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Abstract

Most of the studies on electricity consumption were conducted using econometric models and
statistical methods. Studies that aiming at predicting electricity consumption levels using household
characteristics and utilizing machine learning methods couldn’t be found in the literature. This study
is aiming at presenting a model proposal that predicts the electricity consumption levels in dwellings
as lower consumption and higher consumption classes, using household and dwelling characteristics.
Artificial Neural Networks were utilized as a machine learning method in modeling phase. Data were
gathered from Turkish Statistical Institution’s Household Budget Survey. The records having no
electricity consumption were removed and mean electricity consumption was determined from
remaining 32,765 households. Records above the mean were labelled as high-consumption class and
that are below the mean were labelled as low-consumption class. ANN model training was carried out
using 24,574 (70%) household data. Remaining 8,191 (30%) household data were used for testing the
model. The success of the model was 75.11% at training phase, and it was 65.56% at testing phase. As
a result, the model proposal predicting electricity consumption levels using household and dwelling
characteristics to contribute electricity production and distribution planning is presented.

Keywords . Artificial Neural Networks, Electricity Consumption, Classification.
JEL Classification Codes: C45, C81, D12.
Oz

Elektrik tiiketimine yonelik gerceklestirilen calismalarin biiyiik ¢ogunlugu ekonometrik
modeller ve istatistiksel yontemler kullanilarak gerceklestirilmigtir. Literatiirde elektrik tiiketim
duzeylerini, hanehalki karakteristiklerini kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin eden
modeller bulunmamaktadir. Caligmanin amaci, konutlardaki elektrik tiiketimi diizeylerini, disiik
tiiketim ve yiiksek tiiketim olmak tizere hanehalki ve konut 6zelliklerini kullanarak tahmin eden bir
model onerisi sunmaktir. Modelleme asamasinda makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir
Aglart kullamlmistir. Calismada, TUIK tarafindan derlenen hanehalk: biitce anketi verilerinden
elektrik tiiketim harcamasi olmayan kayitlar ¢ikarilarak geriye kalan 32.765 hanenin ortalama elektrik
tiiketimi belirlenmis, ortalamanin altinda kalan kayitlar diisiik, ortalamanin iistiinde kalan kayitlar ise

yiiksek tiiketim olarak etiketlenmistir. Yapay Sinir Aglari ile 24.574 (%75) hanenin verisi kullanilarak
modelin egitimi gergeklestirilmistir. Geriye kalan 8.191 (%25) hanenin verisi ise egitilmis modelin
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test edilmesi i¢in ayrilmistir. Egitim agamasinda modelin bagarimi %75,11, test asamasinda ise %65,56
olarak gergeklesmistir. Sonug olarak hanehalki ve konut 6zellikleri kullanilarak elektrik {iretimi ve
dagitimi planlamasina katki verebilecek bir elektrik tiiketim diizeyi tahmin modellemesi onerisi
sunulmaktadir.

Anahtar Sozciikler : Yapay Sinir Aglari, Elektrik Tiiketimi, Smiflandirma.

1. Giris

Ekonomik ve sosyal yasamin genis bir boliimiinde, niteliginden kaynaklanan kolay
kullanim ve diger avantajlar: sebebiyle yaygin olarak yararlanilan elektrik enerjisi modern
diinyanin vazgegilmez enstriimanlarindan biridir (Akan & Tak, 2003: 21). Elektrik enerjisi
ayrica, giintimiiz ekonomileri i¢in temel bir girdi olup, tiretim siirecinin devamu i¢in de
oldukg¢a 6nemlidir (Akan & Tak, 2003: 21; Ertugrul, 2011: 51). Niifus ve sanayilesmeye
baglh olarak Tiirkiye’de enerji tiiketimi, 6zellikle 1980 sonrasinda hizli bir artis siirecine
girmistir. Bu siiregte tarim Kesimi 6nemini kaybederek sanayi ve hizmetler sektorii 6n plana
cikmigtir. Ekonominin genel yapisindaki bu degisim daha fazla enerji kullanimin
gerektirdigi igin ozellikle petrol, dogal gaz ve komiir tiirii fosil yakitlara olan talep de
yiikselmistir (Mucuk & Uysal, 2009: 106).

Ulkemizde 2019 yili Eyliil ay1 sonu itibariyle; 669 adedi hidroelektrik, 68 adedi
komiir, 262 adedi riizgar, 52 adedi jeotermal, 330 adedi dogal gaz, 6.435 adedi giines, 253
adedi ise diger kaynakli santraller olmak tizere toplam elektrik enerjisi tiretim santrali say1st
8.069 (Lisanssiz santraller dahil) adettir. Yine ayni tarih itibariyle kurulu giicimiiziin
kaynaklara gore dagilimi, %31,4%4 hidrolik enerji, %28,6’s1 dogal gaz, %22,4’i komiir,
%8,1’i riizgar, %6,2’si giines, %1,6’s1 jeotermal ve %1,7°si ise diger kaynaklar seklindedir.
Tirkiye elektrik enerjisi titkketimi 2018 yilinda bir 6nceki yila gore %2,2 artarak 304,2 milyar
kWh, elektrik tiretimi ise bir 6nceki yila gore %2,2 oraninda artarak 304,8 milyar kWh
olarak gerceklesmistir. Elektrik tiiketiminin 2023 yilinda baz senaryoya gore yillik ortalama
%4,8 artisla 375,8 TWh’e ulagsmasi beklenmektedir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi,
2020).

Tablo: 1
Yillara Gore Kisi Basina Enerji ve Elektrik Tiiketimi
2013 2014 2015 2016 2017 2013-2017 Degisim
Niifus 76.667.864 77.695.904 78.741.053 79.814.871 80.810.525 + %5,19
Enerji Tiiketimi 1.517 kep 1.554 kep 1.641 kep 1.707 kep 1.798 kep + %16,46
Elektrik Tiiketimi (Net) 2.568 kWh 2.669 kwh 2.760 kWh 2.875 KWh 3.059 kwh +%17,08
Elektrik Tiiketimi (Briit) 3.132 kWh 3.243 kWh 3.325 kWh 3.438 kWh 3.672 kWh + %15,71

Kaynak: Elektrik Uretim Anonim Sirketi (EUAS, 2017; EUAS, 2019).

Tablo 1, Tirkiye’de 2013-2017 yillarina ait kisi basina enerji, elektrik tiiketim
degerlerini ve yiizde degisim degerlerini gostermektedir. Tablo 1’e gore kisi basi elektrik
tiiketim (net, briit) ve enerji tilketim degerlerinin giderek arttigi goriilmektedir. 2013-2017
aras1 niifus blyiikligi yaklagik %5 diizeyinde artarken, ayni periyotta kisi bag1 net elektrik
tilketimi yaklagik %17 diizeyinde arttig1 goriilmektedir. Niifus artis hiz1 ile elektrige olan
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talep hiz1 arasindaki farklilik nedeniyle elektrik tiretimi ve elektrik dagitimi yapan sirketler
acisindan alt yap1 olusturma ve planlama yapma 6nem kazanmaktadir.

Tablo 2, Yillar itibariyle mesken ve diger tiiketim tiirleri bazinda elektrik tiiketiminin,
toplam elektrik tiiketimi icerisindeki payimi gostermektedir. Tablo 2’ye gére 2018 yili
itibariyle en c¢ok elektrik tiiketiminin sirayla; sanayi, mesken, ticarethanelerde
gergeklestirildigi goriilirken, son yillarda, mesken ve ticarethanelerde elektrik tiiketim
yiizdelerinin birbirine yakin oldugu gériilmektedir.

Tablo: 2

Elektrik Tiiketiminin Tiiketim Tiirii Bazinda Dagilim
Yil Toplam Tiiketim Miktart Mesken | Ticaret | ResmiDaire | Sanayi | Aydmlatma | Diger

(GWh) Oran (%)
1970 7,308 15,9 4.8 4,1 64,2 2,6 84
1980 20,398 21,5 5,6 3.0 63,8 14 4,7
1990 46,820 19,6 55 3,1 62,4 2,6 6,8
2000 98,296 24,3 9,5 4,2 49,7 4,6 7,7
2010 172,051 24,1 16,1 4,1 46,1 2,2 74
2015 217,312 22 19,1 3,7 47,6 1,9 57
2016 231,204 22,2 18,8 3,9 46,9 1,8 6,4
2017 249,023 21,8 19,8 4,1 46,8 1,8 57
2018 258,232 21,1 20,4 4,6 45,6 1,8 6,5

Kaynak: TUIK (2020).

Literatiir taramas1 sonucunda incelenen ¢alismalarin biiyiik ¢cogunlugu ekonometrik
modeller ve istatistiksel yontemler kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Son dénemlerde popiiler
olan makine 6grenmesi yontemlerinden birisi de yapay sinir aglar1 (YSA)’dir. Literatiirde
elektrik tiiketim simiflarmin, hanehalki karakteristikleri kullanarak YSA ile ne olgiide
basarili olacagini tahmin eden modeller bulunmamaktadir. Tablo 1’den goriildigii iizere,
niifus artig hiz1 ile elektrik tiiketim hizi arasinda fark yillar gectikge artmaktadir. Bu
nedenden dolayi, bu ¢aligmanin, elektrik iretimi ve elektrik dagitimi yapan sirketlere
planlama yaparken katki saglamasi agisindan 6nemli olacagi diistiniilmektedir. Ayrica,
gerceklestirilen ¢alisma ile hanehalki elektrik tiiketimi problemine yeni bir bakis agisi
getirilmektedir.

Calismanin amact, Tiirkiye’de konutlarda elektrik tiiketimi siniflarinin diisiik tilketim
ve yiiksek tiiketim olmak iizere hanehalki karakteristikleri (Ornegin hanehalki biiyiikliigii,
gelir, hanehalk: reisinin egitim durumu, vb.) kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile
tahmin edilmesine yonelik bir model &nerisi sunmaktir. Bu ¢alismada Tiirkiye Istatistik
Kurumu Hanehalk Biitce Arastirmasi 2009-2012 yillar1 verilerinden yararlamilmistir. Tlk
olarak Tiirkiye’de yasayan hanelere ait elektrik tikketim verileri diigiik (1) ve yiiksek (2)
olarak tiiketim siniflara ayrilmistir. Daha sonra hanehalki karakteristikleri kullanilarak
ilgili hanenin tiikketim siifinin YSA modeli ile tahmin edilmesine galisilmstir.

flgili literatiiriin incelenmesi sonucunda hanehalki elektrik enerjisi tiiketiminin konut
biytikliigii, konut tiirii, ingaatin y1li, harcanabilir hanehalki geliri, hanehalki reisinin cinsiyeti
ve egitim diizeyi, pencere agma davranisi, hanedeki ¢ocuk ve yasli varligi, kir-kent durumu,
cografi alan, elektrikli ve elektronik cihazlarin varligi gibi birgok sosyoekonomik,
demografik ve hane karakteristiklerinden etkilendigi gériilmistiir. Bu ¢alismada ilk boliim
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giris ve literatiir taramasina ayrilmistir. Ikinci boliimde galismada kullanilan veriler ve
yontemlerden bahsedilmistir. Uciincii bolimde elde edilen veriler ile 6nerilen modelin
uygulamasi sonucu ortaya ¢ikan bulgular sunulmustur. Son boliimde ise ¢aligma sonucunda
ortaya ¢ikan verilerin literatiire katkisi ve literatiirden farkli yonleri tartigilmisgtir.

2. Veri ve Yontem

Gergeklestirilen ¢aligmada elektrik tiiketimi yapan hane halkinin elektrik tiikketimini
etkileyen ozellikleri ortaya c¢ikartmak igin makine Ogrenmesi temelli bir model
olusturulmustur. Sistemin tasariminda literatiirde simiflandirma problemlerinde siklikla
kullanilan Yapay Sinir Aglari (YSA) kullanilmistir. Caligma kapsaminda gergeklestirilen
sistemin akis semasi Sekil 1°de verilmistir.

Sekil: 1
Sistemin Asamalari

s 7O —=

Ham Verilen Verilerin On Ozellik Secimi Egitim / Test
Elde Edilmesi islenmesi ¢ Verisi Ayrim1
Test Verisi Egmm Verisi

_1;@ @

Modelin Egitilmesi
Sonuglarin Modelin Testi
Degerlendirilmesi

T Egitilmis Model

Calismada kullanilan veriler 2009-2012 yillar1 arasinda TUIK tarafindan derlenen
Hanehalki Biitce Anketine aittir (TUIK, 2009, 2010, 2011, 2012). TUIK tarafindan,
belirtilen her bir yila ait tlicer adet farkli veri dosyasi bulunmaktadir. Bunlar; fert
karakteristikleri, hane karakteristikleri ve harcama degerleridir. ilk asamada, TUIK’in
sagladig1 hanelere ait 6zniteliklere gore elektrik titketim verileri elde edilmistir. Dort yila ait
verilere gerekli 6nisleme, birlestirme ve temizleme islemleri gergeklestirilmis daha sonra
veri setleri birlestirilerek tek bir veri dosyasi olusturulmustur. Elde edilen son veri setinde
toplam 40.033 adet hane kayd: bulunmaktadir. On isleme asamasinda 7.268 hanede elektrik
tiketimi degerinin olmadig1 gozlemlenmistir. Bu kayitlar elektrik tiiketimi tahmini

176



Ercan, U. & S. Irmak & K.K. Cevik & E. Canbazoglu (2020), “Yapay Sinir Aglari Kullanilarak
Konutlarda Elektrik Tiiketimi Diizeylerinin Tahmin Edilmesi”, Sosyoekonomi, Vol. 28(46), 173-186.

probleminden ¢ikartilmistir. Geriye kalan 32.765 haneye ait elektrik tiiketiminin ortalamasi
alinmus ve ortalamanm (X = 75,15 TL) altinda kalan kayitlar diisiik tiikketim (1), ortalamanin
iistiinde kalanlar ise yiiksek tiiketim (2) olarak siniflandirilmustir.

Ikinci asamada ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan hanelere ait 125 adet fert
ve hane karakteristiginden 6znitelik se¢imi yapilarak 49 adet anlamli ve degeri 0 olmayan
karakteristik degeri giris degiskeni olarak belirlenmistir.

Uciincii asamada, 6nceki asamada belirlenen hanehalki karakteristikleri kullanilarak
bu tiiketim smiflar1 YSA ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Verilerin egitim ve test olarak
ayrilmasi saglanmig ve egitim verisi ile YSA modeli egitilmistir. Sonrasinda ise test verileri
ile egitilen model test edilmistir.

YSA modelinin yapilandirilmasi stireci kavramsal olarak bir kisim veri setinin yapay
sinir agina gonderilmesiyle baglar ve yapay sinir ag1 bir ¢ikt1 degeri tahmin eder. Bu tahmin
degeri, gercek (veya dogru) deger ile bir geri bildirim bigimi ile karsilastirilir. Eger tahmin
dogru ise ag bagka bir faaliyet gostermez. Eger tahmin yanlig ise yapay sinir agi, kestirimin
kalitesini arttirmak i¢in hangi i¢ parametrelerin ne sekilde diizeltilecegini belirlemek igin
kendi kendisini analiz eder. Bu parametre ayarlamalar1 yapildiktan sonra yapay sinir agi veri
setinin baska bir boliimiinii alir ve siireci tekrar eder. Bu siireg igerisinde zamanla yapay sinir
ag1 biiyiik oranda dogru bir modele yakinsamaya baglar (Marakas, 2003: 130-131).

YSA gii¢lii ve genel amagh veri madenciligi yontemlerinden biridir; kestirim,
smiflandirma ve kiimeleme problemlerinde uygulanabilir. Bu alanda yapilan giincel
caligmalar YSA’ nin giiglii orlintii siniflandirma ve Kestirim kapasitelerini kanitlamislardir
(Zhang, 2004: 1). Genis bir yelpazede ve bir¢cok alanda problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilabilen ¢ok giiclii ve esnek sayisal araglardan biri olan YSA smiflandirma, 6riintii
tanima Ve eslestirme, Oriintii tamamlama, optimizasyon ve kontrol gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilir (Pham vd., 2006: 307; Tsetsekas vd., 2006: 2987).

Sekil 2°de genel bir YSA mimarisi gosterilmistir. YSA Giris Katmani, Gizli Katman
ve Cikig Katmani olmak iizere ti¢c katmandan meydana gelir.

Giris Katmani: Modelin girig bilgileri gizli katmana bu katmandaki hiicreler
vasitastyla aktarilir.

Gizli Katman: Giris katmanindan alinan veriler proses islemine tabi tutularak islenir
ve ¢ikis katmanina aktarilir. Bu katman birden fazla olabilir. Agin derinligi buradaki katman
sayis1 ve her bir gizli katmandaki néron sayist ile belirlenir.

Ctkis Katmani: Gizli katmandan gelen veriyi kullanarak bir ¢ikti degeri tiretmek ile
yiikiimlii katmandir. Bu katmandan alinan degerler sistemin sonuglaridir.

Her katmanda bulunan ve islemleri gergeklestiren proses elemanlarin genel yapisi
Sekil 3°de verilmistir (Cevik & Dandil, 2012: 21).
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Sekil: 2
Standart Bir Yapay Sinir Agi Tasarimi

Girdi Katmam 1. Gizli Katman 2. Gizli Katman Gkt Katmani

Kaynak: Hornik, Stinchcombe, & White, 1989: 361.

Sekil: 3
Yapay Noron (Proses Eleman) Yapisi

Girigler Agirhiklar

X @ Aktivasyon
Fonksiyonu
% @ net girig
- net
d
2 @l

X ._. Aktivasyon
Transfer

Fonksiyanu

N 0
'" @ Esik Degeri

Girdiler: Proses elemana dig diinyadan gelen verilerdir. Girdiler agin 6grenmesi
istenilen 6rneklerin bilgilerini igerirler.

Agwrliklar: Proses elemana gelen verinin 6nemini ve eleman tizerindeki etkisini
gosterir. Sekil 3’de gosterilen w,; degeri x, girdisinin proses eleman iizerindeki etkisini

gostermektedir.
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Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Proses elemana gelen net girdiyi
bulabilmek adina; gelen her bilgi kendi agirlig: ile ¢arpilarak toplanir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Proses elemanin girisine karsilik tiretecegi net ¢iktiy1
belirlemek i¢in kullanilan fonksiyonlardir.

Hiicrenin Ciknisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir.
Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir elemana génderilir (Cevik & Koger, 2013: 40).

YSA’ da hiicre eleman baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine agin
egitilmesi denir. Baslangicta bu degerler rastgele belirlenir. Ancak daha sonra ¢ikti
degerlerine gore bu agirlik degerleri tekrar tekrar degistirilerek gercek durumuna erisir.
Egitim verisinin tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag, agirlik degerlerinin son
durumuna gore, verilen herhangi bir veri setinin sonucunu tahmin edebilmektedir. Buna da
agm Ogrenmesi denir (Haykin, 2010: 125).

3. Bulgular

YSA modelinin egitimi i¢in kullanilan veri, toplam verinin %70’ini (24.574 hane)
olusturmaktadir. Bu veri ile YSA modeli egitildikten sonra sistemin performansini test
etmek i¢in, modele hi¢ gosterilmemis kayitlarin verilmesi gerekmektedir. Bu degerler de
veri setinin egitim asamasinda kullanilmayan kismi olan %30’unu (8.191 hane) temsil
etmektedir. Herhangi bir veri manipiilasyonuna yol agmamak adina egitim ve test verilerinin
belirlenmesi tamamen rassal olarak yapilmistir.

Veri setinde yer alan hanelere ait fert ve hane karakteristikleri (125 adet
karakteristik), gerekli literatiir incelemesinden elde edilen ve elektrik tiiketimini etkileyecegi
diistiniilen karakteristikler belirlenerek elde 49 karakteristik giris degiskeni olarak YSA’ya
verilmistir. Hanehalkinin elektrik tiikketim diizeyi (1-Diisiik Tiiketim, 2-Yiiksek Tiiketim) ise
YSA’nin ¢ikt1 degiskeni olarak belirlenmistir. Dolayisiyla YSA modeli 49 giris ve 2 ¢ikis
degiskeninden olusturulmustur. Gizli katman sayis1 1 olarak belirlenmis ve bu katmana 100
adet noron yerlestirilmistir. Matlab paket programi ile gergeklestirilen yazilim ile tasarlanan
modelin egitimi yaklasik 1 saat 26 dakika stirmiistiir. Egitim siireci bilgileri Sekil 4’de
gosterilmistir.

Egitim islemi sonucunda 32.765 kayit i¢in elde edilen metriklere gore egitim basari
oraninin %75,11 oldugu, test basar1 oraninin ise %64,56 oldugu belirlenmistir. ki sinifin
oldugu makine o6grenmesi smiflandirma problemlerinde performansin tam olarak elde
edilebilmesi baz1 metrikler kullanilmaktadir. Bu metrikler siniflandirma sonucunda ortaya
cikan karsitlik matrisi (confusion matrix-CM) kullanilarak ortaya ¢ikartilir. CM tahmin
edilen degerler ile gergek degerler arasindaki benzerlik sayilarmin bir tabloda
gosterilmesidir. Tabloda bulunan bu degerler Dogru Pozitifler (True Positives-TP), Dogru
Negatifler (True Negatives-TN), Yanlis Pozitifler (False Positives-FP) ve Yanlis Negatifler
(False Negatives-FN)’dir. Smiflandirma problemlerinde kullanilan metrikler esitlik 1-5’de
belirtilmistir (Chen vd., 2020: 5).
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Elektrik Tiiketimi Problemi i¢in Tasarlanan YSA Modeli ve Egitim islemi Sonucu
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. . . . TN
Negatif tahmin oran1 (Negative predictive rate): —— 5)
TN+FN
- . - . TP
Pozitif tahmin orani (Positive predictive rate): —— 6)
TP+FP
Tablo: 3
Egitim ve Test Asamasimin Karsithk Matrisi
Gercek Degerleri
Egitim Asamasi Test Asamasi
0 1 0 1
Tahmin Edilen Degerler 2 gggg g;ig iggg ;Zé;

Gergeklestirilen ¢caligmanin Egitim ve Test verileri i¢in Karsithik Matrisi Tablo 3’de
verilmistir. Egitim ve Test islemi sonucunda ortaya ¢ikan Karsitlik Matrisi incelendiginde
sistemin ayirt ediciligini 6lgen metrikler elde edilebilir. Bu metrikler Tablo 4’de
gosterilmistir.

Tablo: 4
Performans Metrikleri
Metrik Egitim Degerleri Test Degerleri
Kesinlik (Precision) 0,7411 0,6389
Dogruluk (Accuracy) 0,7510 0,6456
Specificity (Ozgiinliik) 0,7404 0,6317
Negatif tahmin orani (Negative predictive rate) 0,7612 0,6704
Pozitif tahmin orani (Positive predictive rate) 0,7411 0,6389

Tablo 4 incelendiginde Dogruluk (Accuracy) degeri sistemin genel basarisini
gostermektedir. Dogruluk degerine gore tasarlanan model 0.7510 (%75,1) egitim ve 0.6456
(%64,56) test basarisi elde etmistir. Negatif ve pozitif degerlerin tahmin oranlar
incelendiginde sistemin negatif degerleri %2 oraninda daha iyi belirleyebildigi
gozlemlenmistir. Kesinlik ve o6zgiinlik degerleri ise birbirlerine olduk¢a benzerdir.
Dolayisiyla sistemin kararliligi yaklagik olarak %74 egitim ve %63 test degeri ile ortaya
¢ikmaktadir. Tablonun geneline bakildiginda ise tasarlanan sistemin elektrik kullanimi
siniflandirilmast problemi i¢in bagarili oldugu séylenebilir.

4. Sonuc¢

Konutlarda tiiketilen elektrigin diizeyi ve hangi hanehalki karakteristik 6zelliklerine
bagli olarak degistiginin belirlenmesi elektrik enerjisi tiretim ve dagitim planlamasi igin
onemlidir Konut ve hanehalki 6zellikleri dogrultusunda tiiketim siniflarinin tahmini de yine
benzer bigimde 6nemlidir. Ayni zamanda enerji israfinin 6nlenmesi, tiretilmis enerjinin daha
verimli kullanilabilmesi hedeflerinin gergeklestirilmesine de katki saglayabilecektir.

Bu ¢alismada 6ncelikle konutlardaki elektrik tiikketim degerleri diisiik tiiketim ve
yiiksek tiiketim olmak iizere belirlenmistir. Buradan tiiketim siifin1 ifade eden yeni bir
degisken tanimlanmis Ve bu yeni degisken tiiketim smnifin1 tahmin edecek bir yapay sinir ag
modelleme c¢aligmasinda ¢ikti degiskeni olarak kullanilmuistir. Yapay sinir aginmn girdi
degiskenleri olarak ise hanehalki ve konutlara iliskin 6zellikler kullanilmastir.
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Yapay sinir aginin hanehalki ve konut ozelliklerini Kullanarak elektrik tiiketim
smifim1 tahmin etmesinde egitim asamasinda %75,11 ve test asamasinda %64,56’lik bir
dogru tahmin yiizdesi basarimi gerceklesmistir. Simiflarin kendi igindeki basarimlar
incelendiginde hem egitim hem de test verilerinin sinif dagilimlarinin orantili oldugu
gbzlemlenmistir. Dolayisiyla YSA modelinin dengeli ve basarili bir sonug verdigi
gozlemlenmistir.

Sonug olarak bu ¢alismada konutlardaki elektrik tiikketim diizeylerinin hanehalki ve
konut ozelliklerine gore tahmin edilebilmesi i¢in bir yontem Onerisi olusturulmaya
caligitlmigtir. Bundan sonra yapilacak caligmalarda tahmin basariminmi daha da iyilestiren
yontemler elde edilmesi amaglanabilir ve bu yolla elektrik enerjisi iiretim, dagitim ve
tilketiminde, elde edilen sonuglarin planlamaya 6nemli bir katkis1 olabilir.
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Ek Tablo: 1
Literatiir Ozeti

S. | Cal Cal Cal Veri Metot Sonuglar
No Yih Yazarlan Yapildigr Dénemi
Yer

1 2019 Sanchez- ispanya 2014 Temel Bilesenler Analizi, | Elektrik harcamalarini etkileyen faktorlerin; konut

Sellero & Kiimeleme Analizi, yiizey biiytikliigii, hanehalk: biyiikligi, 1sitma sistemi,

Sanchez- Regresyon Modeli sicak su sistemi ve bina tipi oldugu goriilmistiir
Sellero

2 2019 Sakah Gana 2017 Coklu Regresyon Modeli | Konutun alan biiyiikliigii, hanehalk: geliri ve hanehalki
vd. biiyiikliigii arttikca elektrik tiiketimi artmaktadir.
Klima, dondurucu, vantilator, buzdolabi ve televizyon
gibi bazi cihazlarin sahipliginin hanehalk elektrik
titketiminin 6nemli belirleyicileri arasinda oldugu
goriilmiistiir

3 2019 Zou & Luo Cin 2015 Tammlayict istatistikler ve | Hanehalki reisinin cinsiyetinin enerji tiketiminde
Tobit Regresyon Modeli etkisi olmadig1 goriiliirken, hanehalki reisinin yagmin
etkili oldugu goriilmistiir. Hanehalk reisinin egitim
diizeyi ile elektrik tiiketimi arasinda pozitif bir iliski
oldugu goriiliirken, hanehalki reisinin ve esinin tarim
dis1 bir iste ¢alismasi elektrik tikketimini artirdigt
goriilmiistiir. Hanehalki biiyiikligiiniin ve konut
oturma alaninin artmasinin elektrik tiiketimini artirdigi
goriilmiistiir

4 2018 Besagni & italya 2015 CART ve Regresyon Sosyoekonomik faktorlerin, elektrik enerjisi harcamasi
Borgarello Modeli bakimindan, konut faktorlerine ve elektrikli cihazlara
gore daha yiiksek bir agiklama giiciine sahip oldugu
bulunmusgtur

5 2018 Kim Kore 2015 T-testi, ki-kare testi ve Diisiik diizeyde elektrik tiiketen haneler sosyo-

¢oklu regresyon modeli demografik, konut ve elektrik tiiketimi karakteristikleri
bakimindan yiiksek diizeyde elektrik tiiketen hanelere
gore farklilik gostermektedir. Yiiksek tiiketim
grubunda yer alan haneler, diisiik diizeyde tiiketim
grubunda yer alan hanelere kiyasla; orta yasl, yiiksek
egitimli, serbest meslek sahibi, yiiksek gelirli,
hanehalki bityiikliginin dortten fazla oldugu, Seul
veya biiyiiksehirde ikamet ettigi, biiyiik konut alanina
sahip ve karigik sogutma sistemine sahip olma oranlari
daha yiiksektir

184



Ercan, U. & S. Irmak & K.K. Cevik & E. Canbazoglu (2020), “Yapay Sinir Aglari Kullanilarak
Konutlarda Elektrik Tiiketimi Diizeylerinin Tahmin Edilmesi”, Sosyoekonomi, Vol. 28(46), 173-186.

2018

Selguk

Tirkiye

2003-2016

Tanimlayici istatistikler

Hanelerde ise elektrik kullanimn biiyiik bir kisminin
elektrikli ev aletlerinden kaynaklandigi goriilmiistiir.
2003-2016 yillar1 arasinda on dért yillik bir siiregte
hanelerin elektrik tiikketiminin arttig1 gorilmistiir.

2017

Bedir &
Kara

Hollanda

2008

Tanimlayict istatistikler,
Faktor analizi,
Korelasyon analizi

Davranis kaliplarinin, 6zellikle pisirme, (kisisel)
temizlik gibi ev faaliyetlerine, aydinlatma ve cihaz
kullanimi gibi davramslar temel alinarak

osterilirken, davranig profillerinin ise
i, gelir, egitim, konut tiird, yas,
disarida galisma saatlerine gore belirlenebilecegi
belirtilmistir

2016

Khanna
vd.

Cin

2013

Tanimlayict istatistikler,
T-testi,
Regresyon Analizi

Daha kalabalik hanehalkinin daha fazla elektrik
tiketmeye meyilli oldugu, konut biyiikligii arttikga
elektrik titketimlerinin artt1g1, hanehalki reisinin egitim
diizeyinin de elektrik tiiketiminde etkili oldugu
gorilmistiir.

2016

Esmaeili
vd.

Avustralya

2014
2015

Tanimlayici istatistikler,
frekans analizi ve
neden sonug analizi

Oturulan konutun alani, hanehalk: biiyiik N
harcanabilir hanehalki geliri ve hanehalki reisinin
cinsiyeti karakteristikleri elektrik tikketimindeki
degisimi agiklamada anlaml oldugu gériiliirken,
hanedeki ¢ocuklarin varlig1 ve pencere agma
davramslar gibi faktorlerin elektrik kullanimindaki
degisiklikleri tam olarak agiklamadigi goriilmiistiir

10

2015

Du
vd.

Cin

2013

Regresyon Analizi

Enerji fiyati, hanehalki geliri, kir/kent durumu ve
demografik nitelikler gibi faktorlerin konut elektrik
titketiminde dnemli etkilere sahip oldugu goriilmiistiir.

11

2015

Eme¢
vd.

Tiirkiye

2012

Multinomial
Regresyon Modeli

Hanehalki biiyiikliigi ile elektrik enerjisi tiiketimi
arasinda ters bir orant1 oldugu goriilmiistiir. Lise
mezunu olanlarda Elektrik titketiminin ilkokul
mezunlarma gore 1,3 kat arttig1 goriilmiistiir. Kirsal
bolgede yasayanlarin kentte yasayanlara 4.8 kat daha
fazla elektrik enerjini kullandiklar goriillmistiir.
Hanelerin diisiik gelir seviyelerinde daha fazla, yiiksek
gelir seviyelerinde ise daha az odun, kémiir, elektrik,
tezek ve diger enerji tercihlerinde bulunduklar
goriilmistiir. Egitim seviyesi diisiik olanlarin yakit
tercihlerinde digerlerine nazaran daha pahali altyapt
gerektiren dogalgaz ve elektrik gibi modern enerjileri
en az tercih ettikleri goriilmiistiir.

12

2015

Huang

Tayvan

1985-2015

Regresyon modeli,
Blinder-Oaxaca
Ayrismasi

1985-1995, 1995-2005, 2005-2015 periyotlarinda
elektrik tikketimindeki degisikliklerin farkli
sosyockonomik ve demografik faktorlerden
kaynakladigi goriilmiistiir. Biitiin periyotlarda
hanehalki bitytikliigii, gelir, konut alani, elektrikli alet
sayilart (klima, elektrikli su 1siticisi, televizyon,
¢amagir makinesi), licretli ¢alisan sayisi, evin is amagh
kullanilip-kullaniimamasi ve kat sayisi
karakteristiklerinin elektrik tiiketimini etkiledigi
gorilmiistir.

13

2014

Giiloglu &
Akin

Tiirkiye

2008

Genellestirilmis
Sirali Logit
Regresyon Modeli

Hanehalki elektrik tiiketiminin hane halkina ait konut
tipi, konutun alan biiyiikligii, hanehalki yapisi,
hanehalkinin reel geliri gibi degiskenlerin yaninda
klima, derin dondurucu, mikro firin, gamasir makinesi
vb. elektrikli aletlerin hanede bulunmasina gére

degistigi gorilmiistiir.

14

2014

Rahut
vd.

Butan

2007

Tanimlayic istatistikler,
Multinomial Logit
Regresyon

Kullanilan enerjinin segimini gelir seviyesi, hanehalk1
reisinin yas, egitim ve cinsiyeti, elektrik erigimi ile
konum karakteristiklerinin etkiledigi gériilmistiir

15

2013

Ozcan
vd.

Tiirkiye

2002
2003
2004
2005
2006

Tanimlayict istatistikler,
Multinomial Logit
Regresyon

Hanehalkinin aylik geliri veya hanehalki refahinin
genel olarak enerji tercihleri iizerinde belirgin bir
etkiye sahip oldugu gériiliirken, bireylerin yaglarmmn
ve egitim seviyelerinin enerji tercihlerinde dnemli bir
etkiye sahip oldugu goriilmistiir. Oda sayisinin
elektrik segimi tizerinde herhangi bir etkisi
bulunmadig1 goriiliirken, kentsel alanda yasayanlarin,
kirsal alanda yasayanlara gore 1sinma igin elektrigi
daha fazla kullandiklari goriilmiistiir. Ayrica hanehalki
biytikligii ve konut tipinin de elektrik tiiketimini
etkiledigi goriilmiigtiir.

16

2012

Bartusch
vd.

isveg

T-testi,
Anova,
UniAnova

Cografi alan, 1s1tma sistemi, hanehalk: biiytikliigi, aile
kompozisyonu, yapim yili, elektrikli su isiticisi ve
elektrikli yerden 1sitma degiskenlerinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu goriilmiistiir
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17

2012

Brounen
vd.

Hollanda

2008
2009

Regresyon Modeli

Miistakil ve yar1 miistakil evlerde elektrik tiiketiminin,
sira evler veya apartmanlara gore ¢ok daha fazla
oldugu goriilmiistiir. Cocuklu hanelerin (6zellikle
gengler) diger hanelerden daha fazla elektrik tilkettigi
goriilmistiir. Hanedeki elektrik tiiketiminin hanehalk1
kompozisyonu degisiklik gosterdigi sonucuna
ulagilmistir

18

2012

McLoughlin
vd.

irlanda

2009

Tanimlayict istatistikler,
Regresyon Modeli

Konut tipi, yatak odast sayist, hanehalki reisinin yasi,
hanehalki kompozisyonu, sosyal sinif, su 1sitma ve
pisirme tipi karakteristiklerinin, toplam elektrik

enerjisi tiikketimi tizerinde 6nemli bir etkiye sahip
oldugu goriilmistiir. Maksimum elektrik talebi hane
bilesiminden, su 1sitma ve pisirme tipinden nemli
6lgiide etkilenmistir. Maksimum talep ve ¢ogu ev
esyasi arasinda giiglii bir iliski oldugu goriiliirken,
6zellikle kurutma makinesi, bulagik makinesi ve
elektrikli ocaklar en biiyiik etkiye sahip cihazlar olarak
belirlenmistir.

19

2011

Wiessman
vd.

Portekiz

2001
2005
2006

Tammlayicr istatistikler,
Regresyon Modeli

Hanehalk: ve konut 6zelliklerinin, hanehalk: elektrik
tiketiminde 6nemli bir etkiye sahip oldugu
gortilmiistiir. Gelir, cihaz sayisi ve alan
karakteristiklerinin kisi basina diigen elektrik
titketimini artirdig1 goriiliirken, hanehalk: bitytikligi
arttik¢a kisi bagina diigen elektrik tikketim miktarimn
azaldig1 goriilmiistiir. Kentte yasayan hanehalklari,
kirsalda yasayanlara gore kisi basina daha fazla
elektrik tiikettikleri goriilmiis, oda say1s
karakteristiginin istatistiksel olarak onemli olmadigi
gorilmiigtir

20

2008

Yohanis
vd.

Kuzey
irlanda

2004
2005

Tammlayicr istatistikler,
Regresyon Modeli

Konut tipi, konutun yeri, biiyiikligii miilkiyet durumu,
ev aletleri sayisi, hanehalki biiyiikliigi, geliri, yas: gibi
hanehalk: sakinlerinin niteliklerinin, elektrik
tiiketiminde 6nemli etkilerinin oldugu goriilmiigtiir.

21

2005

Yoo

Kore

1970-2002

Zaman Serisi

Diger kosullar sabit oldugunda reel gelirdeki artigin
elektrik titketimini artirdig1 sonucuna ulasilmistir.
Plazma televizyon, yiiksek hizli kablolu ve/veya
kablosuz internet baglantisinin elektrik tiiketimini
tesvik ettigi sonucuna ulagilmstir. Elektrik
tiiketimindeki bir artigin ekonomik biiyiimeyi
dogrudan etkiledigi ve ekonomik biiyiimenin daha
fazla elektrik tiiketimini de tetikledigi belirtilmistir.

22

2004

Filippini &
Pachuri

Hindistan

1993
1994

Regresyon Modeli

Demografik ve cografi degiskenlerin elektrik talebinin
belirlenmesinde dnemli oldugu goriilmiistiir
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2003

Akan & Tak

Tirkiye

1970-2000

Zaman Serisi,
Regresyon Modeli

Kurulan elektrik talep modellerinde uzun dénem gelir
esnekliklerinin kisa donem gelir esnekliklerinden
biiyiik oldugu sonucuna ulasilirken, konut igin elektrik
talebinin gelir esnekligi 1”den kiigiik oldugu sonucuna
ulagilmigtir

24

2002

Liao &
Chang

1993

Multinomial
Logit Regresyon

Yaglilar ile genglerin enerji tiiketimlerinin 6nemli
6lgiide birbirinden farkli oldugu goriilmiistiir.
Yagslilarin ev 1sitma i¢in daha az elektrik tiikettikleri
gortiliirken, 80 yas Gstii bireylerin alan 1sitmasi igin
daha fazla elektrik kullandig1 goriilmiistiir. Ev 1sitma
i¢in kullanilan enerjinin yasla beraber arttig1
goriiliirken, suyu 1sitmak igin kullanilan enerjinin
azaldig1 goriilmiistiir
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