) olmak {iizere iki alternatif makine 6grenme yontemi kullanilmigtir. Sistem
Ogelerinin uygun sekilde entegrasyonu, Onerilen sistem basarisinin anahtaridir.
Tasarlanan sistem, basariya bagl olarak ulusal 6lgekte uygulanabilir. Bu, tiiketicilerin
talebinin en iyi sekilde yoOnetilmesini saglayabilir ve su altyapisinin kullanimini
iyilestirebilir. Onerilen yontem, su kaynaklar1 yonetiminde kullamilabilecek gesitli
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senaryolar i¢in bir test ortami1 sunar.

Ibrahim vd. (2020), kaynak tespiti, depolama, isleme ve dagitim maliyetlerini
diistirmek icin gelecekteki talebi tahmin etmeye odaklanan bir su yonetimi stratejisi
olusturma konusunda ¢alismistir. SVR ve ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama) kullanarak su talebi tahmini igin karsilastirmali bir ¢alisma sunmustur.
Calisma, Kuveyt Eyaleti giinlik su tiiketimi iizerine yapilmistir. Sonuca gore,
ARIMA'nin MAPE (Ortalama Mutlak Yilzde Hata) ve RMSE'ye (Kok Ortalama Kare
Hata) sahip iken, SVR tahmini su talebinin, gercek su tiikketimine gdre sapmasini
gosteren MAPE ve RMSE'ye sahiptir.

Mounce ve Boxall (2010), calismalarinda akis ve basing izleme tekniklerini
kullanarak patlamalardan kaynakli sizintiy1 tespit eden uygulamayr gerceklesmistir.
Uygulama, iletisim yazilimi sayesinde veri tabanina toplanan veriler ve analiz eden bir
MATLAB uygulamasindan olusur. Cevrimici sistem, saatte bir yapilan veri kiimesi
analizi ile otomatik uyarilar olusturur.  Analizlerde zaman serisi tahmini ve
siniflandirmasi kullanilmistir.

Yildiz ve Aytekin (2019) calismalarinda Zaman ve Tiiketim verileri ile ARIMA,
dogrusal regresyon destek vektdr regresyonu gibi cesitli istatistiksel ve makine
Ogrenmesi gibi yontemleri kullanarak su talep tahmini yapmustir.

Zaman serisi analizi, zamana gore sirali verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmayi
amaglayan bir dizi gorevi ifade eder. Cikarilan bilgi sadece ge¢mis davranisi teshis
etmek icin degil, ayn1 zamanda gelecegi tahmin etmek icin de kullanilabilir. Zaman
serisi analizinin yaygin olarak bilinen Ornekleri arasinda siniflandirma, kiimeleme,
tahmin ve anormallik tespiti yer alir. Verilerden beklenmeyen &geleri veya olaylari
belirleme siireci olan anormallik tespiti, bir¢ok arastirmaci ve uygulayicinin ilgi alani
haline gelmis olup veri madenciligi ve kalite glivencesindeki ana gorevlerden biri haline
gelmistir. Cok degiskenli zaman serisi verilerinde anormallik tespiti, zamansal
bagimliliklarin ve degiskenler arasindaki iligkilerin ayn1 anda dikkate alinmasini
gerektirdiginden 6zel bir zorluk teskil eder. Son zamanlarda derin 6grenme temelli
caligmalar bu alanda etkileyici ilerlemeler kaydetmistir. Choi vd. (2021), zaman serisi
verilerinde anormallik tespiti hakkinda yapilan son uygulamalar1 gdzden gecirmistir.
Ayrica, Givenli Su Aritma (SWaT) ve Su Dagitimi (WADI) gibi ¢esitli veri setleri
kullanarak derin 6grenme tabanli anormallik algilama modellerini karsilagtirmali olarak
analiz etmistir. Temel olarak F1 puanina bakilip buna gore yontemler siralanmustir.
Sonug olarak, tiim veri kiimeleri i¢in herkese uyan net bir yontem olmadigint ve LSTM
tabanli yontemlerin, gecmis zaman verilerinin 06zellik haritalarindan zamansal
bagimliliklar1 yakalamada basarili oldugunu, yani anormallik tespitinde basarili
oldugunu belirtmistir.

Li vd. (2019), zaman serisi dagilimlarinin zamansal korelasyonunu yakalamak
icin LSTM'yi temel modeller olarak kullanan, Generative Adversarial Networks
(GAN)’a dayali bir denetimsiz ¢ok degiskenli anormallik tespit yontemi Onermistir.
Anormallikleri tespit etmek igin DR-skoru adi verilen yeni bir anormallik skoru
kullanilarak GAN’dan yararlanilmigtir. Bu denemeler SWaT ve WADI veri setleri
tizerinde yapilmistir Ortaya ¢ikardiklar1 yonteme Multivariate Anomaly Detection with
GAN (MAD-GAN) adin1 vermislerdir. SWat veri seti icin MAD-GAN 0.81 ile en
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yiiksek F1 skorunu elde etmistir. WADI veri seti i¢in 0.62 F1 skoru ile diger
yontemlerin Oniine ge¢mistir. Bunun nedeni karmasik zaman serilerinin LSTM’nin
diger yontemlere gore daha 1yi 6grenmesidir.

Yapilan literatiir taramasindaki incelenen c¢alismalarda gortldigi {izere, su
tilkketim verilerinin analizinde makine Ogrenmesi ve yapay zeka kullanimi son
zamanlarda yayginlagmistir. Yapilan c¢alismada, ge¢misteki ¢alismalardan daha verimli
analiz yontemlerini tespit etmek amaciyla farkli bolgelere yerlestirilen akilli sayaglardan
veriler toplanip analiz edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Yapilan c¢alisma, su tiikketim verilerinin olusturulmasi amaciyla TUBITAK
ARDEB 1005 - Ulusal Yeni Fikirler ve Uriinler Arastirma Destek Programi tarafindan
desteklenen 118Y10 nolu proje kapsaminda belirlenen bélgelere Cizelge 3.1°de
gosterilen 29 adet akilli su sayacinin montaji ile baslamistir. Bu sayaglar Manas Enerji
Yonetimi Sanayi Ve Ticaret Anonim Sirketi’nden temin edilmistir.

Cizelge 3.1. Su abonelerinin siniflari

29 Adet Su Abonesi
Okullar Camiler Mezarhklar Parklar Tuvaletler
4 Adet 4 Adet 3 Adet 4 Adet 14 Adet

Su abonelerindeki insan kaynakli asir1 tiiketimlerin ve son tiiketici tarafindaki
arizalardan kaynakli sizintilarin tespiti, azaltilmasi ve yonetimi icin akilli sayaclarla
ortak kullanilabilecek bir otomasyon sistemi gelistirilmistir. Otomasyonun genel amaci
su sayaglarindan alinan tliketim verisindeki asirt tiikketim ve sizintilari azaltmaktir.
Tasarruf icin analiz sonuglarina gore su akis miktar1 ayarlanmistir. Su abonelerinin asir
su tiiketimini ve ariza kaynakli sizintilar tespit edebilmek i¢in analiz yapilmasi ve bu
analiz sonuclarina goére kullanici onaymin da alinarak elektronik vana oranlarmin
ayarlanmas1 saglanmistir. Sistem, uyari kosullarina bagli olarak, kullaniciy
bilgilendirmektedir. Kullanici tarafindan (cep telefonu, tablet, bilgisayar ile) alinan onay
ile analiz sonucunda bulunan vana orani, elektronik oransal vanaya uygulanmaktadir.
Bunun sonucunda, asir1 tiiketim ve sizintilara karsi dnlem olarak, vana kismen veya
tamamen kapatilmig olur. Bu sekilde su tasarrufunun saglanmasi i¢in miidahale
miimkiin olmustur.

3.1. Otomasyon Sistemine Genel Bakis

Su tiiketim analizlerinin sonucuna gore oransal vananin ayarlanmasinin son
tiikketicideki etkisini gézlemleyebilmek i¢in laboratuvar ortaminda Sekil 3.1°de goriilen
su hatt1 simiilasyonu kurulmustur.

) @ (h) ® 0) 1

Sekil 3.1. a) Su deposu; b) Hidrofor; ¢) Oransal vana; d) IoT kontrol cihazi; e€)
Elektromanyetik debimetre; f) Debinin izlenebildigi ekran; g) GSM tabanli akilli su
sayact; h) LORA tabanli akilli su sayaci; i) NB-IoT tabanli akilli su sayaci; J) Mekanik
su sayaci; K) Tahliye noktasi
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Ayni1 sehir hattindaki su hattinda oldugu gibi, simiilasyonda da su basincinin her
noktada ayni ve sabit degerde olmasi1 gerekir. Bunun i¢in simiilasyon hattindaki su
basinci diisiince, hidrofor depodaki suyu pompalamaya baglar. Su basinci istenilen
seviyeye gelince basing¢ anahtar1 hidroforun enerjisini keser. Boylece hattaki su basinci
sabitlenmis olur. Akilli su sayacinin se¢imi ig¢in, ¢esitli haberlesme yontemlerini
kullanan sayaglar laboratuvar kosullarinda denenmistir. Elektromanyetik debimetre ve
mekanik su sayact ile dogrulama islemi yapilmistir. Akilli sayaglar, saglikli veri
aktarma yetenegi, 6l¢lim dogrulugu ve yaygin kullanimi agisindan degerlendirilmistir.
Sonug olarak GSM tabanli akilli su sayaglarinin Sahaya montaji, uygun goriilmistiir.
Otomasyonun sematik gosterimi Sekil 3.2°de gosterildigi gibidir.

) i 5
. mongoDB.

A Wy

. e / (b)

ONAY IGIN
TIKLAYIN

(f)

e o

Sekil 3.2. a) Sayag verileri; b) Sayag verilerinin server bilgisayardaki veri tabanina
iletilmesi; c) Otomasyon programi; d) Internetteki veri tabani; €) Android uygulama
onayt; f) IOT tabanli Elektronik Kart ile Oransal Vana Kontrolii
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a 2 b ok yoniinde goriildiigii gibi, sahada belirli yerlerde bulunan sayaglarin
index, tiikketim, zaman gibi verilerin server bilgisayara yonlendirilmesi ile degerler
periyodik olarak yerel veri tabanina kaydedilmis olur.

b 2 ¢ ok yoniinde goriildiigii gibi, okuyla gosterildigi gibi, yerel veri tabaninda
bulunan veriler ham haliyle Python ile yazilmig otomasyon programinda islenmek iizere
kullanilir.

¢ 2 d ok yoniinde goriildiigii gibi, otomasyon programina aktarilan veriler
diizenli hale getirildikten sonra analizi yapilir. Analiz sonucu ortaya ¢ikan sizinti, asiri
tiiketim ve tepe tiiketim degerlerinden yola ¢ikarak vana oran degeri bulunur. Eger son
analiz sonucunda bulunan sizinti, asir1 tiiketim veya tepe tiiketim degeri yiiksek ise vana
orani kii¢iik bir deger bulunur.

d 2 e ve d € e ok yonlerinde goriildiigii gibi, kullaniciya analiz zamanlarina
bagli olarak bildirim gonderilmektedir. Kullanici bu bildirime tiklarsa onay sayfasina
yonlendirilir. Bu sayfada, ayarlanacak olan vana orani ger¢ek zamanli olarak veri
tabanmindan alinip ekranda gosterilmektedir. Onay butonuna tiklanirsa Internetteki Veri
Tabaninda bulunan onay ile ilgili alanin degeri “olumlu” olarak degistirilir.

d = f ok yoniinde gorildigi gibi, I0T modiilii igin gelistirilen gomiilii yazilim
sayesinde Internetteki Veri Tabani gergek zamanli olarak kontrol edilir. Onay ile ilgili
alan, “olumlu” olarak degistirilmis ise vana oran degeri analog voltaj degeri olarak dis
diinyaya aktarilir. Elektronik tasarim sayesinde kontrol voltaji oransal vananin kontrol
edilebilecegi deger araliklarina gore degistirilir. Voltaj ile kontrol edilebilen oransal
vana sayesinde ayarlanmak istenen vana oran degeri elektronik olarak ayarlanmis olur.

3.2. Otomasyon Arayiizii

Sekil 3.3’te gorildiigli gibi otomasyon sisteminde her abone icin tiiketim
degerleri gozlemlenebilir. Otomasyon sistemi saatlik ve 15 dakikalik olan tiiketim
degerlerini algilayip ayirir. Her degerin saatlik ya da 15 dakikalik oldugu bilgisi ham
verinin ayristirtlmasi sirasinda tespit edilir. Grafikte gosterilen bu degerlerde kayiplar
olabilir. Ciinkii veri tabaninda diizensiz ve kayip veriler elenmistir.

10
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Bslangiq Tarihi  Bitis Tarihi
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Sekil 3.3. Saatlik ve 15 dakikalik tiiketim degerlerinin gosterimi

Sekil 3.4’te gortldiigi gibi otomasyon sistemi verileri analiz edilip analiz

sonuglarini grafikte gosterebilmektedir.
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Sekil 3.4. Analizlerin yapilmasi ve sonuglarin grafikte gosterimi

Arayliz, verilerin ve analiz degerlerinin istenilen tarih arasinda gozlemlenmesi
icin filtre imkan1 sunmaktadir. Kullanic1 baslangic ve bitis tarihlerini girerek Sekil
3.5’teki gibi gozlem yapabilir.

11



MATERYAL VE METOT

M. C. NISANCI

Tuketim

-

i

_ » L/ UL_/U‘”L ‘M,

I

I’

[

W

2019-09-13 2019-09-15 2019-09-17

Zaman
Analiz Baglangic Tarihi Analiz Bitis Tarihi

13092019 4002019

2019-09-19

2019-09-21

Tamam

2019-09-23

Sekil 3.5. Analiz sonuglarinin belirli tarih arasinda filtrelenmesi

Secilen tarih araliklari arasindaki normal ve anormal degerlerin miktarinin
gozlemlenebilmesi i¢in s1zint1, asir1, tepe ve normal deger miktar1 arayiize aktarilir.

Sekil 3.6’da gosterilen bu bilgiler ayn1 zamanda vana oranin belirler.

Normal: 725.22 m3 Sizint1: 85.83 m3

Peak: 6.18 m3

Asiri: 22.15 m3

Sekil 3.6. Belirlenen tarih arasinda abonelerin normal ve anormal tiiketimlerinin

miktarinin gosterilmesi

Analiz sonuglarina goére durum bilgisinin kolaylikla gozlemlenebilmesi igin
renklendirilmesi yapilan abone durumlar1 Sekil 3.7°de goriildiigii gibidir.
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Sekil 3.7. Abone durumlarinin goézlenmesi
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3.3. Akisin Analiz Sonug¢larina Gore Ayarlanmasi
3.3.1. Vana oranlarinin belirlenmesi ve veri tabanina yazilmasi

Analiz sonucunda sizinti igin; son gilindeki sizintt degerinin tiim sizinti
degerlerinin en biiyilk degerine oram1 g6z Oniinde bulundurularak vana orani
belirlenmistir. Ornegin; bir abone i¢in son giindeki saatlik sizint1 degeri ortalama 0.25
m? ise ve o abone i¢in tiim analiz sonucundaki en biiyiik saatlik sizint1 degeri 0.5 m® ise
sizint1 orani 0.2/0.6=0.3 tir. Bu degere gore vana orami1 1-0.3=0.7, yani %70 acik olarak
belirlenmektedir. Sizint1 oran1 ile vana agiklik orani ters orantilidir. Ciinkii son giindeki
sizint1 artarsa vana daha az agik olmalidir. Son giinde asir1 tiikketimin oldugu abonelerde
de asin tiiketim orami1 g6z onilinde bulundurularak vana orani belirlenmektedir. Daha
sonra Sekil 3.8”de goriildiigii gibi belirlenen vana orani internete aktarilmaktadir.

=} vanal

- Deger: 1888

- ¥_asiri: 8
- v_kalan: 8
- v_peak: 8

L. y_sizinti; 8

Sekil 3.8. Vana oran verilerinin kaydedildigi Firebase veri taban1
3.3.2. Vana oraminin fiziksel olarak ayarlanmasi

Analiz sonuglarinin ve verilerin belirtilen donem araliklarinda raporlanmasi,
uyar1 kosularina bagl olarak belirli bildirimlerin yapilmasi ve kullanici onayr alinarak
vana oranlarinin degistirilmesi gibi miidahalelerin yapilmasi i¢in yazilim gelistirilmistir.
Su tiiketim verileri ve analiz sonuglar1 server bilgisayara ve internetteki veri tabanina da
kaydedilmektedir. Veriler kullanici tarafindan (cep telefonu, tablet, bilgisayar ile)
izlenebilmektedir.

Analog sinyal ile kontrol edilen oransal vananin kontrol voltaji 0 ile 10 Volt
arasindadir. Fakat loT modiiliiniin analog ¢ikis1 0 ile 5 Volt arasinda degisebilmektedir.
Bu yiizden, IoT modiilii ile oransal vananin kontrol edilmesi i¢in 0-5 Voltluk sinyal
voltaji ile 0-10 Voltluk sinyal voltajmm1 kontrol eden bir elektronik devre
tasarlanmistir.(Sekil 3.9)
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7810

=

Sekil 3.9. Vana oraninin ayari i¢in elektronik devre

Elektronik devre, Sekil 3.10 da goriildiigii gibi su gecirmeyen devre kutusunun
icine yerlestirilmistir. Bu kutu sayesinde elektronik devrenin g¢evre kosullarindan
etkilenmemesi i¢in su yalitimi saglanmaigtir.

suotomasyondinamo
- vana
i Deger: 5¢
“— VanaOnay: 9
- - vanal
i Deger: 18€
- VanaOnay: @
= vana10
L Deger: 10€
L. VanaOnay: 0
<. vanal1
i Deger: 2%
VanaOnay: @
é vanal2
c vana2
° vana3
é vanad

Sekil 3.10. Vana oraninin ayarlanmasi i¢in kontrol modiilii
3.3.3. Kullanici onayi i¢in Android uygulama

Gelistirilen Android yazilim sayesinde kullaniciya her giin Android cihazi
tarafindan analizlerin tamamlandig1 bildirilmektedir. Bildirime tiklaninca kullanici
onay1 icin Sekil 3.11°de goriilen Android arayiizii agilmaktadir.
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Ayarlanacak Oran:

%100

Normal  Sizinti  Tepe Asin
3.5 0.0 0 0

Vana oraninin ayarlanmasini istiyormusunuz?

ONAY ICIN

TIKLAYIN

A =8

Su Otomasyon
Analizler yapildi. Vana ayarlansin mi?

Sekil 3.11. Android uygulama bildirimi ve onay ekrani

Analiz sonucunda ortaya ¢ikan vana oraninin degeri server bilgisayardaki arayiiz
yazilimi tarafindan internetteki veri tabanina yazilmistir. Bu oran Android arayiiziine
almip kullanic1 ayarlanacak olan vana orami konusunda bilgilendirilmistir. Onay
butonuna tiklanmast ile internetteki veri tabaninin gerekli alan1 degistirilir. Bu degisimi
gomiilii yazilim barindiran elektronik tasarim gergek zamanli olarak takip ettigi icin
vana oraninin ayarlanmasi i¢in gerekli islemler yapilmis olur.

3.4. Sistem Enerjisinin Su Akisindan Karsilanmasi

Caligmalarin sonucunda ortaya c¢ikan kontrol modiiliiniin enerji ihtiyacinin
karsilanmasi i¢in her abone basina bir elektrik hatt1 ¢ekilmesi gerekseydi, sayag
sisteminin doniigiimii i¢in maliyet ve is ylikii oldukca yiikselirdi. Eger sarj edilemeyen
pil takilmasi tasarlansaydi, bu pillerin periyodik olarak degisimi de is giicii ihtiyacini ve
sarf malzeme tiiketimini artirirdi. Bu tiir problemlerin ¢oziimii i¢in bir gii¢ modiilii
tasarimina ihtiya¢ duyulmustur. IoT modiilii ve vana kontrol devresini i¢inde barindiran
kontrol modiiliiniin enerjisini  karsilamak i¢in Sekil 3.12°de goriilen modiil
tasarlanmistir. Bu gii¢ modiilii, su dinamosu, sarj devresi ve bataryalardan olusmaktadir.
Su hattina bagli olan su dinamosu 12 Volt 0.5 Amper enerji iiretme kapasitesine
sahiptir. Bu enerji Li-Ion (Lityum Iyon) pillerin sarj edilmesi igin kullanilmaktadir.
Voltaj degeri 12 Volt olan su dinamosunun baglant1 uclar1 sarj devresine girmektedir.
Sarj sistemi i¢in 12 Volt giris ile 3.7 Volt’luk bir Li-Ion bataryayr doldurma goérevini
iistlenen elektronik devre tasarlanmistir. Bu elektronik devre, pil sarj modiilleri ve voltaj
yiikseltici modiilleri barindirmaktadir. Voltaj yiikseltici modiillerin kullanim amaci, pil
voltaji ile kontrol modiiliinii beslemektir. Kontrol modiilii 24 Volt ile galistig1 i¢in pil
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besleme geriliminin yiikseltilmesi gerekir. Pil voltajinin 3.7 Volt’tan 24 Volta
yiikseltilmesi i¢in DC Voltaj ylikseltici modiil kullanilmistir.

Sekil 3.12. Su dinamosu ile sarj edilen bir gii¢ besleme modiilii
3.5. Veri Setinin On Diizenlemesi

Manas Enerji Yonetimi Sanayi Ve Ticaret Anonim Sirketi’nden temin edilen 29
adet sayagtan 13 tanesi saatlik ¢oziiniirliiklii, 16 tanesi de 15 dakikalik ¢oziiniirliikli veri
saglamaktadir. Verilerin olusturulmasi, bolgesel veri izleme noktalarina yerlestirilen
saatlik ve 15 dakikalik ¢oziintirlikli 2 farkli tiirdeki akilli su sayaglari ile yapilan
tilkketim Slgtimleri ile saglanmaktadir. Veri kiimesinin olusturulmasi igin belirli bir siire
icinde tliketim verileri toplanmistir.

Makine &grenimi algoritmalari i¢in ham veriler degerlendirilememektedir. Bu
yiizden, bireysel makine O0grenimi algoritmalarinin gereksinimlerini karsilamak ig¢in
veriler doniistiiriilmelidir. Dahasi, bir tahmine dayali modelleme projesinde mevcut
kaynaklar g6z Oniine alindiginda en 1iyi performanst elde etmek icin, tahmin
probleminin bilinmeyen temel yapisini, 6grenme algoritmalarina en iyi sekilde gosteren
veriler i¢in bir temsil secilmelidir. Tahmine dayali modelleme projeleri, verilerden
O0grenmeyi igerir. Veriler, ¢ézmek istenilen sorunu karakterize eden etki alanindaki
orneklere veya vakalara atifta bulunur. Denetimli 6grenmede veriler, her 6rnegin bir
modele saglanacak bir girdi unsuruna ve modelin tahmin etmesi beklenen bir ¢ikt1 veya
hedef unsuruna sahip oldugu orneklerden olusur. Bir modele giris i¢in kullanilan
siitunlara giris degiskenleri, tahmin edilecek hedefi igeren siituna ise ¢ikis degiskeni
denir. Bir modeli egitmek icin kullanilan verilere egitim veri seti, modeli
degerlendirmek igin kullanilan verilere ise test veri seti denir. Girdi degiskenleri, bir
tahmin yapmak i¢in bir modele saglanan veri kiimesindeki siitunlardir. Cikis
degiskenleri, bir model tarafindan tahmin edilecek veri kiimesindeki siitunlardir.
Tahmine dayali makine 6grenimi projeleri her zaman bir tiir veri hazirhigi igerir. Bir veri
kiimesi i¢in gereken 6zel veri hazirhi§i, degisken tiirleri gibi veri 6zelliklerine ve ayrica
bunlart modellemek i¢in kullanilacak algoritmalara baglhidir. Bununla birlikte,
yapilandirilmis verilere uygulanabilecek bir dizi standart veri hazirlama algoritmasi
vardir. Bu veri hazirlama algoritmalari, belirli bir proje i¢in teknikleri karsilastirirken ve
secerken yardimci olabilecek bir cerceveye gore diizenlenebilir veya gruplandirilabilir.
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Veri hazirlamayi, ham verilerin modellemeye daha uygun bir forma
doniistiiriilmesi olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte, bir tahmine dayali modelleme
projesinde, veri hazirlama adimindan once ve sonra 6nemli olan ve yapilacak veri
hazirlig1 adimlar1 vardir. Herhangi bir proje i¢in adimlar arasinda istenilen siralama
yapilabilir. Ancak tiim projeler ayn1 genel adimlara sahiptir.

Adim 1: Problemi Tanimlama.
Adim 2: Verileri Hazirlama.

Adim 3: Modelleri Degerlendirme.
Adim 4: Modeli Sonlandirma.

Bir makine §grenimi projesinde veri hazirlama adimi sirasinda kullanabilecek
ortak veya standart gorevler vardir. Gergeklestirilen veri hazirlama tiirleri, verilere
baglidir. Bu gorevler sunlar igerir:

Veri Temizleme: Verilerdeki hatalar1 veya hatalar1 belirleme ve diizeltme.
Ozellik Segimi: Gorevle en ilgili olan girdi degiskenlerini belirleme.

Veri Doniigiimleri: Degiskenlerin 6lgegini veya dagilimini degistirme.
Ozellik Miihendisligi: Mevcut verilerden yeni degiskenler tiiretme.

Boyut Azaltma: Verileri kompakt hale getirme.

Bu, belirli bir proje tlizerinde diisiiniilebilecek farkli veri hazirlama algoritmalari
hakkinda diistinmek ve bu algoritmalarda gezinmek i¢in kullanabilecek kaba bir gergeve
saglar.

3.5.1. Veri temizleme

Veri temizleme, genellikle diger veri hazirlama islemlerinden 6nce gerceklestirilen
bir islemdir.

Daginik, giiriiltiilii, bozuk veya hatali veriler belirlenip sonra ele alinabilir. Bu,
bir satirin veya siitunun kaldirilmasini icerebilir. Alternatif olarak, gozlemlerin yeni
degerlerle degistirilmesini igerebilir. Bununla birlikte, ger¢eklestirilebilecek genel veri
temizleme islemleri vardir. Bunlar:

e Normal verileri tamimlamak ve aykiri degerleri belirlemek i¢in istatistikleri
kullanma.

e Ayn degere sahip olan veya varyansi olmayan siitunlarin belirlenmesi ve
kaldirilmasi.

¢ Yinelenen veri satirlarini belirleme ve bunlari kaldirma.

e Bos degerleri eksik olarak isaretleme.

e Istatistikleri veya 6grenilmis bir modeli kullanarak eksik degerleri yiiklemek.

3.5.2. Ozellik secimi

Ozellik se¢imi, tahmin edilmekte olan hedef degiskenle en alakali girdi
Ozelliklerinin bir alt kiimesinin se¢iminde yardimei olur.

Alakasiz ve gereksiz girdi degiskenleri, 6grenme algoritmalarinin dikkatini
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dagitabilecegi veya yanlis yonlendirebilecegi ve muhtemelen daha diisiik tahmin
performansina yol agabilecegi i¢in bu 6nemlidir. Ek olarak, 6rnegin miimkiin olan en
basit iyl performans gosteren modeli tercih etmek i¢in yalnizca bir tahmin yapmak i¢in
gerekli olan verileri kullanarak modellerin gelistirilmesi arzu edilir.

3.5.3. Veri doniisiimleri

Veri dontisiimleri, veri degiskenlerinin tliriinii veya dagilimmi degistirmek igin
kullanilir. Bu, farkli tekniklerin genis bir semsiyesidir. Girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine
ayni kolaylikla uygulanabilir.

Veri tiirleri kategorilere ayrilmaktadir. Bunlar:

e Sayisal veri tlirleri:
o Tamsay1 (Integer): Kesirli kism1 olmayan tam sayilar.
o Reel: Kesirli sayilar.
e Kategorik veri tiirleri:
o Sirali (Ordinal): Siralama sirasina sahip etiketler.
o Nominal: Siralama i¢cermeyen etiketler.
o Boole: Dogru ve Yanlig degerleri.

Ayriklastirma (Discretization) adi verilen bir siiregte sayisal bir degisken sirali
bir degiskene doniistiirmek istenilebilir. Alternatif olarak, cogu siniflandirma goérevinde
gerekli olan kategorik bir degisken tamsayilar veya boole degiskenleri olarak
kodlanabilir.

e Ayriklagtirma Doniisiimii (Discretization Transform): Sayisal bir degiskenin sira
degiskeni olarak kodlanmasi.

e Sirali Doniistim (Ordinal Transform): Kategorik bir degiskenin bir tamsayi
degiskenine kodlanmas.

e One-Hot Donisimii (One-Hot Transform): Kategorik bir degiskenin ikili
degiskenlere kodlanmasi.

Reel degerli sayisal degiskenler igin, bir bilgisayarda temsil edilme bigimleri, 0
ile 1 araligindadir. Veri tiirliniin fazla ¢oziiniirlige sahip oldugu anlamina gelir. Bu
nedenle, degiskenler normallestirme adi verilen bu aralifa olgeklendirmek istenebilir.
Verinin bir Gauss olasilik dagilimi varsa, verileri ortalama sifir ve standart sapmasi bir
olan standart bir Gauss'a kaydirmak daha yararl olabilir.

e Normallestirme Dontisiimii (Normalization Transform): Bir degiskenin 0 ve 1
araliginda olgeklendirilmesi.

e Standardizasyon Doniisiimii (Standardization Transform): Bir degiskenin
standart bir Gauss'a 6l¢eklendirilmesi.

Ornegin, dagilm Gauss'a yakinsa, ancak carpik veya kaydirilmissa, bir giic
doniistimii kullanilarak daha uygun hale getirilebilir. Alternatif olarak, olagandisi bir
dogal dagilima sahip bir degisken iizerinde tek tip veya Gauss gibi bir olasilik
dagilimini zorlamak i¢in nicel dontistimler kullanilabilir.
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e Gili¢ Dontisiimii (Power Transform): Bir degiskenin dagilimmin Gauss’a daha
uygun olacak sekilde degistirilmesi.

e Kuantil Doniisiim (Quantile Transform): Tek tip veya Gauss gibi bir olasilik
dagilimnin empoze edilmesi.

Veri doniisiimleriyle ilgili onemli bir husus, islemlerin genellikle her degisken
icin ayr1 ayr gergeklestirilmesidir. Hal bdyle olunca farkli degisken tiirleri iizerinde
farkli islemler yapmak istenebilir.

3.5.4. Ozellik miihendisligi

Ozellik miihendisligi, mevcut verilerden yeni girdi degiskenleri olusturma
stirecini ifade eder.

Miihendislik 6zellikleri, verilerle ve veri tiirleriyle oldukga ilgilidir. Bu nedenle,
verilerden olusturulabilecek yeni 0Ozelliklerin belirlenmesine yardimci olmak igin
genellikle bir uzmanimin isbirligini gerektirir. Bu igbirligi, genel yontemlerle genelleme
yapmayi zor bir konu haline getirmektedir. Bununla birlikte, yeniden kullanilabilecek
bazi teknikler vardir. Bazi durumlar i¢in bir boole bayragi degiskeni ekleme, ortalama
gibi bir grup veya genel 6zet istatistik ekleme, bilesik degiskenin her bileseni igin tarih-
saat gibi yeni degiskenler ekleme teknikleri buna ornektir.

Istatistiklerden elde edilen popiiler bir yaklasim, onlar1 bir giice yiikseltmek veya
polinom 6zellikleri olarak adlandirilan diger girdi degiskenleriyle ¢arpmak gibi basit bir
matematiksel islemle degistirilen sayisal girdi degiskenlerinin  kopyalarini
olusturmaktir.

Ozellik miihendisliginin temasi, tek bir gdzleme daha genis baglam eklemek
veya her ikisi de girdi verileri lizerinde daha basit bir bakis agis1 saglamak amaciyla
karmagik bir degiskeni ayrigtirmaktir.

3.5.5. Boyutsal kiiciilme

Bir veri kiimesi i¢in girdi 6zelliklerinin sayisi, verinin biiyiikliigli olarak kabul
edilebilir. Ornegin, iki girdi degiskeni birlikte, her veri satirinin o uzayda bir nokta
tanimladig1 iki boyutlu bir alan tanimlayabilir. Bu fikir daha sonra biiyiik ¢cok boyutlu
hiper hacimler olusturmak i¢in herhangi bir sayida girdi degiskenine olgeklenebilir.
Sorun su ki, bu uzay ne kadar ¢ok boyuta sahipse (6rnegin ne kadar ¢ok girdi
degiskeni), veri kiimesinin o uzaym ¢ok seyrek ve muhtemelen temsili olmayan bir
orneklemesini temsil etmesi o kadar olasidir. Buna boyutsalligin laneti denir. Bu 6zellik
secimini motive eder. Ancak Ozellik se¢imine bir alternatif olarak orijinal verilerin en
onemli ozelliklerini koruyan daha diisiik boyutlu bir alan secilebilir. Bu, genel olarak
boyut indirgeme olarak adlandirilir ve 6zellik segiminin bir alternatifidir. Ozellik
seciminden farkli olarak, yansitilan verilerdeki degiskenler, orijinal girdi degiskenleriyle
dogrudan iliskili degildir. Ve bu da verinin yorumlanmasini zorlastirir.

Boyut indirgemeye yonelik en yaygin yaklasim, bir matris ¢arpanlara ayirma
teknigi kullanmaktir:
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e PCA: Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)
e SVD: Singular Value Decomposition (Tekil Deger Ayrisimi)

Bu tekniklerin ana etkisi, girdi degiskenleri, Ornegin iliskili degiskenler
arasindaki dogrusal bagimliliklari ortadan kaldirmalaridir. Daha diisiik boyuta azaltmay1
saglayan baska yaklasimlar da mevcuttur. Bunlar LDA ve belki de otomatik
kodlayicilar gibi model tabanli yontemler olarak adlandirabilir.

e LDA: Linear Discriminant Analysis (Lineer Diskriminant Analizi)
3.6. Sayag Verilerinin Diizenlenmesinde Kullanilan Yontemler

Yapilan 6n ¢aligmada kullanilan veri seti Mart 2019°dan Ekim 2019’a kadar
saatlik, Kasim 2019’dan Mayis 2020’ye kadar 15 dakikalik periyotlarla kaydedilmistir.
Tiim analizler her iki periyot i¢in ayr1 kurallar ile yapilmistir. Abonelerin sinifi (cami,
mezarlik, tuvalet vb.) belirli oldugu i¢in manuel olarak girilmektedir. Bununla birlikte,
veri toplama noktasinda, giiriiltii ve diger faktorler nedeniyle, veri islemenin etkinligini
biiyiik 6l¢iide etkilenir. Veri degerinin eksik olmasi vb. durumlardan kaynakli anormal
veriler ortaya cikabilir. Bu nedenle, basarili bir veri analizi i¢in etkili tanimlama ve 6n
diizenleme gereklidir.

Analiz yontemlerinden biri olan su tilketim tahminin amaci istenilen zaman
aralig1 i¢in normal bir tiiketim drneginin lretilmesidir. Su tiiketim tahmini i¢in egitimde
giiriiltiilii verinin kullanilmasi, tahmin verisinde giiriiltiilerin ortaya ¢ikmasina neden
olur. Yani, veri giiriiltiislinii ortadan kaldirmak veri tahminini biiyiik 6lciide etkiler.

3.6.1. Veri on isleme

Bir metin biitinii olarak alinan veri, bir metin diizenleme algoritmasi ile
ayristirilip  sadelestirilmistir.  Ayristirmadan sonra Sekil 3.13°te  goriildigi  gibi
“meterld” degeri kosul olarak konulup degerler alinmistir. Boylece istenilen sayacin
tarih ve tiiketim verisi metin olarak elde edilmistir.
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verP9x igin meterId degerini girin:

6483

1'_id': ObjectId('Sca447ffedblcb2cddbdsze?"), '_class': 'com.manas.metermanager.library.model.vendor.manas.gprs.VerPax',
‘packetsize’: 257, 'packetCount’: 3, ‘creditvalidation': 5@, 'dataSaveDateTime': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @),
'lastGprsError': 255, 'lastGprsConnectionReason’: 1, 'currentPressure’: @, "highPressureTreshold': @, 'lowPressureTreshold': @,
‘highConsumptionTresheld': @, 'hourlyleg': [{'pressure’: @, 'consumption': @.375, 'reverseConsumption’: @.8, 'index': 173.323,
'date': datetime.datetime(2019, 4, 3, 4, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.135, 'reverseConsumpticn': @.8, 'index': 172.948,
'date': datetime.datetime(2019, 4, 3, 3, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.8, 'reverseConsumption': @.8, 'index'
172.81300000000002, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 3, 2, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.8, 'reverseConsumption': 8.8,
'index': 172.81200800008802, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 3, 1, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.8,
'reverseConsumption’: 8.8, 'index': 172.81300008000002, 'date': datetime.datetime(2819, 4, 3, @, @)}, {'pressure’: @,
'consumption': @.@, 'reverseConsumption': @.@, 'index': 172.8130@@00000002, 'date’': datetime.datetime(2019, 4, 2, 23, @)},
{'pressure’: @, 'consumption': @.8, 'reverseConsumption': @.8, 'index': 172.3l3@eeeeeeeee2, 'date': datetime.datetime(2819, 4, 2,
22, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': 8.8, 'reverseConsumption': @.8, 'index': 172.813e@eeeeeesez, 'date’: datetime.datetime
(2819, 4, 2, 21, @)}, {'pressure’: @, 'consumption': 8.8, 'reverseConsumption': @.@, 'index': 172.8130@e@0008002, 'date’
datetime.datetime(2019, 4, 2, 28, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': 8.192, 'reverseConsumption’: @.@, 'index’
172.81300000000002, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 19, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': ©.314, 'reverseConsumption’
8.8, 'index': 172.621, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 18, @)}, {'pressure’: 8, 'consumption': 8.347, 'reverseConsumption’
8.8, 'index': 172.307000000080002, 'date': datetime.datetime(2819, 4, 2, 17, @)}, {'pressure’': 8, 'consumption': @8.429,
'reverseConsumption’: 8.8, 'index': 171.96, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 16, 8)}, {'pressure’: @, 'consumption': 8.425,

»
'reverseConsumption’: 8.8, 'index': 171.531, 'date’': datetime.datetime(2019, 4, 2, 15, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.513,
'reverseConsumption': 8.8, 'index 171.1@6, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 14, @)}, {'pressure’: @, 'consumption': @.439,
'reverseConsumption': 8.8, 'index 17@.593, 'date': datetime.datetime(2e19, 4, 2, 13, @)}, {'pressure’': @, 'consumption': @.582,
‘reverseConsumption’: 8.8, 'index 17@.154, 'date’: datetime.datetime(2@19, 4, 2, 12, @)}, {'pressure’: @, 'consumption': @.558,
‘reverseConsumption’: 8.8, 'index 169.572, ‘'date’: datetime.datetime(2019, 4, 2, 11, @)}, {'pressure’: @, 'consumption': @.625,
‘reverseConsumption’: 8.8, 'index': 169.814, 'date’: datetime.datetime(2019, 4, 2, 18, @)}, {'pressure’: @, 'consumption': @.423,
'reverseConsumption': .8, 'index': 168.389, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 9, 8)}, {'pressure’: 8, 'consumption': 8.339,
'reverseConsumption’: @.8, 'index': 167.966, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 8, 8)}, {'pressure’: @, 'consumption': @.466,
'reverseConsumption’: 8.8, 'index': 167.627, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 7, 8)}, {'pressure’: 8, 'consumption': 8.376,
'reverseConsumption’: 8.8, 'index': 167.161, 'date’': datetime.datetime(2019, 4, 2, 6, 8)}, {'pressure’: 8, 'consumption': 8.242,
'reverseConsumption': 8.8, 'index': 166.785, 'date': datetime.datetime(2019, 4, 2, 5, 8)}], 'dailylog': [{'consumption':

6.73@000000000001, 'reverseConsumption': @.@, 'index': 173.323, 'date': datetime.datetime(2819, 4, 2, 5, @)}], 'monthlyleg':
[{'consumption': 159.742, 'reverseConsumption': @.1@7, "index': 159.635, 'date': datetime.datetime(2819, 2, 23, 21, @)},
1'consumpticon’: @.@, 'reverseConsumption’: @.@, 'index': @.@, ‘date’: datetime.datetime(2@19, 1, 31, 21, @)}], 'meterType': 'S’,
‘signalQuality': 15.@, 'versionNr': 13.8, 'version': 'P13', 'imei': '35365618@211871', 'ccId': 'B99@@11183258878121",
‘communicaticnUnitDateTime': datetime.datetime(2019, 4, 3, 5, 43, 6), 'penaltyDate’: datetime.datetime(2019, 3, 1@, 21, @),
'resetDateTime': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @), 'removeDateTime': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @),
'magnetDetectionDateTime': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @), 'failureDate': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @),
'lastCreditRecordDate’: datetime.datetime(2819, 4, 2, 21, @), 'holidaylStart': datetime.datetime(2898, 12, 31, 21, @),
'holidaylEnd': datetime.datetime(2098, 12, 31, 21, @), 'holiday25tart': datetime.datetime(2098, 12, 31, 21, @), 'holiday2End':
datetime.datetime(2008, 12, 31, 21, @), 'pulseDataSaveDateTime': datetime.datetime(2019, 4, 2, 5, 32, 6), 'valveOpenDateTime':
datetime.datetime(2019, 2, 27, 8, 53), 'valveCloseDateTime': datetime.datetime(2819, 3, 11, 1@, 18), 'dayOfWesk': 3,
'communicationUnitSerialir': 28567328, 'totalConsumption': 173.6@85, 'fastDay': -1, 'issue': 'DU', 'totalReverseConsumption':
@.187, 'flag': e, 'flag2': 16, 'setting': 136, ‘'decimalCount’: 3, 'gprsConnectionTryCount': 45, 'hourlyDatalogIndex': 24,
‘dailyDatalogIndex': -1, 'monthlyDatalogIndex': 2, 'timeSpanDatalogIndex': -1, 'g@lDistance’: 1928.8, 'ql2Distance’: 45@.8,
'g23Distance’: 96.8, 'g34Distance’: 38.8, 'g45Distance’: 19.8, 'gq@Consumption’: 8.841, 'qlConsumption’: 6.113, 'g2Consumption’
77.866, 'gq3Consumption': 89.957, 'gq4Consumption': @.34, 'qS5Consumption': @.858, 'gStartConsumption': 8.8, 'gMinConsumption': @.@,
'gTConsumption': ©.8, 'gNConsumption': @.8, 'gMaxConsumption': 8.8, 'remainingCredit': 999826.288, 'expendedCredit': 173.712,
'eriticalCredit': 18.8, 'maximumFlow': 1328, 'testAmount': @, 'valveOpenCount': 8, 'wvalveCloseCount': 2, "hourlylLogConsumption':
©.175, 'hourlylogReverseConsumption': 8.8, 'dailylogConsumption': @.8, 'dailylogReverseConsumption': 8.8,
'monthlylegConsumption’: 13.863, 'monthlylogReverseConsumption': @.8, 'mechanicMeterir': '285873', 'meterSize’: 28,

8

'connectionPeriod’: 1477, 'valveCloseStart': B, 'valveCloseEnd': 8, 'errorPulseFactor': 2@@, 'batteryEndLimit': 158,
'batterylowLimit': 157, 'displaySettingsl': 71, 'displaySettings2': 129, 'valveCheckHour': @, 'valveCheckDay': @,
‘valveCheckPeriod': 35, 'mainBatterylLevel': 194.@, 'backupBatterylevel': 7.8, 'customerNr': '285873', 'customerType': @,
‘multipleConnectionMinute’: -1, "epicNeo': @, 'irrigationlStart': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @), 'irrigationlEnd’:
datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @), 'irrigationllimit': -1.@, 'irrigation2Start': datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @),
'irrigation2End’: datetime.datetime(1999, 12, 31, 22, @), 'irrigation2Limit’': -1.8, 'creditloadDateTimel': datetime.datetime
(2819, 3, 4, 21, @), 'creditloadDateTime2': datetime.datetime(2019, 2, 26, 21, @), 'creditLoadDateTime3': datetime.datetime(2813,
12, 31, 22, @), 'creditlLoadfmountl’': -6633.96, 'creditLoadAmount2': @.8, 'creditloadAmount3’: @.8, 'flags': [{'flagType': 'INFO',
'name': 'ValveOpened', 'activationDate': datetime.datetime(2819, 4, 3, 5, 43, 6), 'attributes’': []}], 'readDate’:
datetime.datetime(2019, 4, 3, 5, 43, 6), 'meterId': 6483}

Sekil 3.13. Bir akilli sayag tarafindan sunucu bilgisayara gonderilen verinin ham hali
3.6.2. Zaman serisini olusturma

Belirli kurallara gore birbiri ardinca yer alan veri biitlinline seri, zaman vasfinin
siklarii dikkate alarak diizenlenen serilere de zaman serisi denir. Zaman serisini
olusturmak i¢in diizensiz olan verilerden bos alanlar silinmis, tarih ve tiiketim verileri
yazilimda islem yapilacak hale getirilmek iizere diizenlenmistir. “Zaman” ve
“Tiiketim(m3)” alanlar1 olan bir veri seti haline getirilmistir. Ayrica veri tabanindan
veriler alindiginda tarih siralamasinda bir diizensizlik gozlemlenmistir. Tarih verisinin
sirali olmast i¢in her tarihe denk diisen tiiketim degerinin de tarihle beraber yerini
degistirmek {izere siralama islemi gerceklestirilmistir.(Sekil 3.14)
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Zaman Tiiketim(m3)

0 2019-03-1901:00:00 0.000
1 2019-03-1902:00:00 0.000
2 2019-03-19 03:00:00 0.000
3 2019-03-19 04:00:00 0.000
4 2019-03-19 05:00:00 0.000
5 2019-03-19 06:00:00 0.031
6 2019-03-1907:00:00 0.295
7 2019-03-1908:00:00 0163
8 2019-03-19 08:00:00 0.183
9 2019-03-1910:00:00 0.330
10 2018-03-1911:00:00 0.394
11 2019-03-1912:00:00 0.256
12 2019-03-1913:00:00 0.546
13 2019-03-1914:00:00 0.491
14 2019-03-1915:00:00 0.403
15 2019-03-1916:00:00 0.329
16 2019-03-1917:00:00 0.494
17 2019-03-1918:00:00 0.466
18 2019-03-1919:00:00 0.493
19 2019-03-19 20:00:00 0.342
20 2019-03-19 21:00:00 0.234
21 2019-03-19 22:00:00 0.281
22 2019-03-19 23:00:00 0.000
23 2018-03-19 00:00:00 0.000

Sekil 3.14. On islemesi yapilmus veri seti

Diizenlenmis veri seti belirlenen periyotlarda bir dosyaya yedeklenmistir. Bunun
sebebi, denenen analiz yoOntemlerinde kullanilan verilerde farklilik olmamasinin
istenmesidir. Boylece ayn1 veri ile farkli analiz sonuglar1 gozlemlenebilir. Fakat analiz
yontemi belirlendiginde bu yedeklemeye ihtiya¢ kalmaz ve veriler gercek zamanli
olarak analiz edilir. Analiz edilecek verinin grafikteki gosterimi Sekil 3.15’deki gibidir.
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Sekil 3.15. Saatlik tiiketim verisi
3.7. Analiz Yontemlerine Genel Bakis ve Bazi1 Terimlerin Tanim

Bazi su idareleri otomatik okuma sayaclari ile uzaktan erisimle su sayaglarin
okumaktadir. Ancak bu sayagclar, asir1 su tiikketimlerinin ve ariza kaynakli sizintilarinin
otomatik tespiti ve yonetimine yonelik kapasiteye, yazilima ve kullaniciya 6zgili uyari
kosullarina ve miidahaleye sahip degildir. Mevcut teknolojilerden ve uygulamalardan
farkli olarak, proje kapsaminda gelistirilecek yazilim ile su tiikketim grafiklerinin
algoritmalar ve matematiksel yontemler kullanilarak analizlerin yapilmasi saglanacaktir.
Analizin yliksek basari ile yapilmasi i¢in bir¢ok algoritma, kiitiiphane ve analiz yontemi
denenmistir. Bu analiz yontemlerinin ortak 0Ozelligi, analiz sonucunda elde edilen
simiilasyon veriler ile gercek verilerin karsilastirilmasidir. Bdylece normal olarak
tanimlanan veriler ile gergek veriler arasindaki farklar analiz edilerek, anormal tiiketim
verileri de tespit edilmis olur. Toplanan su tiiketimi verilerinin analizi igin
tanimlanabilir anormallikler, eksik deger, sifir deger, biliylik deger vb. igerir. Bu
anormalliklerden, sifir deger ve eksik deger, dogrudan tespit edilip elenebilir. Bu
elemenin sonucunda 6rnek bir normal deger ortaya cikar. Ornek olarak diizenlenen
simiilasyon verilerin yaklagik olarak normal dagilima uydugu varsayilarak, rastgele
hatalar iceren veriler test edilip hata bolgesinin belirlenmesi gerekir. Boylece anormal
deger miktar1 belirlenebilir. Su tiikketim verilerinde sifir degeri ve eksik deger
cikarildiktan sonra veri seti olusur. Dogrudan tespit edilen anormal veri degeri elde
edildikten sonra, normal aralig1 elde etmek i¢in verilerin kurtarilmasi gerekir. Ardindan,
daha once yukaridaki saptama yontemi kullanilarak tanimlanmis olan sifir degeri, eksik
deger, anormal biiylik deger ve anormal kiiglik degeri igceren aykir1 degerleri kaldirmak
icin veri kiimesinin ortalama degerini hesaplamak i¢in ortalama doldurma yontemi
kullanilabilir. Dogrudan tespit edilen anormal degerlerden sonra bile, su tiiketim verileri
kacinilmaz olarak hatalar ve giiriiltiiler barindirir. Bu yiizden tiiketim verisi detayli bir
sekilde ve farkli yontemler ile analiz edilmelidir. Denenmis analiz yOntemlerinde
kullanilan yonemler ve algoritmalar, Hareketli Ortalama (Moving Average), ARIMA,
SARIMA, Prophet, Sezonsal Ayristirma (Seasonal Decomposition), LSTMdir.

3.8. Tiiketim Egrisinin Diizeltilmesi

Sistemi egitmek i¢in, diizenli veri seti icerisinde bulunan asir1 tilketim ve tepe
tilketim verileri, yumusatma islemi i¢in Hareketli Ortalama (Moving Average) formiili
kullanilmistir. Ayrica her 24 saatlik verinin en biiylik degerine gére normalizasyon
yapilmistir. Normalizasyon islemi gercek veri grafiginde tepe noktalari ayni diizeye
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getirmek amaciyla yapilmaktadir. Boylece sanal bir normal veri olusturulmustur. Bu
islem gercek anormal degerlerin tespiti i¢in gereklidir.

3.8.1. Hareketli Ortalama (Moving Average)

Hareketli Ortalama, zaman serisi tahnmininde etkili bir tekniktir. Veri hazirlama,
Ozellik miihendisligi ve hatta dogrudan tahmin yapmak i¢in kullanilabilir. Yumusatma
(Smooting), zaman adimlar1 arasindaki kiiciik varyasyonlari ortadan kaldirmak ig¢in
zaman serilerine uygulanan bir tekniktir. Diizlestirme umudu, giriiltiiyii ortadan
kaldirmak ve gerekli olan sinyali daha iyi ortaya ¢ikarmaktir. Hareketli Ortalamalar,
zaman serisi analizinde ve zaman serisi tahmininde kullanilan basit ve yaygin bir
yumusatma tiiridiir. Hareketli Ortalama’nin hesaplanmasi, degerlerin orijinal zaman
serisindeki ham verilerin ortalamasindan olusan yeni bir serinin olusturulmasi ile
yapilir. Hareketli Ortalama igin, pencere genisligi ad1 verilen bir boyutun belirlenmesini
gerektirir. Bu, Hareketli Ortalama degerini hesaplamak i¢in kullanilan ham verilerin
sayisin1 tanimlar. Hareketli Ortalama ismindeki “Hareketli” kavrami, yeni serideki
ortalama degerleri hesaplamak i¢in pencere genisligi ile tanimlanan pencerenin zaman
serisi boyunca kaydirilmasini ifade eder. Giinliik tiiketim egrilerinin egitimde
kullamilmak tizere Hareketli Ortalama formiilii kullanilmistir. Veri hazirlamada etkili
bir yotem oldugu i¢in bu formiil segilmistir. Egrinin daha yumusak bir halde olmasi i¢in
bu formiil kullanilmistir.

3.8.2. Giinliik maksimuma gore normalizasyon

Giinliik en biiyilik tiiketim degerleri her giin i¢in sirasiyla listelendiginde bu
degerler arasindaki varyasyonun yiiksek oldugu gozlemlenebilir. Bu durumda giinliik
tepe noktalar1 ayn1 hizaya getirilerek egitim i¢in daha uygun bir veri elde edilir. Bu
yontem tepe noktalarinin esitlenmesi anlamina gelir. Tepe noktalarinin ortalamalari
alimir. Daha sonra bu oran her tepe noktasi ile oranlanarak katsayilar belirlenir. Bu
katsayr herbir giin icin 6zeldir. Bu katsayilar giin icindeki tiim degerler ile carpilir.
Boylece tepe noktalar1 ayni degerde olan fakat karakteri degismeyen bir tiikketim serisi
ortaya ¢ikar. Bu islem ile veriler egitim icin daha etkin kullanilabilir.

3.9. Sezonsal Analiz

Zaman serisini birgok degisken etkileyebilir. Degiskenlerin etkilerine bagl bir
sekilde, zaman serisi grafigi farkli degerler alabilir. Su tiiketiminin zaman serisindeki
dalgalanmalarin 3 bileseni vardir. Bunlar; trend, mevsimsel dalgalanmalar, rastlantisal
hareketlerdir.

3.9.1. Trend

Trend, zaman serisindeki degerlerin, genis bir zaman dilimindeki yiikselisi veya
diisiisiinii gosterir. Boylece su tiiketimindeki trend verisi, asir1 tiiketim ve sizinti
tespitinde ise yarar bir veridir. Sekil 3.16’da goriildiigi gibi trend ve sezonsallik grafigi
su tiiketimindeki aykiriliklarin tespiti i¢in kullanilmastir.
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Sekil 3.16. a) Zaman Serisi b) Trend c) Sezonsallik Grafigi d) Aykirilik Grafigi
3.9.2. Mevsimsel dalgalanmalar

Zaman serilerinde kisa donem araliklarindaki deger oynamalarina mevsimsel
dalgalanmalar denir. Mevsimsel dalgalanmalar periyodiktir. Dalga uzunluklar1 aynidir
ve bir yildir. Doga kosullari, sosyolojik adetler ve kutlamalar gibi olaylarin bir yil
icindeki dagilimlarindan meydana gelir. Sicaklik derecesi, gibi meteorolojik nedenler
bir yil igerisinde her yil yaklagik ayni tarihlerde gerceklesen dalgalanmalar mevsimsel
dalgalanmalardir. Mevsimsel dalgalanmalar yil icinde farklihk da gosterebilir.
Mevsimsel dalgalanmalarin belirlenmesinde ve Olciilmesinde yaygin olarak kullanilan
yontem hareketli ortalama yontemidir.

3.9.3. Rastlantisal hareketler

Su tiiketiminde etkili olan ve sistematik olmayan hareketlerden biri rastlantisal
hareketlerdir. Ariza, deprem vb. olaylar buna 6rnek gosterilebilir. Bu etkiler sistematik
olmadig icin ile dnceden tahmin edilemezler. Rastlantisal hareketlerin etkileri dogal ve
sosyolojik olaylardir ve belirlenemez.

3.10. LSTM

Yararli onerilerde bulunmak igin sistemin, simiile edilecek normal su verilerini
yiiksek dogrulukla tahmin edebilmesi gerekir. Bu ¢alismada, LSTM kullanilarak normal
su akigini tahmin etmek igin Onerilen yaklasimi sunar. LSTM ag1, geri besleme
kullanilarak egitilmis tekrarlayan bir sinir agidir. LSTM, optimum sonuglar1 elde etmek
icin makine Ogrenimindeki zor dizi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. LSTM
aglarinda noronlar yerine bellek blok katmanlar1 bulunur. Bir blok, son diziler i¢in bir
bellekle birlestirilmis geleneksel bir ndérondan daha iyi performans gostermesini
saglayan bilesenlerden olusur. Blok, hem blogun durumunu hem de ¢iktiy1 yoneten
kapilara sahiptir. Bir giris dizisi lizerinde ¢alisir ve bir blok icindeki her kap, tetikleme
durumunu kontrol etmek icin aktivasyon birimlerini kullanir. Blok yoluyla durum
degisikligini ve bilgi eklenmesini kosullu hale getirir. LSTM, bir LSTM katmanindan
yeterli 6grenme elde edebilir. LSTM derin 6grenme alaninda kullanilan bir RNN
(Tekrarlayan Sinir Agi1) mimarisidir. Geleneksel sinir aglarindan farkli olarak
LSTM’nin (Uzun-kisa siireli bellek) geri beslemeleri vardir. Insan diisiinmeye
baslarken, hafizasindaki bazi bilgileri kullanir. Yani sifirdan diistinmeye baslamazlar.
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LSTM'ler, Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilan 6zel bir RNN
tiriidiir. LSTM'ler uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip olduklarindan
ve ¢esitli sorunlar1 ¢ozebildiklerinden, zaman serisi tahmini dahil olmak tizere farkli
alanlarda yaygin olarak popiiler hale geldiler. Bir LSTM modeli i¢in ortak bir mimari,
hiicre olarak da adlandirilan bir bellek bileseninden ve LSTM modeline bilgi akisini
kontrol etmek i¢in kapilar olarak bilinen {i¢ "diizenleyiciden" olusur.

Giris gecidinin girdisi ilk olarak -1 ve 1 arasinda sikistirilir ve
g = tanh(bg + xtUg + ht_lVg) (31)

olarak ifade edilen bir tanh etkinlestirme islevi burada giris onyargisidir ve sirasiyla
girig ve onceki hiicrenin ¢iktisinin agirliklaridir. Daha sonra, sikistirilmig girdi, 0 ile 1
arasinda bir deger olarak, gizli bir sigmoid-aktif diigiim katmanindan olusan girdi
gecidinin ¢iktisi ile eleman bazinda ¢arpilir. Eleman bazinda ¢arpildiginda, kapt hangi
girdilerin alinacagina karar verir veya atar. Kisacasi, giris gecidi, girisler i¢in bir filtre
gorevi gortr. Giris kapisi

olarak formiile edilmistir. LSTM hiicresinin bir sonraki asamasi, hiicreden hangi
bilgilerin ¢ikarilmasi gerektigini belirleyen unutma kapisidir. Bu gorev, asagidaki
denklem kullanilarak "unutma katmani" adi verilen bir sigmoid katmanla
gerceklestirilir:

f=o(b' +x,U" + hy_yVF) (3.3)

Unutma gegidinden gelen ¢ikti, zamana gore ayrilan girdiler arasindaki iliskiyi
ogrenmek i¢in dahili bir tekrarlama dongiisii saglamak icin S;_; ile eleman bazinda
carpilir. Carpmanin iriinli, Onceki hangi adimlarin hatirlanmas: ve hangilerinin
unutulmasi gerektigini belirler.

Burada;

he.1: bir 6nceki gizli katman

V: bir 6nceki gizli katmanin agirlhigi
Xt: meveut giris vektori

U: mevcut giris katmani agirlig

b: bias vektorii

LSTM'ler, bu ii¢ formiilii kullanarak, , bilgileri uzun siire zorluk ¢ekmeden
hatirlayacak sekilde tasarlanmistir. Bu yetenegi nedeniyle, LSTM'ler, su tiiketimi
olaylartyla ilgili tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in iyi bir se¢cimdir. LSTM'lerin 6nemli
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su tiketimi olaylarin1 tahmin etmek i¢in kullanilip kullanilamayacagini ve nasil
kullanilabilecegini arastirmak i¢in bir 0n g¢aligma olarak, 13 tane saatlik okuma
periyodu, 16 tane 15 dakikalik okuma periyodu ile toplam 29 hanenin her biri i¢in basit
bir LSTM ag1 kurulmustur. LSTM'ler, TensorFlow kiitiiphanesinin (Abadi vd. 2016)
tizerinde calisan iist diizey bir sinir ag1 API'si olan Keras (Chollet 2018) kullanilarak
uygulanmistir. Verinin LSTM'ye uymas1 igin egitim ve test seti gerekir. Iyi uyum
modeli durumunda, egitim ve test kayb1 azalir ve bir noktada neredeyse sabitlenir.

3.11. ARIMA

ARIMA, zaman serisi tahmini i¢in popiiler ve yaygin olarak kullanilan bir
istatistiksel yontem modelidir. ARIMA, Auto Regressive Integrated Moving Average
anlamina gelen bir kisaltmadir. Zaman serisi verilerinde bir dizi farkli standart zamansal
yap1 yakalayan bir model sinifidir. Bir ARIMA modeli analizi ve tahmini zaman serisi
verileri icin bir istatistiksel model smifidir. Zaman serisi verilerinde bir dizi standart
yapiy1 besler. Bu nedenle ustaca zaman serisi tahminleri yapmak i¢in basit ama giiclii
bir yontem saglar.

ARIMA kisaltmasi, modelin kendisinin temel 6zelliklerini kapsar. Bunlar:

e AR: Autoregression (Otoregresyon). Bir gézlem ile bazi gecikmeli gozlemler
arasindaki bagimli iliskiyi kullanan bir model.

e |: Integrated (Fark). Zaman serisini duragan hale getirmek i¢in ham g6zlemlerin
farkinin kullanilmasi

e MA: Moving Average (Hareketli Ortalama). Gecikmeli gozlemlere uygulanan
hareketli ortalama modelinden bir gézlem ile artik bir hata arasindaki bagimliligi
kullanan bir model.

Bu bilesenlerin her biri modelde bir parametre olarak agikca belirtilir. Kullanilan
belirli ARIMA modelini hizli bir sekilde belirtmek i¢in parametrelerin tamsayi
degerleriyle degistirildigi gosterilen

ARIMA(p, d, q) (3.4)

bigiminde standart bir gosterim kullanilmaktadir ARIMA modelinin parametreleri
asagidaki gibi tanimlanir:

e p: Modele dahil edilen gecikme gozlemlerinin sayisi, gecikme sirasi olarak da
adlandirilir.

e d: Ham gozlemlerin fark edilme sayisi, ayn1 zamanda fark derecesi olarak da
adlandirilir.

e q: Hareketli ortalamanin sirast olarak da adlandirilan hareketli ortalama
penceresinin boyutu.

Belirlenen terim sayis1 ve tipini igeren lineer bir regresyon modeli
olusturulmakta ve veriler, regresyon modelini olumsuz etkileyen trend ve mevsimsel
yapilar1 ortadan kaldirmak, duragan hale getirmek i¢in bir dereceye kadar
farklilagtirilarak hazirlanmaktadir.
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Modelin o 6gesinin kullanilmayacagini belirten bir parametre ig¢in 0 degeri
kullanilabilir. Bu sekilde, ARIMA modeli bir ARMA modelinin ve hatta basit bir AR, I
veya MA modelinin islevini yerine getirecek sekilde yapilandirilabilir. Bir zaman serisi
icin bir ARIMA modelinin benimsenmesi, gozlemleri olusturan temel siirecin bir
ARIMA siireci oldugunu varsayar. Bu agik¢a gorilinebilir, ancak ham gozlemlerde ve
modelden kalan tahmin hatalarinda modelin varsayimlarini dogrulama ihtiyacinit motive
etmeye yardimci olur. ARIMA modeli, gelecekteki zaman adimlarin1 tahmin etmek igin
kullanilabilir. Egitim veri setini egitim ve test setlerine bdliiniip, egitim setini modele
uyacak sekilde kullanabilir ve test setindeki her eleman i¢in bir tahmin iretilebilir. Fark
ve AR modeli i¢in Onceki zaman adimlarindaki gozlemlere bagimlilik géz Oniine
alindiginda, yuvarlanan bir tahmin gereklidir. Bu yuvarlanan tahmini gergeklestirmenin
kaba bir yolu, her yeni gozlem alindiktan sonra ARIMA modelini yeniden
olusturmaktir. Bir ARIMA modeline uydurmak igin klasik yaklasim, Box-Jenkins
Metodolojisini takip etmektir. Bu, ARIMA modeli i¢in iyi parametreleri kesfetmek igin
zaman serisi analizini ve tanilamay: kullanan bir siirectir. Ozetle, bu siirecin asamalar
su sekildedir:

e Model Tanimlama: Gerekli olacak farkin miktar1 ve gecikmenin boyutu
hakkinda bir fikir edinmek icin egilimleri, mevsimselligi ve otoregresyon
Ogelerini belirlemek i¢in grafikleri ve 0zet istatistikleri kullanilir.

e Parametre Tahmini: Regresyon modelinin katsayilarini bulmak i¢in uygun bir
prosediir kullanilir.

e Model Kontrolii: Model tarafindan yakalanmayan zamansal yapinin miktarini ve
tirtinii belirlemek i¢in artik hatalarin grafiklerini ve istatistiksel testlerini
kullanilir.

Islem, 6mek ici veya Ornek dis1 gozlemlerde (6rnegin, egitim veya test veri
kiimeleri) istenen bir uyum diizeyine ulasilana kadar tekrarlanir.

3.12. SARIMA

ARIMA, tek degiskenli zaman serisi veri tahmini i¢in en yaygin kullanilan
tahmin yontemlerinden biridir. Yontem bir trendle verileri isleyebilmesine ragmen,
mevsimsel bilesenli zaman serilerini desteklemez. Serinin mevsimsel bileseninin
dogrudan modellenmesini destekleyen ARIMA'Tmin bir uzantisi SARIMA olarak
adlandirilir. ARIMA’da, entegre eleman, yontemin bir trend ile zaman serisi verilerini
desteklemesine izin veren farkliliga atifta bulunur. ARIMA mevsimsel olmayan veya
mevsimsel bileseni  kaldirilmig, Ornegin  mevsimsel fark gibi  yOntemlerle
mevsimsellikten arindirilmis  veriler beklemektedir. SARIMA serinin  mevsimsel
bileseni icin otoregresyon (AR), fark (I) ve hareketli ortalamay1 (MA) belirtmek i¢in {i¢
yeni hiper parametrenin yani sira mevsimsellik donemi i¢in ek bir parametre ekler. Bir
SARIMA'nin yapilandirilmasi, serinin hem trend hem de mevsimsel 6geleri igin
hiperparametrelerin secilmesini gerektirir. Yapilandirma gerektiren {ic trend 6gesi
vardir. ARIMA modeli ile aynidirlar. Bunlar:

e p: Trend otomatik regresyon sirasi.
e d: Trend farki sirasi.
e q: Trend hareketli ortalama sirasi.
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ARIMA'in parcast olmayan ve yapilandirilmasi gereken dort mevsimsel 6ge
vardir. Bunlar:

e P : Mevsimsel otoregresif diizen.

e D : Mevsimsel fark sirasi.

e S: Mevsimsel hareketli ortalama diizeni.

e m: Tek bir mevsimsel donem i¢in zaman adimi sayisi.

SARIMA modelinin gosterimi su sekilde belirtilir:
SARIMA(p, d,q)(P,D,Q)m (3.5)
Bu gosterimde, m parametresi P, D ve Q parametrelerini etkiler.

Sekil 3.17°de rastgele se¢ilmis 4 giinliik su verisini tahmin eden bir SARIMA
tahmini gosterilmistir.

— real
10 prediction

date

Sekil 3.17. SARIMA tahmini
3.13. Prophet

Prophet kiitiiphanesi, tek degiskenli zaman serisi veri kiimeleri i¢in tahminler
yapmak icin tasarlanmis ac¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir. Kullanimi kolaydir ve
varsayilan olarak trendler ve mevsimsel yapiya sahip veriler i¢in ustaca tahminler
yapmak amaciyla model i¢in 1yi bir hiperparametre kiimesini otomatik olarak bulmak
lizere tasarlanmistir. Prophet, eklemeli zaman serisi tahmin modeli olarak
adlandirdiklar1 seyi uygular ve uygulama trendleri, mevsimselligi ve tatilleri destekler.
Sekil 3.18’de gortildiigli gibi Prophet girdi verisini kullanarak 3 adet veri sunmustur.
Bunlar Prophet tahmini, iist sinir ve alt sinirdir.
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| t | ) w‘ J |L’ — gercek veri

Prophet'in ciktisi
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Sekil 3.18. Prophet tahmini gosterimi

Sekil 3.19’da kirmizi ile gosterilen egri; gercek veri, mavi ile gosterilen egri;
tahmin verisi, yesil ile gosterilen egri; {ist sinir, turuncu ile gosterilen egri; alt sinirdir.
Tahmin degeri alt ve {ist sinirin disinda kalan noktalar anormal olarak nitelendirilebilir.
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Sekil 3.19. Prophet tahmini giinliik gésterim
3.14. Ogrenme Egrileri

Ogrenme egrileri, deneyim acisindan zaman icinde 6grenme performansindaki
degisiklikleri gosteren grafiklerdir. Egitimdeki model performansinin 6grenme egrileri
ve dogrulama veri kiimeleri, eksik, fazla veya tam uyumlu bir modeli teshis etmek i¢in
kullanilabilir. Model performansinin 6grenme egrileri, egitim veya test veri kiimelerinin
problem alanini nispeten temsil edip etmedigini teshis etmek icin kullanilabilir.
Ogrenme egrileri, bir egitim veri kiimesinden asamal1 olarak dgrenen algoritmalar i¢in
makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan bir tan1 aracidir. Model, egitim sirasindaki
her giincellemeden sonra egitim veri kiimesinde ve bir bekleme dogrulama veri
kiimesinde degerlendirilebilir ve Ogrenme egrilerini gostermek i¢in Olciilen
performansin grafikleri olusturulabilir. Egitim sirasinda, modellerin 6grenme egrilerinin
gozden gegirilmesi, eksik veya fazla 6grenen model gibi 6grenme ile ilgili sorunlari,
egitim ve dogrulama veri kiimelerinin uygun sekilde temsil edilip edilmedigini teshis
etmek i¢in kullanilabilir. Genel olarak, bir 6grenme egrisi, X ekseninde zamani ve y
ekseninde Ogrenmeyi veya gelismeyi gosteren bir ¢izimdir (Anzanello ve Fogliatto
2011). Ogrenme egrileri, derin 6grenme sinir aglar1 gibi zamanla asamali olarak
O0grenen (i¢ parametrelerini optimize eden) algoritmalar i¢in makine O6greniminde
yaygin olarak kullamlir. Ogrenmeyi degerlendirmek igin iyi puanlar (daha biiyiik
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sayilar) daha fazla 6grenmeyi gosterir. Kayip veya hatayr en aza indiren bir puanin
kullanilmast daha verimlidir. Bu sayede daha iyi puanlar (daha kii¢iik sayilar) daha fazla
O0grenmeyi gosterir ve 0,0 degeri egitim veri kiimesinin miikemmel sekilde 6grenildigini
ve hata yapilmadigini gosterir. Bir makine 6grenmesi modelinin egitimi sirasinda,
egitim algoritmasinin her adiminda modelin mevcut durumu degerlendirilebilir.
Modelin 6grenme konusunda ne kadar iyi olduguna dair bir fikir vermek i¢in egitim veri
seti de degerlendirilebilir. Ayrica, egitim veri kiimesinin pargasi olmayan test veri
kiimesinde de degerlendirilebilir. Test veri kiimesi {izerindeki degerlendirme, modelin
ne kadar iyi genellestirildigi hakkinda bir fikir verir. Hem egitim hem de test veri
kiimelerinde egitim sirasinda bir makine 6grenimi modeli i¢in ikili 6grenme egrileri
olusturmak yaygindir. Bir 6grenme egrisinin sekli ve dinamikleri, bir makine 6grenimi
modelinin davranisini teshis etmek icin kullanilabilir ve belki de, 6grenmeyi ve/veya
performansi iyilestirmek icin yapilabilecek yapilandirma degisikliklerinin tiirtine iliskin
onerilerde bulunabilir. Ogrenme egrilerinde muhtemelen gozlemleyeceginiz {i¢ ortak
dinamik vardir. Bunlar; agir1 6grenme, eksik 6grenme ve iyi 6grenmedir.

Eksik 6grenme, egitim veri kiimesini 6grenemeyen bir modeli ifade eder. Eksik
uyum modeli, yalnizca egitim kaybinin 6grenme egrisinden tanimlanabilir. Modelin
egitim veri setini hi¢ 0grenemedigini gosteren diiz bir ¢izgi veya nispeten yiiksek
kayiph giirtiltiilii degerler gosterebilir. Bunun bir 6rnegi Sekil 3.20°de verilmistir. Eksik
ogrenme, veri kiimesinin karmasik oldugu durumlarda ve uygun bir yapiya sahip
olmadiginda gozlemlenir.

+1.099 Loss

0.00040

0.00035 4

0.00030 A

0.00025 —— train

validation
0.00020 -

0.00015 A

0.00010

0.00005

Sekil 3.20. Yeterli kapasiteye sahip olmayan bir modelin eksik 6grenme halindeki kayip
grafigi

Bir eksik 6grenme modeli, Sekil 3.21°de goriildiigii gibi sonlara dogru azalan ve
azalmaya devam eden bir egitim kaybi ile de tanimlanabilir. Bu, modelin daha fazla
ogrenme ve olas1 daha fazla iyilestirme kapasitesine sahip oldugunu ve egitim siirecinin
zamanindan 6nce durduruldugunu gosterir.
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Loss
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validation
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Sekil 3.21. Daha fazla egitim gerektiren bir eksik 6grenme modelini gosteren egitim
O0grenme egrisi 6rnegi

Asirt 0grenme, egitim veri kiimesindeki istatistiksel giiriiltii veya rastgele
dalgalanmalar dahil olmak {izere, egitim veri kiimesini ¢ok iyi 6grenmis bir modeli
ifade eder. Asirt 6grenme ile ilgili sorun, model egitim verilerine ne kadar c¢ok
ozellesirse, yeni verilere o kadar az genelleme yapabilir ve bu da genelleme hatasinda
bir artisa neden olur. Bu istenmeyen bir durumdur. Genellikle, modelin sorun igin
gerekenden daha fazla kapasiteye ve dolayisiyla ¢ok fazla esneklige sahip olmasi
durumunda ortaya g¢ikar. Model ¢ok uzun siire egitilirse de olusabilir. Genelleme
hatasindaki bu artig, modelin test veri setindeki performansi ile 6lgiilebilir. Bir 6grenme
egrisinde Sekil 3.22°deki gibi test kayb1 grafigi bir noktaya inip tekrar artarsa asiri
O0grenmeyi gosterir. Bu ylizden artmaya baslayan noktada egitim durdurulabilir.

Loss

1.01 —— train

validation
0.9 1

0.8 1
0.7 1

0.6

A
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Sekil 3.22. Asir1 6grenme modelini gdsteren egitim ve test 6grenme egrisi

Iyi &grenme, algoritmanin hedefidir. Asir1 dgrenme ve eksik &grenmenin
arasinda bulunur. Iyi 6grenme, iki nihai kayip degeri arasinda minimum bir bosluk ile
bir kararlilik noktasina diisen bir egitim ve test kaybi ile tanimlanir. Egitim kaybi
grafiginin bir denge noktasina diisiisii 1y1 6grenme oldugunu gosterir (Sekil 3.23).
Modelin kaybi, egitim veri setinde neredeyse her zaman test veri setinden daha diisiik
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olacaktir. Bu, egitim ve test kaybi1 6grenme egrileri arasinda bir miktar bosluk
beklememiz gerektigi anlamimna gelir. Bu bosluk, "genelleme boslugu" olarak
adlandirilir. Iyi bir uyum icin devam eden egitim, muhtemelen asir1 uyuma neden
olacaktir.

Loss

357 — train

validation
3.0 1

2.54

2.0 A

1.59

1.0

0.5 A

Sekil 3.23. Iyi 6grenmeyi gdsteren egitim ve test dgrenme egrileri drnegdi

Yetersiz 6rnege sahip bir egitim veri kiimesi, onu degerlendirmek i¢in kullanilan
test veri kiimesine gore ¢ok az Ornek barindiriyorsa, egitim veri kiimesinin sorunu
ogrenmek icin yeterli bilgi saglamadigi anlamina gelir. Bu durum, iyilesme gdsteren
egitim kaybi icin bir 6grenme egrisi ve benzer sekilde iyilesme gosteren test kaybi igin
bir 6grenme egrisi ile tanimlanabilir, ancak her iki egri arasinda Sekil 3.24’te goriildiigii
gibi biiyiik bir bosluk kalir.

Loss

—— train

3.0 validation

2.5
2.0

1.5

A
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0.5 1 \/\’\—\
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Sekil 3.24. Test veri kiimesine gore c¢ok kiiciik olabilecek bir egitim veri kiimesini
gosteren egitim ve test 6grenme egrileri 6rnegi

Yetersiz Ornege sahip bir test veri kiimesi, dogrulama veri kiimesinin, modelin
genelleme yetenegini degerlendirmek igin yeterli bilgi saglamadigi anlamina gelir. Bu,
dogrulama veri kiimesinde egitim veri kiimesine kiyasla ¢cok az Ornek varsa ortaya
cikabilir. Bu durum, Sekil 3.25’te goriildiigii gibi iyi bir uyuma sahip gibi goriinen
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egitim kayb1 ve egitim kaybi etrafinda giiriiltiili hareketler gosteren test kaybi
gozlemlenen bir 6grenme egrisi ile tanimlanabilir.

1.1

1.04

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6 q
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Sekil 3.25. Egitim veri kiimesine gore az sayida test veri kiimesini gosteren egitim ve
test 6grenme egrileri 6rnegi

Sekil 3.26°da goriildiigii gibi egitim kaybindan daha diisiik bir test kaybi da

olabilir. Bu durum, model igin test veri setinin egitim veri setinden daha kolay tahmin
edilebilecegini gosterir.

1.0 1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

Loss

— train
validation

0 20 40 60 80 100

Sekil 3.26. Egitim veri kiimesine gore ¢ok kiiciik olabilecek test veri kiimesini gosteren
egitim ve test 0grenme egrileri drnegi
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3.15. Aykirihk Ol¢iimii ve Tespiti

Gergek veri ile analiz verisi arasindaki farkliliklarin analiz edilmesi i¢in aykirilik
grafigi kullanilmistir. Aykirilik grafigi hatalarin zaman serisinde grafige dokiilmesi ile
olusturulmustur. Sekil 3.27°deki aykirilik grafigi,

e[n] = r[n] — a[n] (3.6)
formiilii ile olusturulmustur.
n = belirlenen tarih verisi
r[n] = n tarihindeki gergek veri
a[n] = n tarihindeki hareketli ortalama

e[n] = n tarihindeki hata

1
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g 0.6 I\H{ \llll n““M Ii“ i‘“ || ILJ || l\
0 ’lll'l T i
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0

11052019 15052019
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Sekil 3.27. Aykirilik grafigi
3.16. Asinn Tiiketim Tespiti

Analiz sonucunda bulunan tepe tliketimlerin tekrar sayisina bakilarak bulunan
asir1 tiketimler Sekil 3.28°’de goriildigi gibi gercek veri ile birlikte grafikte
gosterilmektedir.
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Tiiketim(m3)

0.1
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Sekil 3.28. Asin1 tiikketim tepiti
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3.17. Sizint1 Tespiti

Gece saatlerindeki tiiketimin ortalamasina ve bir giin i¢indeki aktif kullanimdaki
birbirine yakin degerlerin sayisina bakilarak sizinti bulunmaktadir. Gece saatlerindeki
degerlerin ortalamasi esik degeri asiyorsa o geceye sizinti tespiti konulmaktadir. Aktif
kullanim saatlerinde birbirine yakin degerlerin sayis1 esik degeri geciyorsa birbirine
yakin degerler sizinti olarak degerlendirilmektedir. Verilerin birbirine yakinlik
hassasiyeti de parametreler ile ayarlanabilmektedir.

Ornek 3.1. Giinliik verinin belirtilen saatler arasinda (Ornegin; 01:00:00’den
05:00:00’e kadar) tiiketim degeri ortalamasi, kullanici tarafindan belirlenen esik
degerden (Ornegin; 0.1 m3) biiyilkse sizint1 teshisi konulmustur. Esik degerler
abonelerin Ozelliklerine gore kullanicit tarafindan degistirilebilmektedir. Belirtilen
zaman degerleri arasinda ortalama esik degerin iistiinde ise o zaman degerleri arasindaki
minimum deger o aralik boyunca sizinti olarak belirlenmistir. Ornegin; 01:00:00 ile
05:00:00 saatleri arasinda ortalamanin 0.1 m3 i astif1 gézlemlendikten sonra bu saatler
arasindaki minimum deger 0.26 m3 ise sizint1 bu 5 saat boyunca saatte 0.26 m3 olarak
belirlenmistir.

Sekil 3.29°da goriildiigh gibi aktif tiiketimdeki sizint1 giin i¢inde birbirine yakin
art arda gelen tiiketim degerlerinin sayis1 hesaba katilarak tespit edilmektedir. Art arda
gelen birbirine yakin tiiketim verilerinin sayis1 esik degerin iizerinde ise bu degerlere
sizint1 teshisi konulmaktadir.

0.4 4

034

021

Tuketim

0.14

0.0 4

08-27 00 08-27 03 08-27 06 08-27 09 08-27 12 08-27 15 08-27 18 08-27 21 08-28 00

Zaman

Sekil 3.29. Basit sizint1 tespiti

Giinliik aktif tiikketim verisinin en kii¢ligiiniin tekrar sayisina bakilmaktadir. Yani
giinliik en kiigiik tiiketim verisi belirli dalgalanma araliklarindaki tekrar sayisi kullanict
tarafindan belirlenmis esik degeri asiyorsa sizint1 teshisi konulmustur. Bu sizint1 Sekil
3.30’da goriildiigi gibi giinliik aktif kullanim stiresi kadar devam etmektedir.

Ornek 3.2. Saat 20:00 ile 03:00 saatleri arasinda ana vanamin kapatildig1 bir abonede
aktif vakitlerde minimum saatlik tiikketim 0.2 m3 ise ve giin i¢inde 0.01 m3 dalgalanma
farki ile tekrar sayis1 2’yi astyorsa sizint1 teshisi konulmustur.
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Tilketim

08-29 00 0829 12 08-30 00 08-3012 08-31 00 083112 090100

Sekil 3.30. Aktif tiiketim sirasindaki sizint1 tespiti
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4. BULGULAR

Tahmin modellerinin uygunlugunu dogrulamak igin olgiit degerleri Cizelge
4.1°de gosterilmistir. Bu tabloda gosterilen degerler her model i¢in en basarili

degerlerdir.

Cizelge 4.1. Denenmis tahmin yontemleri ve sonuglar

Yontem LSTM SARIMA Prophet
R? Degeri 0.82 0.74 0.72
Egitim Kayip Egrisi Iyi Iyi Iyi
Test Kayip Egrisi Iyi Iyi Kotii

Analizde kullanilan yontemlerin basar1 oranlari géz oniinde bulundurularak en
verimlisi tercih edilmistir. Secilen model en verimli model olan, LSTM modelidir ve
Sekil 4.1°deki gibi olusturulmustur.

input_2: InputLayer

it 1 Inputlasrer

dropout_2: Dropout

Istm_1: LSTM

Y

Y

dense 2 Dense

dropout_1: Dropout

N

/

concatenate 1 Concatenate

Y

dropout_3: Dropout

A J

dense 3 Dense

h |

dropout_4: Dropout

Y

dense_4: Dense

Sekil 4.31. LSTM ag modeli
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Su tiiketim tahmininde LSTM modeli kullanilmistir. EZitim ve test kayip verileri
gorsellestirilmis olup Sekil 4.2°deki grafik elde edilmistir. Bu grafik egitim ve testin
basarili oldugunu gosterir.

Loss

3.51 — train

validation
3.0 A

2.5 1

2.0 1

1.5 1

1.0 A

0.5 1

Sekil 4.32. Egitim ve test kayip grafigi

Otomasyon arayiliz tasarimimin son hali Sekil 4.3’deki gibidir. Arayiiziin sol
tarafinda abone bilgileri, vana numaralart ve abonelerin tiiketim durumlar1 yer
almaktadir. Tiiketim durumlar1 4 farkli renk ile gosterilmektedir. Mavi renk son giiniin
normal oldugunu, gri renk son giinde sizint1 bulundugunu, turuncu renk son giinde tepe
tiikketim oldugunu, kirmiz1 renk de son giinde agir1 tiiketim bulundugunu belirtmektedir.
Bu boéliim arayiliz kullanicisina, abonelere genel bakis olanagi saglamaktadir. Abone
bilgilerinin ve durumlarinin goézlemlendigi bolgenin alt tarafinda model egitimi ve
manuel analiz ile ilgili butonlar bulunmaktadir. Model egitim butonlarina basilarak ayni
tirdeki diger abone verileri ile model egitilir. Manuel analiz butonuna basilarak
yazilimin ¢ikardig1 analiz sonuglar1 grafige aktarilir. Arayiiziin list ve orta kisminda
secilen abonenin tiiketim grafikleri ve analiz sonuglar1 bulunmaktadir. Bu grafiklerde
saatlik ve 15 dakikalik veriler ayr1 ayr1 gosterilmektedir. Grafiklerde, gercek tiiketim
verileri mavi, tahmin verisi sari, sizint1 degerleri gri, tepe tiiketim degerleri turuncu,
asir1 tiiketim degerleri kirmizi ile gosterilmektedir. Sol bdliimde bulunan bir aboneye
tiklandiginda ilk olarak abonenin saatlik tiim verileri grafige aktarilmaktadir. Kullanici
verileri iki tarih arasinda filtreleyebilmektedir. Ikinci grafikte 15 dakikalik veriler
grafikte gosterilmektedir. Ugiincii grafikte saatlik son giin grafigi, doérdiincii grafikte de
15 dakikalik son giin grafigi bulunmaktadir. Arayiiziin alt kisminda sagilen tarih
araligindaki normal, sizinti, tepe ve asir1 tiiketim miktarlar1 bulumaktadir. Bu veriler
saatlik ve 15 dakikalik veriler i¢in gdsterilmistir.

39



BULGULAR M.C. NISANCI
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Sisterni EGA(TeLye o)

Normal: 765.49m3 | Sizmti: 66.17 m3 Asir: 128,37 m3

Sekil 4.33. Otomasyon arayiizii

Uyarilarin %70', ger¢cek patlama ve arizalar ile iliskilendirilmistir. Diger
uyarilarin ¢ogunlugu insan kaynakli asir1 tiiketimdir. Yapilan ¢aligmadan elde edilen
sonuclar, otomasyon sisteminin kiiglik ila orta biiyiiklikteki patlamalarin ve
sizintilarinin  gercek zamanli tanimlanmasi ic¢in yararli bir ara¢ olarak kullanilma
potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.
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5. TARTISMA

Bir su abonesinin tiiketim grafiginin ger¢ek zamanli izlenmesi ve analiz edilmesi
ile agin tiiketim, tepe tiiketim ve sizintilar tespit edilebilmektedir. Bu yontemlerin en
uygununu secebilmek i¢in 6l¢lim parametreleri mevcuttur. Bu ¢alisma, stirdiiriilebilir
kentsel su yonetimi amaciyla bir otomasyon sistemi i¢in yeni bir konsept sunmustur. Bu
sistemin hem tiiketiciler hem de su isletmeleri i¢in potansiyel faydalar1 biiyiiktir. Bu
calismada, zaman serisinin analiz edilmesi i¢in bir¢ok yontem denenmistir.

Uygulanan IoT sistemi araciligiyla veri toplamanin temel amaci, daha sonraki
“makine 6grenimi” isleme asamalari i¢in yeterli veriyi elde etmektir. Olgiilen veriler bir
biiyiik veri kontrolcii sistem tarafindan degerlendirilmektedir. Bu arastirmadaki veriler,
tiim abonelerden izin alinarak toplanmistir. Antalya’da bulunan belirli mahallelere akilli
su sayaclar1 kurulmugtur. Elde edilen veriler, 29 aboneden toplanan i¢gme suyu tiiketim
dlciimlerini igermektedir. Olgiilen veriler, akilli su sayaglarmin kuruldugu dagitilms
konumlardan su tiiketimi bilgilerini icermektedir. Veri setlerinden hatali dlgiimlerin
¢ikarilmasi i¢in denetimin ilk asamasinda kullanilmak tizere 3 aylik veri toplanmistir.
Sonug olarak, 6l¢iimlerde herhangi bir tutarsizliktan kacinacak sekilde yaklasik 1 yil
boyunca alinan 29 veri seti vardi. Verilerin 6rnekleme periyodu once saatlik, sonra 15
dakikalik olarak tutulmustur. Her iki 6rnekleme periyodu i¢in ayr1 analizler yapilmistir.
Bu nedenle, elde edilen veriler, katilimc1 hanelerde hacimsel su tiikketimini ortaya
cikaran 1 yillik bir siireyi kapsamaktadir. Ayrica, toplu veri seti, su talebi yonetimi i¢in
gerekli olan diger 6zellikleri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Veri toplama asamasina
ne kadar ¢ok hane katilirsa, modelin basarisi o kadar artar. Elde edilen veri kiimelerinde
baz1 beklenmedik korelasyonlari bulmak i¢in basarili olan ve makine 6grenimi ve toplu
isleme i¢in bunlar1 eszamanli olarak aktarabilen akilli sayaglar kullanilmustir.

Akis verileriyle bir vaka calismasi i¢in Antalya’da tam 6lcekli bir su hattindaki
aboneler akilli sayaglar ile 1zlendi. Yaklasik 1 yillik bir siire boyunca, 29 akilli su sayaci
icin otomatik veri iletimi ve bu verileri siirekli olarak analiz edip zamaninda uyarilar
saglayan c¢evrimic¢i bir sistem c¢aligsmaktadir. Sistem, akis olaymin anormalliginin
yiizdesi ve sizinti Olgegini sunar. Bir yillik donem igin sistem sonuglarinin raporu
almabilir. Gorliniir sizintinin ve agirt tiiketimlerin raporlari gibi, sistemin bir¢ok
anormal olay1 basarili bir sekilde belirledigi goriildii. Bu ¢alisma ile, sizintilarin ve asir1
tilketimlerin kotii sonuglar dogurmadan once tespit edilebilecegini kanitlamak miimkiin
oldu.

Yapilan uygulamada, su tiiketimindeki anormallikler, “tepe tiikketim”, “asiri
tiketim” ve “sizint1” olarak {i¢ kategoriye ayrilmistir. Analiz degerleri ile gergek
degerler arasindaki farkliliklar analiz edilerek anormal tiiketimler tespit edilmistir.
Anormal durum analizi yapilan mevcut uygulamalarda verimli oldugu gozlemlenen
analiz yontemleri kullanilmistir. Su tiiketim anormalliklerinin tespiti i¢in yapilan
analizlerin basarisinin yiiksek olabilmesi icin veriler diizenlenerek islenmistir. Dogru
sonuglar elde edebilmek amaciyla analiz i¢in diizensiz ve eksik verilerden arindirilmis
veri toplulugu kullanilmistir. Yazilimda her su abonesi i¢in uyari kosullar1 ve
parametreler belirlenip, normal su tliketimi disindaki asir1 tiiketim ve sizintilar
algoritmalar ve matematiksel formiiller yardimi ile tespit edilmektedir.
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Tahmini yapilacak olan abonenin sinifi egitim i¢in onemli bir bilgidir. Daha
once manuel olarak girilen abone smmifi bilgisi egitim verisi olustururken
kullanilmaktadir. Hangi abone i¢in tahmin yapilacaksa o abone tiirliniin tliketim
verilerinin tiimii egitimde kullanilmaktadir. Ornegin; bir mezarlik igin tahmin yapmak
gerekirse diger tiim mezarlik verileri egitimde kullanilir. Béylece daha 6nce manuel
olarak girilen sinif bilgisi egitim siirecinde ise yarar. Egitim ve test setleri girdi ve ¢ikti
degiskenlerine boliinmiistiir. Girdiler LSTM'lerin gerektirdigi ii¢ boyutlu formatta
yeniden sekillendirilmistir. Tahmin modeli i¢in abone sinifindaki tiim tiikketim verilerini
kullanmak iizere ilk gizli katmanda 64 néron ve ¢ikis katmaninda bir ndéron igeren basit
bir LSTM ag1 tanimlanmistir. Giin iginde bazi zaman araliklarinda su tiiketimi artarken
bazi zaman araliklarinda tiiketim olmayabilir. Tatil giinleri ve ¢alisma giinleri arasindaki
tiketim farklilik gostermektedir. Haftalik veriye bakildiginda, hafta i¢i ve hafta sonu
tilketim grafigi farkli olabilmektedir. Bu yiizden zaman kavrami tahmini etkileyen
onemli bir faktordiir. Saatlik, giinliik, haftalik, aylik olarak olusturulan zaman vektorii
modele ayr1 bir girdi olarak alinmistir. Zaman vektoriiniin egitimde kullanilmasinin
sebebi, yapay sinir aginin “tatil giinleri”, “aktif tiikketim saatleri” gibi kavramlar1 da goz
onilinde bulundurarak tahmin yapmasini saglamaktir. LSTM'ler, 6zellikle sigmoid veya
tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda, giris verilerinin 6lgegine duyarli oldugu
icin veriler egitilmeden ve test edilmeden o©nce O'dan 1'e aralifina yeniden
Olceklendirilmistir. Zaman serisi verilerinde, degerlerin sirasi énemlidir. Bu nedenle,
veri kiimesi, modeli egitmek icin kullanilan gozlemlerin %701 ile egitim veri
kiimelerine bolinmiis ve kalan %30'u model testi igin birakilmistir. Modellerin
uygunlugunu dogrulamak icin her egitim ve dogrulama dénemi i¢in kayip puanlari
hesaplanip  kaydedilmistir. Bu degerlerin ¢izilmesi, modelin uygunlugunun
anlagilmasin1 saglamaktadir. Bir model egitim veri setinde daha iyi performans
gosteriyorsa ve test veri setinde zayifsa, o zaman uygun olmayan model olarak kabul
edilir. Bu, egitim kaybinin test kaybindan daha diisiik oldugu anlamina gelir. Asiri
O0grenme gosteren bir model s6z konusu oldugunda, model egitim seti i¢in iyidir ve
gelismeye devam eder. Ancak test seti i¢in bir noktadan sonra performans diismeye
baslar. Iyi uyum modeli durumunda, egitim ve test kaybi azalir ve bir noktada neredeyse
sabitlenir. Sistemin basaris1 biiyiik olglide sistemin tiiketiciler tarafindan su tiiketimi
davranigini tahmin etme yetenegine baghdir. Ozellikle kiivet, dus, sulama gibi 6nemli
su tiiketimi olaylar1 tahmini yiiksek oranda etkilemektedir. Bu tiiketim olaylar1 her
abone siifinda farklilik gosterebilir. Ayrica ayni siniftaki aboneler arasi tliketim
egrilerinde  benzerlik  gozlemlenebilir.  Kisisellestirilmis  bir  Oneri  sistemi
gerceklestirmeye yonelik bir adim olarak, 29 abone i¢in yiiksek su tiikketimi olaylarini
tahmin etmek amaciyla basit bir LSTM ag1 kurulmustur. On deneyimler, LSTM'nin bu
tir bir sorunu ¢6zmek icin iyl bir aday oldugunu gostermektedir. Agirlik
giincellenmeden Once aga gosterilecek numune sayisini sinirladigi igin optimal parti
boyutu goreve baglidir. Bu soruna bir ¢oziim, ¢evrimici 6grenmeyi kullanan modeldir.
Bu, her egitim orneginden sonra ag agirliklarini giincellerken parti boyutunu kiiciik
tutularak ayarlayarak basarilabilir. Bu, daha hizli 6grenme etkisine sahip olabilir, ancak
agirliklar her partide biiyiik ol¢iide degistiginden Ogrenme siirecine istikrarsizlik da
ekleyebilir. Bu nedenle, hem gizli katmandaki néron sayisini hem de ilk egitim
asamasinda toplu is boyutu optimize edilmistir. Model, egitim veri kiimesi kullanilarak
egitildikten sonra, modelin performansi, karsilastirmaya uygun metrikler verecek
sekilde tahmin edilebilir. Birlestirilmis hanelerin veri kiimelerinin sayis1 ne kadar fazla
olursa, LSTM modeli tarafindan yakalanan periyodikligin o kadar iyi oldugu fark
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edilmistir. Model, su tiikketimi tahmini ve saat cinsinden zaman iliskisini yakalayarak
daha 1iyi bir i3 c¢ikarmistir. Uygun dogruluk olgiitleri kullanilarak ayrica
degerlendirilmistir. LSTM her zaman uzun vadeli bagimliliklar1 dikkate aldigi ve tiim
seri modelini anladiktan sonra yeni degeri degerlendirdigi i¢in, biiyik boyutlu veri
kiimelerini kullanirken derin 6grenme yeteneklerinde {istiindiir. Tahmin sonuglarinin
basarisinin Slgiilmesi i¢in R? 6l¢iitii kullanilmistir. LSTM 'ler stokastik oldugu i¢in, yani
degisken sonuglar verdigi i¢in her ¢alistirma farkli bir R? degeri ile sonuglanabilir. Bu
nedenle, modeller her abone icin bes kez egitilmistir ve degerlendirilmistir. Her
degerlendirme icin R? degeri hesaplanmistir. R metrigi, bir dizi tahminin gercek
degerlere uygunlugunun bir gostergesidir. Istatistik literatiirinde bu 6l¢ii, belirleme
katsayisi olarak adlandirilir. Bu 6l¢ii, uyumsuzluk ve miikemmel uyum igin sirasiyla 0
ile 1 arasinda bir degerdir. Su tiikketim tahmini sayesinde normal degerler tahmin edilip
gercek degerler ile karsilastirllmistir. Gergek degerlerin iginde anormal degerlerde
oldugu icin egitimde bu degerlerin arindirilmig hali kullanilmistir. Yani anormal
degerler manuel olarak silinmistir. Egitilen yapay sinir ag1 sayesinde, son zamanlardaki
su tiiketim verileri, zamana bagl olarak gergege yaklasik %82 benzerlik orani ile
tahmin edilmistir. Daha diizgiin bir tiiketim egrisi elde etmek i¢in giinliikk maksimum
degere gore normallestirme yapilarak, hareketli ortalama formiilii uygulanmistir. Bu 6n
calismadan, LSTM'nin asir1 tiiketim olaylarini tahmin etmek i¢in iyi bir aday oldugu
sonucuna vartyoruz.

Sizint1 tespiti, aktif kullanim saatleri disinda kalan zamanlardaki (genellikle gece
saatlerindeki) tiiketim ortalamasi esas alinarak yapilmaktadir. Fakat, “kullanicinin gece
saatlerinde ana vanay1 kapatmasi1” gibi 6zel durumlar da mevcuttur. Bu 6zel durumda
gece saatlerinde sizinti yokmus gibi goriinse de gercekte olabilir. Bunun i¢in giin
icindeki aktif tiiketim zaman araliklar1 analiz edilmektedir.

Elektronik vana oraninin ayarlanmasi igin IoT (Nesnelerin Interneti) tabanli bir
gomilii  yazilim uygulamast yapilmistir. Donanim olarak da, mevcut ot
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan ESP8266 NodeMCU gelistirme kartinin
kullanilmast uygun goriilmiistiir. Bu kart bir IoT modiilidiir. Iot modiiliiniin internet
veri tabanindan aldig1 veriler ile oransal vananin kontroliinii saglamasi i¢in gerekli olan
elektronik kart tasarlanmistir. Bu kart sinyal voltaj uyumu i¢in tasarlanmstir.

Arayliz yazilimi tarafindan analizler yapildiginda Firebase veritabanina aktarilan
vana oranlar1 ve kullanic1 onay durumu tasarlanan elektronik karttaki gomiilii yazilim
sayesinde gercek zamanli kontrol edilmektedir. Kullanici onayr Android uygulama
tarafindan alindiktan sonra, nesnelerin interneti 06zelligi olan elektronik tasarim
sayesinde oransal vananin da oran1 degismektedir. Boylece su hattindan gecen su
sinirlandirilmig olur. Analiz kisminda akilli su sayacinin kendi arayiiziindeki veriler ile
analiz sonuglarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Yapilan g¢alisma sonucunda ortaya
c¢ikan otomasyon sistemi kullaniciya daha detayli bilgiler vererek kullanici gozlemini
zenginlestirmistir. Kullanimi, sizint1 olaylarinin meydana geldikten hemen sonra ve
misteri ciddi sekilde etkilenmeden oOnce diizeltilmesi olasiligr ile sizinti yonetimine
daha hizli ¢6ziimlii bir yaklasimi tesvik eder. Sistem, abonelerin anormal tiiketimlerini
tespit etmeyi ve diizeltmeyi miimkiin kilar. Bu sayede sistem 'sizinti ve asir1 tiikketim
seviyesini' azaltmay1 saglar.
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6. SONUCLAR

Hiikiimetler, Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi’nden yararlanarak miisterilerin
ihtiyaclarin1 tahmin edebilir, onleyici eylemleri otomatiklestirebilir ve hizmetlerini ve
tiriinlerini nicel ve nitel dlgiilere gore uyarlayabilir. Ayrica, sebekeler ve akilli sayaglar
kaynaklar1 optimize ettiginden ve uzaktan izleme ¢oziimleri su sebekesinin verimliligini
artirdigindan  IoT’nin firsatlart  smirsizdir.  Ayrica analitik, her basarili  IoT
uygulamasinin temel bir bileseni olarak kabul edilir. Bu nedenle, 10T teknolojisi gergek
zamanli analizler saglayabilir ve ulusal refahi iyilestiren veriye dayali kararlar
giiclendirebilir.

Yapilan c¢alismada su tiiketimini temsil edebilecek bir haritayr kapsayacak
sekilde akilli su sayaglar1 kuruldu. Gergek zamanli izleme ve kritik yonetim durumlari
icin gerekli islemler kritik 6neme sahiptir. Bu aragtirmada kullanilan yontem olarak, su
tiikketimi verilerini toplamak i¢in kullanilan ulusal 6lgekteki IoT sisteminde performansi
artirmak ve maliyeti azaltmak icin akilli su sayaglarindan yararlanildi. Onerilen sistem,
farkli bolgeler icin alt modellerle tiim iilkeyi kapsayacak sekilde genisletilebilir.

Yapilan ¢alisma, giivenlik, maliyet ve 6lgeklenebilirlik dikkate alinarak entegre
hizmetlerle ulusal ol¢ekte Olgeklendirilebilen bir su talebi yonetim sistemine dahil
edilecek su tiiketimi i¢in bir test ortami sunmaktadir.

Ortaya ¢ikan sistemin ana avantaji, tiiketim sinifina dayali bir tiikketim modeli
elde etmek i¢in kullanilmak {izere farkli abonelerin su tiikketimini analiz etmektir. Bu
sayede, uyarlanabilir bir makine 6grenimi modeli ile su talebi i¢in periyodik analiz
mimkiin oldu. Su talebi tahminine dayanarak, nihai su tiikketiminin azaltilmasi hedefi
icin hem su hizmetleri yonetimi hem de tiiketici davranis yonetimi i¢in bir dizi senaryo
birlestirilebilir. Ayrica bu arastirma, yogun zamanlarda su talebinin azaltilmasi, daha iyi
su talebi dagilimi ve daha diisiik su tiiketimi i¢in nicel dnlemler sunmasi gereken bir
yonetim sistemi sunmaktadir. Ayrica, planl sehir gelisimi ve su sebekesi altyapisina ve
performansina dayatilan genislemenin etkisini 6lgmek miimkiindiir.

Su anda sistem, her hane i¢in egitilecek yeni bir LSTM ag1 gerektirmektedir.
Fakat bu yaklasim ger¢ek diinyada teknik kapasiteden dolayr miimkiin degildir. Bu
durum ayrica ele alinmalidir. Bir sonraki adim, bu simirlamanin tstesinden gelmek i¢in
haneleri su tiiketim modellerine gore gruplandirmak ic¢in kiimeleme tekniklerini
kesfetmektir. Ek olarak, daha fazla iyilestirme igin ve her bir anormallik tiiriinii tahmin
etmek i¢in ayr1 modeller ve g¢ok etiketli siniflandirma egitimi  yapilmasi
planlanmaktadir. Boylece abone sinifinin manuel olarak girilmesine gerek kalmayip
daha basarili sonuglar elde edilebilir. Model ¢iktilar1 daha giivenli hale geldiginde,
tavsiye sisteminin kapsamli bir sekilde gelistirilmesi saglanacaktir.

Ikinci asama olarak, daha genis bir bdlgede 300 den fazla akilli sayagtan veri
toplanarak analiz yapilabilecek sistem planlanmaktadir. Bu yiiksek veri, ag etkinliginin
her zamankinden daha ayrintili bir sekilde yorumlanmasina ve miisterilere daha uygun
yanit verilmesine olanak taniyacaktir. Bir sonraki hedef, gerekli altyapilarin saglanarak
su hizmetleri sirketinin makine Ogrenmesini de kapsayan bir analiz sistemini
kullanmasini tesvik etmektir.
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