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ONsSOZ

Bolgesel enerji tilketimlerine bakilarak, tiiketici profili analizi yapmak basit ve faydali bir ¢aligmadir.
Bu calisma hayata gegcirildigi taktirde kaynak tiitkenme riski, hava kirliligi, ekonomik biiyiime, olas1 bir dogal
afet veya hastalik aninda temkinli olma gibi birgok olumsuz duruma karsi fayda saglamaktadir. Caligmada
enerjinin dogru kullanilmasinin 6énemi vurgulanmaktadir. Enerji tiikketiminin hangi parametrelere bagl ve
degisken oldugunun arastirilmasi hedeflemektedir.

Enerji biliminde deneysel ortamda c¢alismalar yapmak genel olarak zaman alici ve maliyetli
islemlerdir. Deneysel siirecler yerine bilgisayar algoritmalari yardimiyla yeni modeller tasarlamak giin
gectikce daha ¢ok tercih edilmektedir. Ancak bilyilik veri gruplariyla ¢alismak tiiketici profili analizinin en
zor kisimlarindandir. Bu nedenle ¢alismayi sinirli tutup bolgesel sonuglar arastirilip degerlendirilmistir.
Makine kullanim teknikleri kullanilarak, elde edilen bircok bilgi esliginde yapilan deney sonuglari
gosterilmis ve konunun 6nemi anlatilmaya ¢aligilmustir.

Calismam boyunca zaman fark etmeksizin vaktini ayirip sorularimi cevaplayan, olaylara karsi
bilimsel bakis agimi gelistiren, tez ¢aligmalarimdan elde ettigim bulgulari bir bilimci gozii ile inceleyip
yorumlayan, sahip oldugu tiim kaynaklar1 ve degerli bilgi birikimini benimle paylasan ve tez yazimi boyunca
destegini esirgemeyen danisman hocam Sayin Dr. Umit CELIK e katkilarindan dolay1 ¢ok tesekkiir ederim.
Ne yaparsam yapayim hakkini 6deyemeyecegim her zaman ve her sartta yanimda olan, bugiinlere gelmemde
en biiyiikk emege sahip olan kiymetli Aileme giikranlarimi sunarim.

Son olarak bu zorlu siire¢ boyunca her zaman yakindan destek¢im olan degerli esime ¢ok tesekkiir
ederim.

Meryem BALTACI
ELAZIG, 2024
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OZET

Ener;ji Tiiketim Verileri Kullanilarak Tiiketici Davraniglarinin Analizi
Meryem BALTACI
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ekobiligim Anabilim Dal1

Subat 2024, Sayfa: xii +47

Bu tez, belirli bolgelere ait zamana bagl enerji tiiketimi ve ¢esitli demografik faktorlerin analizi {lizerine
odaklanarak, bolge halkinin tiiketici davraniglarini anlamay1 amaglamaktadir. Giiniimiizde, enerji tiikketimi ve
tilketici davranislari, siirdiiriilebilir enerji yonetimi ve toplum refahi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
baglamda, bu tez Istanbul'un ilgelerine odaklanarak, zamana bagh olarak dogalgaz, su, hane halk1, gaz abone
sayisi, okuma yazma bilme oranlari, kiralik konut fiyatlari, sosyal yardim alan haneler, yillik tibbi atik
miktarlar1 ve evsel atik miktarlar verilerini igermekte ve bolgesel enerji tiikketimi tizerindeki etkilerini analiz
etmeyi amaglamaktadir.

Tezde, dogalgaz, su, atik yonetimi, okuma yazma oranlar1 ve gelir durumu gibi kritik verilerle ve bu veriler
tizerinden bolgesel enerji tiikketimi ile tiiketici davraniglari arasindaki iliskinin incelemesini amaglamaktadir.
Analizde, belirli bir zaman dilimindeki enerji tiiketim desenlerinin ve bu desenlerin demografik faktorlerle
iligkisinin anlagilmasi igin istatistiksel ve makine 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Ayrica, bolgesel
enerji tilketimini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve ¢ikarimlarda bulunulmasi i¢in regresyon analizleri ve
veri madenciligi teknikleri uygulanmaktadir.

Elde edilen bulgular, bolgesel enerji tiikketimi {izerinde etkili olan faktorleri vurgulayacak ve bdlge halkinin
tiiketici davraniglarini sekillendiren unsurlari ortaya ¢ikaracaktir. Tez, enerji planlamasi ve siirdiiriilebilirlik
acisindan onemli olan bu baglantilart anlamamiza ve bolgesel enerji tiikketimini optimize etmeye yonelik
stratejiler gelistirmemize katkida bulunmayi amaglamaktadir. Tezde ayrica Covid-19 doneminin enerji
tilketimi ve tiiketici davranislan iizerindeki etkilerini anlamak igin gesitli istatistiksel ve veri madenciligi
yontemlerini kullanmaktadir.

Tezde, veriler kullanilarak zaman serilerini grafik iizerinde yorumlama, grafikler lizerinden gelecege yonelik
tahminde bulunma, makine 6grenme teknikleri ile smiflandirma yapma ve bu islemi Manifold Learning ile
tekrarlama gibi uygulamalar yapilmistir. Veriler ilizerinde yapilan analizlerde kisi bazli ortalama enerji
tiiketiminin okur-yazarliktan ¢ok gelir durumu ile ilgili oldugu anlagilmistir. Pandemi déneminde su tiiketimi
ve tibbi atik miktarinda artis oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢alisma, enerji sektorii ve tiiketici davranislar1 alaninda politika yapicilar, akademisyenler ve endiistri
uzmanlart i¢in degerli bilgiler sunacak ve siirdiiriilebilir enerji yonetimi konusundaki ¢abalar

destekleyecektir. Tez, Istanbul'un ilgelerindeki enerji tiiketimini etkileyen faktdrleri belirleyerek, enerji
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politikalarimin ve siirdiiriilebilirlik stratejilerinin gelistirilmesine katkida bulunmayi amaglamaktadir.
Sonuglar, yerel yonetimlere, enerji sirketlerine ve planlamacilara bdlgesel enerji tiiketimi {lizerinde etkili
politika olusturma konusunda rehberlik edecek ve gelecekteki arastirmalara yon gosterecektir. Caligma,
bolgesel diizeyde enerji verimliligini artirmaya yonelik stratejilerin gelistirilmesine 151k tutabilir. Istanbul'un
ilgeleri iizerinden yapilan bu analiz, benzer biiyllk sehirlerde ve bdlgelerde benzer c¢aligmalarin

uygulanmasina ilham verebilir.

Anahtar Kelimeler: Enerji, Analiz, Makine 6grenim teknigi
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ABSTRACT

Analysis of Consumer Behavior Using Energy Consumption Data
Meryem BALTACI
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Eco-informatics

February 2024, Pages: xii +47

This thesis provides an understanding of regional particle behavior by focusing on time-dependent energy
consumption and various demographic mass analysis of specific regions. Today, energy consumption and
consumer behavior are critical for sustainable energy management and social welfare. In this context, this
thesis focuses on the districts of Istanbul and includes data on natural gas, water, households, number of gas
subscribers, literacy rates, rental housing prices, households receiving social assistance, annual medical waste
amounts and domestic waste amounts over time. It aims to analyze its effects on regional energy
consumption.

The thesis aims to examine the relationship between regional energy consumption and consumer behavior
through critical data such as natural gas, water, waste management, literacy rates and income status. In the
analysis, statistical and machine learning methods are used to understand energy consumption patterns over
a certain period of time and the relationship of these patterns with demographic factors. Additionally,
regression analyzes and data mining techniques are applied to determine the factors affecting regional energy
consumption and make inferences.

The findings will highlight the factors affecting regional energy consumption and reveal the factors that shape
the consumer behavior of the local people. The thesis aims to contribute to our understanding of these
connections, which are important for energy planning and sustainability, and to develop strategies to optimize
regional energy consumption. The thesis also uses various statistical and data mining methods to understand
the effects of the Covid-19 period on energy consumption and consumer behavior.

In the thesis, applications such as interpreting time series on graphs using data, making predictions for the
future through graphs, classification with machine learning techniques and repeating this process with
Manifold Learning were carried out. Analyzes of the data revealed that average energy consumption per
person is related to income rather than literacy. It was observed that there was an increase in water
consumption and medical waste during the pandemic period.

This study will provide valuable information for policy makers, academics and industry experts in the field
of energy sector and consumer behavior and will support efforts in sustainable energy management. The
thesis aims to contribute to the development of energy policies and sustainability strategies by determining

the factors affecting energy consumption in the districts of Istanbul. The results will guide local governments,
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energy companies and planners in creating effective policies on regional energy consumption and will guide
future research. The study may shed light on the development of strategies to increase energy efficiency at
the regional level. This analysis conducted on the districts of Istanbul may inspire the implementation of

similar studies in similar large cities and regions.

Keywords: Energy, Analysis, Machine learning technique

X



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1.  Elektrik tiiketimine etki eden faktOrler ...........cceeceeiiiiiiiieiiiee e 10
Sekil 4.1.  Kisi basi ortalama dogalgaz Kullanimi.............cccceiriiiieeinine e e 22
Sekil 4.2.  Kiigiikgekmece ortalama kisi bast su tliketimi (t0n/y1l) .....ccoovviiiieniiiiiiniiieeee e 23
Sekil 4.3.  Zaman serileri (Time Series) analizi igin gorsel programlama ...........cccccoeeeieieneeneeeeeeeeennnn 25
Sekil 4.4.  Select ROWS ile 11G€ SECIM YAPIMA .....eciiiiieiiieiiiiieeiieeiie ettt ettt et eessaesbeeaeebeeseesseenneens 26
Sekil 4.5.  Kadikoy ilgesine ait aylara gore harcanan ortalama dogalgaz miktari...........cccceceeevvecieeciennnnne 27
Sekil 4.6.  Besiktas flgesi 2017-2021 yillsr1 arasinda ortalama dogalgaz tiikketimi miktari..................... 28
Sekil 4.7.  Catalca Ilesi aylara gore harcanan dogalgaz miKtart...........cco.ovrvveveveeeeereeeeeeeeieneeeeeennnns 29
Sekil 4.8.  Adalar ilgesi aylara gore harcanan ortalama Su MiKEart ...........ocoeeveruerereiieieie e 30
Sekil 4.9.  Esenyurt ilgesi yillik ortalama harcanan tibbi atik miktart ...........cocceovevevineiienenincniniee 31
Sekil 4.10. Tlgelerin kisi bast ortalama dogal gaz kullantm grafifi ............ccoevevevrveveeereeieneereerereeereenans 35
Sekil 4.11. Calismada kullanilan makine dgrenim tekKniKIeri .........occovvveieieiieniniciee e 36
Sekil 4.12. Makine 6grenim tekniklerinin bagarim yUzdeler .........ooveeerieeieiieiiieieceeee e 36
Sekil 4.13. Manifold Learning kullanarak siniflandirma yapma............ccccoeeevienieniiniiiniene e 37
SekKil 4.14.  Test and SCOTE SOMUC ......veiiivieiiieeetieeecteeeeteeeteeeeteeeeteeeeeeeetseeeseeeeseeeereeeersesesesensseenseensrsenens 37
Sekil 4.15. Normalize tme ISIEIMI ......ccviieiieiiiicieciice ettt e teere e sve et saeetaeeaeeeraeeeneens 38
Sekil 4.16. Normalize etme 1SISIMI SONMUCU.........c.veeieriiieiiieeeieetieeitie et eeeteeeeeteeeereeeerreeetteeesareeesseeeeseesereeenns 38
Sekil 4.17. Dogal gaz kisi bagt ortalama tiKetim MiKEars ........cocceveriirieiieieiiiecee e 41
Sekil 4.18. Kisi basi ortalama evsel attk MIKEATT..........ccveevviiciiiieiie et 42
Sekil 4.19.  Yillik ortalama tibbi atik MIKEATT ......eevieeiiirieiieiieeieeeieee et aees 43



TABLOLAR LiSTESI

Sayfa

Tablo 2.1. Tiirkiye’de birincil kaynaklara gore kurulu gii¢ degisimleri (2019-2020)........cccvevvecvvernrennnee. 8
Tablo 2.2. Tiketilen Elektrik Miktarmin Tiiketici Tiirii Bazinda Dagiliminin Dénemler Arasi

Karsilastirilmasi (EPDK, Elektrik Piyasas1 Sektor Raporu, Nisan 2021) .....ccceeveeveriireneneeenene 8

Tablo 4.1. Ilcelerin kisi basina diisen ortalama tiiketim miktart [33, 34].......cccooeveviiirieeeeeeeeeeeeeenns 20

Tablo 4.2. Ilgelerin 2018 y1li Ocak ay1 dogal gaz tilketim MiKtarL.............cocovveveerveeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeenans 26

Tablo 4.3. Besiktas ilgesi Ocak aylart dogalgaz tiKetimi ..........cceevereeireieieerie et 28

Tablo 4.4. Adalar ilgesi y1llik su tiketimi MIKEATT .......eovevieiiiiiiiiiii e 29

Xi



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

IBB  : istanbul Biiyiiksehir Belediyesi
Bem @ milyar m? (billion cubic meter)

t : ton

xii



1. GIRIS

Enerji, modern toplumlarin siirdiiriilebilir kalkinmasimin temel taslarindan biridir ve enerji
tiikketimi, bir bolgenin ekonomik, sosyal ve cevresel sagligini sekillendiren 6nemli bir unsurdur. Bu
baglamda, bolgesel enerji tiikketiminin anlasilmasi ve etkileyen faktorlerin belirlenmesi, enerji
planlamasi, kaynak yonetimi ve siirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir dneme sahiptir. Tezde, bu
onemli konuya odaklanilarak, Istanbul'un ilgeleri iizerinden uygulamalar gergeklestirilip, enerji
tiikketim verileri kullanilarak tiiketici davraniglarinin incelenmesi amaglanmustir.

Bolge halkia enerji tikketim davraniglart hakkinda bilgi saglamak ve daha verimli enerji kullanimi
icin Oneriler sunmak amaciyla gergeklestirilen calismalar kisithdir. Fakat enerji israfinin
onlenmesi, stirdiiriilebilirlik i¢in kontrollii enerji kullanimi, enerji maliyetlerinin azaltilmasi, hane
halkinin bilinglendirilmesi, iklim durumu etkilerinin azaltilmasi agisindan bolgesel enerji tiiketimi
hakkinda bilgi sahibi olmak hem politikacilar hem hane halki i¢in 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasiin amaci genel olarak bolgesel enerji tiiketimi verilerinden faydalanarak tiiketici
davraniglarinin analizinin yapilmasidir. Belirli kogullar altinda enerji tiikketim analizinin ve tiiketim
sezonlarinin belirlenmesi, toplumun okur-yazarlik seviyesinin ve gelir diizeyinin enerji tiikketimine
etkisinin analiz edilmesi amaglanmistir. Tezde, salgin hastalik kosullarindaki toplumun davranis
degisikliklerinin, enerji tiikketim davraniglarina olan etkisinin belirlenmesi ve toplumun enerji
kaynaklarint siirdiiriilebilir bir sekilde kullanmasi i¢in enerji kaynaklari yonetimine ydnelik
¢Oziimler dnerilmesi amaglanmuistir.

Bolgesel enerji tiikketimi, su kullanimi ve atik miktar1 verileri, cevresel siirdiiriilebilirligin
degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi icin vazgeg¢ilmez birer kaynaktir. Bu verilerin analizi, enerji, su
ve atik yonetimi alanlarinda daha verimli ve ¢cevre dostu uygulamalarin tesvik edilmesine yardimci
olur. Siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulagsmak i¢in bu verilerin dogru bir sekilde toplanmasi, analiz
edilmesi ve uygun politika ve programlarla desteklenmesi 6nemlidir. Bolgesel enerji tiikketimi, su
kullanim1 ve atik miktar1 verileri, siirdiiriilebilir bir gelecegin insasina yonelik atilan adimlar i¢in
kritik bir rol oynamaktadir.

Gilintimiizde bolgesel tiiketim verileri analizi, tiiketici davranislarini anlama ve enerji tiikketimini
optimize etmek i¢in 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Enerji tiiketimi ve siirdiiriilebilirlik arasinda
yakin bir iliski vardir. Siirdiriilebilirlik, mevcut nesillerin ihtiyaclarin1 karsilamak i¢in dogal
kaynaklar tiiketirken gelecek nesillerin ihtiyaglarini da gozeterek hareket etme ilkesidir. Enerji
tikketimi ise modern toplumun isleyisi i¢in temel bir gereksinimdir ve ekonomik, sosyal ve
endiistriyel faaliyetlerin siirdiiriilmesini saglamaktadir.

Enerji tliketimi, fosil yakitlarin yanmasi ve diger enerji iiretim siirecleriyle beraber dogal

kaynaklarin tiikenmesine, ¢evre kirliligine ve iklim degisikligine yol acar. Bu nedenle, enerji



tiikketiminin siirdiiriilebilirligi tehdit ettigi bir gergektir. Ancak, siirdiiriilebilir bir enerji tiiketimi i¢in
cesitli yaklasimlar ve politikalar mevcuttur bunlardan bazilari soyledir;

Fosil yakitlarin yerine yenilenebilir enerji kaynaklarina gecmek, enerji tiiketiminin cevresel
etkilerini azaltmada 6nemli bir rol oynamaktadir. Giines, riizgar, hidroelektrik ve jeotermal enerji
gibi yenilenebilir enerji kaynaklar, siirdiiriilebilir enerji tiikketimi i¢in 6nemli bir potansiyele
sahiptir. Enerji verimliligi, daha az enerji tiiketerek ayni hizmet veya iiretimi saglamak anlamina
gelmektedir. Enerji verimliligi uygulamalari, enerji tiikketiminin azaltilmasina ve kaynaklarin daha
verimli kullanilmasina yardime1 olmaktadir. Diisiik karbonlu teknolojiler, enerji liretim ve tiiketim
slireglerinde sera gazi emisyonlarini azaltarak siirdiiriilebilir enerji tiikketimini tegvik etmektedir.
Enerji tiiketimi i¢in etkili ydnetim ve planlama, enerji kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilmasini
ve israfin 6nlenmesini saglamaktadir.

Bolgesel enerji tiiketimi, su kullanimi ve atik miktar1 gibi veriler, bir toplulugun veya sehrin
cevresel siirdiiriilebilirlik performansini degerlendirmek ve iyilestirmek icin 6nemli araglardan
bazilaridir. Bu verilerin analizi, ¢evresel etkileri anlamamiza, kaynaklarin verimli kullanimini
artirmamiza ve ¢evre dostu uygulamalari tesvik etmemize yardimci olur.

Bu tezde, bolgesel enerji tiketimi, su kullanimi1 ve atik miktar1 gibi veriler kullanilarak bolgelerle
ilgili ¢esitli ¢ikarimlarin elde edilmesi amaglanmaktadir. Bir bolgedeki enerji tiiketim verileri,
enerji etkinligi ve siirdiiriilebilirlik analizi igin temel bir kaynaktir. Calismada, enerji tiiketiminin
dagilimi, ana enerji kaynaklar1 ve enerji tiiketim egilimlerinin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenmistir.
Tiiketimin yogun oldugu sektorlerin belirlenmesi ve enerji tiikketiminin yogun oldugu bolgelerde
iyilestirme Onerileri yapilmasi amacglanmistir. Elde edilen sonuglar, enerji tasarrufu ve cevresel
etkinlik i¢in politika ve programlarin gelistirilmesine katkida bulunabilir.

Bolgesel su kullanimlari, belirli bir cografi bolgede bulunan insanlar veya endiistrilerin su
kullanimlarinin ne 6l¢iide kullanildigini ve bu kullanimin siirdiiriilmesini degerlendirmeyi amagclar.
Su tiiketimi, igme suyu, tarim sulamasi, endiistriyel iiretim ve enerji iiretimi gibi farkli amaglarla
gerceklestirilebilir. Bolgesel su kullanim verileri, su yonetimi stratejileri ve kaynaklarmin verimli
kullanimi i¢in 6nemli bir temel olusturur. Bu veriler, su tiikketimini etkileyen faktorleri ve su
kullaniminin  dagiliminmi anlamamiza yardimci olur. Analiz sonuglari, su tasarrufu ve su
kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi i¢in 6nemli ipuglar1 saglayabilir. Ayrica, su tiiketimi yiiksek
bolgelerde su kaynaklarimi korumak ve etkin su ydnetimi politikalarmi tesvik etmek icin
kullanilabilir.

Bolgesel atik miktari verileri, atik yonetimi ve geri doniisiim ¢alismalari i¢in kritik 6neme sahiptir.
Bu veriler, atik iiretim miktarini, atik tiirlerini ve atik bertaraf yontemlerini anlamamiza yardimci
olur. Atik miktar1 azaltma, geri doniisiim ve atik yonetimi politikalarinin etkinligini degerlendirmek
icin bu veriler kullanilabilir. Ayrica atik miktariin en yiliksek oldugu alanlarda geri doniisiim

programlari ve atik azaltma kampanyalarinin hedeflenmesine yardimei olabilir.



Enerji titkketimi, su kullanimi ve atik miktar1 verilerinin bir araya getirilmesi, bolgenin siirdiiriilebilir
kalkinma stratejileri belirlemede 6nemli role sahiptir. Bu veriler gevresel etkileri azaltmaya yonelik
entegre yaklasimlarin gelistirilmesine ve bdlgenin cevresel siirdiiriilebilirligini artirmaya yonelik
politikalarin belirlenmesine katki saglar. Ayrica, enerji, su ve atik yonetimi arasindaki etkilesimleri

anlamamiza yardimci olarak biitiinsel bir siirdiiriilebilirlik stratejisi gelistirilebilir.

1.1. BOLGESEL VERILERIN ONEMi

Bolgesel veriler, belirli bir cografi bolge veya alanla ilgili toplanan ve analiz edilen verilerdir. Bu
veriler, cografi bolgelerdeki ekonomik, sosyal, ¢evresel ve demografik 6zellikleri anlamak ve
anlatmak igin kullanilmaktadir. Bolgesel verilerin toplanmasi ve analizi, planlama, politika
olusturma ve kaynak yonetimi gibi bir¢ok alanda énemli bir rol oynamaktadir. Bolgesel veriler,
bolgedeki meveut durumu anlamak ve gelecekteki ihtiyaglari tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Bu veriler, altyap1 gelistirme, ulasim planlamasi, niifus dagilimi ve konut politikalar1 gibi alanlarda
etkili planlama ve politika olusturmaya yardime1 olmaktadir. Bu tezde de istanbul ilinin ilgeleri
hakkinda dogalgaz tiiketimi, su tiiketimi, ortalama hane halki sayisi, kiralik konutlar, tibbi atik
miktar1 gibi veriler incelenip bu bolge hakkinda yorumlar yapilmistir. Bolgesel veriler, bolgenin
ekonomik giicii, endiistriyel yapisi, istihdam diizeyi gibi ekonomik gostergeleri analiz etmeye
yardimce1 olmaktadir. Cografi bolgelerdeki dogal kaynaklarin verimli bir sekilde yonetilmesi icin
de bolgesel veriler 6nemlidir. Su kaynaklari, ormanlar, tarim arazileri ve diger dogal kaynaklarla
ilgili veriler, siirdiiriilebilir kaynak yonetimi stratejilerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
Bolgesel veriler, toplumda esitsizlik ve adaletsizlik konularin1 anlamak i¢in de kullanilmaktadir.
Niifus dagilimi, gelir diizeyi, egitim ve saglik hizmetlerine erisim gibi toplumsal gdstergelerin
analizi, sosyal politikalarin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Dogal afetler ve salgin hastaliklar
gibi olaganiistii durumlar i¢in risk degerlendirmesi ve acil durum yonetiminde kullanilmaktadir. Bu
veriler, acil durum hazirlik planlarmin olusturulmasinda ve kriz miidahalesinde kritik bir rol
oynamaktadir. Bolgesel cevresel veriler, bdlgenin hava kalitesini, su kalitesini, dogal yasam
alanlarini, gevresel kirliligi ve dogal kaynaklarini igerir. Bu veriler, ¢cevresel etkileri degerlendirmek
ve stirdiiriilebilir cevresel politikalarin olusturulmasina yardimei olmak i¢in kullanilabilir. Bolgesel
altyap1 verileri, bolgedeki ulasim agi, enerji tesisleri, su ve atik yonetimi sistemleri gibi altyapi
unsurlarimi igerir. Bu veriler, altyapi gelistirme ve iyilestirme projelerinin planlanmasi igin
onemlidir. Bolgesel egitim ve saglik verileri, egitim diizeyini, saglik hizmetlerine erisimi, hastane
ve okul sayisini igerir. Bu veriler, egitim ve saglik politikalarinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi
i¢in kullanilabilir.

Saglik hizmetlerinin sagladigi kaliteyi attirmak igin hasta merkezli hizmet verme, bulasici
hastaliklarin erken tespiti, tedavi yontemlerinin iyilestirilmesi ve hastanelerin kalitesinin takip

edilmesi gibi bircok alanda bolgesel verilerden faydalanilmaktadir [1]. 2005°te ABD’deki



hastanelerin ve doktorlarin %30°u tibbi elektronik kayitlar1 kullanirken, 2011’in sonuyla beraber
bu oranda artis goriilmiis, yaklasik olarak hastanelerin %751 ve doktorlarin %451 tibbi elektronik
kayitlar1 kullanir hale gelmistir. Ayrica ABD’deki hastanelerin yaklasik %45°1 2013 itibariyle yerel
ve bolgesel saglik bilgilerinin paylasildigi HIEs (Health Information Exchanges) platformlarinda
yer almis ve gelecekte de hastanelerin bilgi paylasim platformlarinda var olmaya devam edecegi
diisiiniilmektedir [2].

Sonug olarak bolgesel veriler, bir bolgenin sosyo-ekonomik, cevresel ve demografik durumunu
anlamak ve yonetmek icin gereklidir. Bu veriler, siirdiiriilebilir kalkinma, kaynak yonetimi, acil
durum yonetimi gibi alanlarda etkili kararlar almak ve toplumun refahini artirmak igin

kullanilmaktadir.

1.2. PROBLEM TANIMI VE HIPOTEZLER

Gilinlimiizde, sehirlesme ve niifus artisiyla birlikte enerji ve kaynak tiiketimi, kentsel alanlarda
giderek artan bir endise kaynagi haline gelmistir. Bu durum, enerji tiikketimini etkileyen faktorleri
anlamay1, enerji kaynaklarimi etkin bir sekilde yonetmeyi ve siirdiiriilebilir enerji politikalar1
gelistirmeyi zorunlu kilmaktadir. Istanbul, kiiltiirel, ekonomik ve demografik cesitliligiyle 6ne
cikan bir metropol olup, bu dinamik yapist i¢inde enerji tiiketimi ve tiiketici davranislari
karmasikligini beraberinde getirmektedir.

Bu baglamda, bu tez, Istanbul'un ilgeleri iizerinden enerji tiiketim verileri kullanilarak tiiketici
davranislarinin incelenmesi amaglamaktadir. Enerji tiiketimi ve demografi iliskisi, Istanbul'un
farkli ilgelerindeki enerji tiiketimi ile demografik faktorler arasindaki iligkinin net bir sekilde
anlasilmasi ve demografik degiskenlerin enerji tiiketimi iizerindeki etkilerinin belirlenmesidir.
Covid-19 pandemisinin enerji tiikketimine etkisi, Covid-19 pandemisi ddéneminde istanbul'un
ilcelerindeki enerji tiiketiminde meydana gelen degisikliklerin analizidir. Bu donemdeki 6zel
faktorlerin (uzaktan calisma, sokaga ¢cikma kisitlamalari, vb.) enerji tiiketimi tizerindeki etkilerinin
anlasilmasidir. Sosyal ve ekonomik faktorlerin rolii, istanbul'un ilgelerindeki enerji tiiketimi ile
sosyo-ekonomik faktdrler arasindaki kompleks etkilesimlerin incelenmesidir. Ozellikle, okuma
yazma bilme oranlari, ortalama kiralik konut fiyatlari, sosyal yardim alan hane sayisi gibi
faktorlerin enerji tiiketimine olan etkilerinin anlasilmasidir. Siirdiiriilebilir enerji politikalari,
Istanbul'un ilgelerine 6zgii enerji tiikketimi ve tiiketici davramglar1 analizi sonuglarmdan yola
cikarak, siirdiiriilebilir enerji politikalarinin olusturulmasina yonelik stratejilerin belirlenmesidir.
Bu tezin amaci, Istanbul'un ilgeleri dzelinde enerji tilkketimi ve tiiketici davranislari konularinda
bolgesel bir perspektif sunarak, sehir planlamacilari, enerji uzmanlar1 ve yerel yoneticilere
kapsamli bir bakis acist saglamak ve gelecekteki enerji yOnetimi icin temel bir gerceve

olusturmaktir.



Bu tezde Istanbul i¢in kamuya agik veri tabanlar1 analiz edilerek enerji kullanimu ile ilge, mevsim,
sanayilesme, egitim iliskilerinin analiz edilmesi hedeflenmistir. Enerji kaynaklarinin ne kadar siire
yeterli olacagini tahminde bulunmak ve 6nlem almak i¢in tiiketici profili analizini yapip, ongoriide
bulunmak énemlidir.

Maliyeti artan enerji cesitleri bilingsiz tiiketilmektedir. Artan maliyetleri, faturalara tasarrufla
yansitmamiz gerekir. Bazi enerjilerin biiylik kismi fosil kaynaklardan elde edildigi icin gereksiz ve
bilingsiz tiikketimi dogaya zarar verir; hava, su ve toprak kirliligine neden olur. Bunun geri doniisiinii
elde etmek zordur ¢iinkii kirlenen doganin kendini yenilemesi yiizyillar siirebilir hatta miimkiin
olmayabilir fakat bizim bizden sonraki nesillere temiz ve dogal kaynaklar agisindan zengin bir
yagam alani birakmamiz gerekir bunun i¢in de enerjinin biiyiik kismini temiz ve yenilenebilir enerji
kaynaklarindan saglamamiz gerekir.

Hane enerji tiiketimi ile gelir durumunun orantili oldugu bu tez ¢aligmasinin 6nemli hipotezleri
arasinda yer almaktadir. Ayrica bolgesel enerji kullaniminin bélgenin sosyal ve kiiltiirel durumu
ile ilgili oldugu, kent sakinlerinin davranislarinin enerji kullanim verilerinden tahmin edilebilecegi,
pandemi dénemi icin kullanilan elektrik miktarina bakilarak hastaligin yogun oldugu bolgelerin
tespit edilebilecegi, bolgenin endiistri bolgesi mi yerlesim bdlgesi mi oldugu hakkinda yorum
yapilabilecegi, enerjinin yogun olarak kullanildig1 bolgelerde karbon emisyonu fazla olabilecegi ve
evsel atik miktarinin tiiketimle dogru orantili olup, bolgelere gore degisebilecegi de (resmi sektor

yiiksek, 6zel sektor orta, kirsal alanlarda diisiik) 6nemli varsayimlar arasinda yer almaktadir.

1.3. Konu ve Kapsam

Bu tez calismasi Istanbul ilinin ilgeleri gdz dniinde bulundurularak bélge halki hakkinda ¢ikarimlar
yapmay1 konu almistir. Ornegin bdlgedeki sosyal yardim alan hane sayisina bakilarak bdlgenin
ekonomik durumu hakkinda yorum yapilabilir veya yillara gore ekonomik iyilesme olup olmadigi
gdzlemlenebilir.

COVID-19 pandemisi diinya genelinde bir¢ok alanda oldugu gibi enerji ve kaynak tiikketimini de
etkilemistir. Ozellikle sehirlerdeki karantina uygulamalari, isyerleri ve okullarin kapanmas gibi
onlemlerle birlikte elektrik tiiketimi diiserken, evlere kapanma ve tedavilerle beraber evsel ve tibbi
atik miktar1 artig gdstermistir.

Sanayi ve Isletmelerde pandemi siirecinde birgok iilkede fabrikalarin ve isletmelerin kapanmasi
veya siirl calismasi nedeniyle sanayi sektoriinde elektrik tiikketimi azalis gdstermistir. Pandemi
siirecinde birgok iilkede ulasim sektdriinde ciddi bir diisiis yasanmistir. Ozellikle hava yolu trafigi
onemli Ol¢iide azalmistir. Bu nedenle, havaalanlarinda, tren istasyonlarinda ve otogarlarda elektrik

tiikketimi de azalmustir.



Bu siirecte bircok insan evde kalmak zorunda kalmistir. Bu durum elektrik, su, kis aylarinda
dogalgaz tiiketimini arttirmugtir. Insanlar evlerinde daha fazla zaman gegirdigi icin evlerdeki

aydinlatma, 1sitma, havalandirma ve diger elektrikli cihazlarin kullanimi ise artmistir.



2. LITERATUR OZETi

Literatiirde bulunan calismalar, genellikle enerjinin ne kadar tiiketildigi iizerinedir. Ancak, hane
halkimin bolgesel tiikketimi ne denli degistirebilecegine dair ¢ikarimlar yapilip, pozitif ve negatif
bulgular tartigilip bunlarin degistirilmesi ve iyilestirilmesi adina bir ¢aligsmaya rastlanmamastir.
Bolgesel enerji tiiketiminin artmasi, bir¢ok Onemli nedenden dolay1 enerji ydnetimi ve
stirdiiriilebilirlik acisindan kritik rol oynamaktadir. Bu konuda bilingli davranmazsak bazi
kaynaklarimiza geri doniisli olmayan zararlar verebiliriz. Konuyla ilgili biraz bilgi verecek olursak;
bolgesel enerji tiikketim bilgileri, enerji dagitimi ve yonetimi igin temel verileri saglar. Bu veriler,
enerji sirketleri, hiikiimetler ve diger ilgili kuruluslar icin kararlar alimirken kullanilir. Ayni
zamanda boélgesel enerji tiikketimi, enerjinin ne kadarinin dagitimini ve ne kadarinin saklandigini
anlamamizi saglar. Bu enerji kaynaklarmin siirdiiriilebilir bir sekilde yonetilmesine yardimci
olabilir. Eger bir bolge ¢ok fazla enerji tiiketirse, enerji kaynaklar: tiikenme riski ile kars1 karsiya
kalabilir. Bolgesel enerji tiiketimi bilgisi, bolgesel enerji tiikketiminin nedenlerine odaklanmamiza
ve bu etkilerin azaltilmasi igin politika ve uygulamalarin iyilestirilmesine yardimeci olur. Enerji
tiikketimi, hava kirliligi, sera emisyonlar1 ve dogal biiyiime gibi olaylar1 dogrudan etkiler. Bolgesel
enerji tiiketimi bilgileri, enerji arzinin korunmasi ve gilivenceye alinmasi i¢in kullanilir. Enerji
tiikketiminin artmasi veya azalmasi, enerji ithalatinin gerekliligini etkileyebilir ve bu da enerji
giivenligi tizerinde etkiler yaratabilir. Enerji maliyetleri yiiksekse veya enerji tiiketimi istikrarsizsa
ekonomik biiylime ve istikrar bozulabilir. Bolgesel enerji tiiketimini izlemek, ekonomik
tasarruflarin saglanmasinda da 6nemli bir rol oynar.

Enerji tiiketimi verileri, enetji tikketiminin degistirilmesi ve birlestirilmesi i¢in temel olusturur.
Ornegin, enerji talebinin yiiksek oldugu altyapinin genislemesi ve kapasitenin artmasi énemlidir.
Bolgesel enerji tiiketimi verileri, enerji arzinin istikrar1 ve fiyat para birimleri gibi riskleri
degerlendirme i¢in kullanilir. Bu, enerji politikalarini belirlerken 6nemli bir faktordiir.

Sonug olarak bolgesel enerji tiikketim bilgileri; enerji yonetimi, enerjinin siirdiiriilebilirlik,
ekonomik biiylime, biiylimenin korunmasi, verimliligi arttirmak ve enerji tasarrufu gibi temel
alanlardaki bakimlar1 ve hizli bir sekilde belirlenmesi i¢in kritik bir aractir. Bu veriler, enerji
politikalarinin korunmasi ve enerji sistemi iizerinde olumlu degisiklikler yapmak i¢in kullanilabilir.
Sentiirk ve arkadasi tarafindan yapilan ¢alismada COVID-19 pandemisi ve Tiirkiye ekonomisi
iizerine etkileri iizerine bir ¢calisma gerceklestirmistir [3]. Calismada pandeminin elektrik tiiketimi
acisindan en bilylik olumsuz etkilerinin ticarethanelerde goriildiigii soylenmektedir. Tiirkiye’de
2020 yilinin ilk birkag ayinda elektrik tiiketimi azaldig: halde, kurulu gii¢ miktar1 artmistir, ayni

zamanda kurulu giiclin kaynaklara gore dagiliminda degismeler olmustur.



Tablo 2.1. Tiirkiye’de birincil kaynaklara gore kurulu gii¢ degisimleri (2019-2020)

Birincil Kaynak [ 2019 [ 2020

Santral Adedi | Kurulu Gii¢ (MW) | Santral Adedi | Kurulu Gii¢ (MW)
Akarsu 558 7.860,50 577 8.058,90
Barajli 124 20.642,50 133 22.925
Linyit 48 10.101,00 47 10.119,90
Ithal Komiir 15 8.966,90 15 8.986,90
TaskOmiirii 4 810,8 4 810,80
Asfaltit Komiir | 1 405 1 405
Dogalgaz 332 25.902,30 343 25.672,90
Riizgar 275 7.591,20 332 8.832,40
Glines 6.901 5.995,20 7.518 6.667,40
Jeotermal 54 1.514,70 60 1.613,20
Biyokiitle 181 801,6 275 1.115,60
Fuel Oil 11 305.9 11 305.9
Atik Is1 82 361,8 83 369,1
LNG 1 2 1 2,00
Motorin 1 1 1 1,00
NAFTA 1 4,7 1 4,70
TOPLAM 8.589 91.267,00 9.402 95.890,60

2021 yilmin Nisan ayinda endiistriyel elektrik tiiketimi degerleri pandemiden dnceki, 2020 yilinin
Ocak ay1 istatikleri ile karsilagtirildiginda, tiiketilen elektrik miktarmin sanayide %8,5 yiikseldigi,
ticarethanelerde %20 ve meskenlerde %2,8 diistligii gozlemlenmistir. 2021 yilinin Nisan ayinda
endiistriyel elektrik tiiketimi, pandeminin ilk yogun etkilerinin yasandigi 2020 yilinin Nisan ayina
gore, sanayide %47,5 ticarethanelerde %29,5 ve meskenlerde ise %4 oraninda yiikselmis

durumdadir [4].

Tablo 2.2. Tiiketilen Elektrik Miktarinin Tiiketici Tiirii Bazinda Dagiliminin Donemler Arasi
Karsilastirilmasi (EPDK, Elektrik Piyasasi Sektdr Raporu, Nisan 2021)

2020 Nisan | 2021 Nisan | Degisim (%)

Tiiketici Tiirii | Miktar(Mwh) | Pay(%) | Miktar(Mwh) | Pay(%)
Sanayi 6.159.708,05 | 39,587 9.088.603,36 | 44,427 47,55
Ticarethane 3.447.834,62 | 22,158 4.465.876,62 | 21,830 29,53
Mesken 5.050.217,67 | 32,456 5.262.582,79 | 25,724 421
Tarimsal 499.414,13 3,210 1.233.500,70 | 6,030 146,99
Sulama

Aydmlatma 402.837,40 2,589 406.985,25 1,989 1,03
Genel 15.560.011,87 | 100 20.457.548,71 | 100 31,48
Toplam

COVID-19’un ekonomik etkilerinin goriilmeye basladigi 2020 yilinda faturalandirilan elektrik
tiikketiminde goriilen artig, pandemi siirecinin baslarinda olusan olumsuz beklentilerin tam tersi bir
durumla kargilagtirmistir. Pandeminin sebep oldugu talep diisiisli, gelecege yonelik olumsuz
beklentiler, kismi ve tam kapanma Onlemleri gibi enerji talebini olumsuz ydnde etkileyen
gelismelere ragmen, sanayi sektorii elektrik tiiketiminin pandemi Oncesi degerlerine 2020 yili

Haziran ayinda ulasmasi ve bu donemden sonra 2021 yili Subat ay1 disinda istikrarli bir artis



gostermesi dikkat cekmektedir. Elektrik tiiketiminde yasanan bu hizli toparlanma ve tiiketim artisi
sanayi sektoriiniin pandemi krizinden derinden etkilenmedigi olarak yorumlanmastir.

Enerji verimliligi programlarini etkili bir sekilde planlamak ve yiiriitmek i¢in, hane halk: elektrik
tiikketimini yonlendiren belirleyicilerin (yiizey alani, ortalama dis sicaklik ve bina sakini say1si1 vs.)
dogru bir sekilde arastirilmas1 gerekmektedir [5]. Ancak kolay erisilebilen, yiiksek ¢oziintirliikli
tiikketim verilerinin bulunmamasi nedeniyle, enerji kullanimiin ve enerjiyle ilgili davranislarin
altinda yatan belirleyiciler daha 6nce kapsamli bir sekilde incelenmemistir [6].

Alkilli sayaglarin ve gercek zamanli ev enerji izleme hizmetlerinin giderek yayginlasmasiyla birlikte
bu tiir temel belirleyicilerin incelenmesine imkéan taniyan veriler kullanilmak f{izere ortaya
cikmaktadir. Ancak hane diizeyindeki tiiketim verilerini analiz etmeye ve sonuglar ¢ikarmaya
yonelik caligmalar heniiz resmilestirilmemistir. Amir Kavousian ve arkadaglarinin yaptigi bir
calismada, ABD'deki 1628 hane i¢in 10 dakika araliklarla akilli sayag verilerinden olusan genis bir
veri seti kullanilmistir [7]. Veri seti 2010 yilinda 238 giin boyunca toplanmis ve hane halki
verilerine iliskin 114 soruluk kapsamli bir anketle desteklenmistir. Hane halki anketinde, konutun
iklimi, konumu, fiziksel 6zellikleri, elektronik aletleri ve sakinleri hakkinda bilgiler kullanilmistir.
Modellerin sonuglarinin karsilastirilmasinda, glinliik minimum tiiketimin en ¢ok hava durumu,
konum ve binanin fiziksel 6zelliklerinden etkilendigi goriilmiistiir. Ote yandan, giinlitk maksimum
tilketim en ¢ok, enerji tiikketimi yogun ve siirekli ¢alismayan son kullanimlardan (6rnegin elektrikli
su 1siticist) etkilenir. Bu son kullanim grubu ¢ogunlukla bina sakinlerinin doluluk seviyelerine ve
faaliyetlerine baglidir. Modellerde bina 6zellikleri arasinda ev biiyiikliigii en dnemli faktor iken,
evin yasi, bina tipi ve miilkiyet durumu elektrik tiiketimi iizerinde Onemli bir etki
gostermemektedir. Cift camli pencereler ve enerji tasarruflu aydinlatma armatiirler tercih etmek
gibi diger degiskenler, elektrik kullanimimin azaldigin1 gostermektedir. Bina tipi, 1sitma
yiikiiniin agir bastig1 kis mevsimi giinliik maksimum kullanimda 6nemli bir faktordiir. Kisin ¢cok
aileli apartmanlarda yasayan haneler en diisiik giinliik maksimum tiiketime sahip olurken, bunu
sehir evleri takip ediyor; son olarak miistakil (miistakil) evler kigin en yiiksek giinliik maksimum
tilketime sahiptir [8]. Cok sayida caligma, enerji tiiketiminin gelirle birlikte artti§i sonucuna
varir yani hane halkinin geliri, ev aletlerinin miktar ve kalitesini etkileyerek tiiketimi etkiler [9].
Zhifeng Guo ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alisma sonucunda ev, elektrik tiikketiminin temel birimi
oldugundan, hane basina elektrik tliketiminin azaltilmasi tim toplumun elektrik tiiketimini
azaltacaktir. Dolayisiyla elektrik tiiketimini azaltmak icin hane halki elektrik tiiketimi iizerinde
onemli etkisi olan faktorleri bulmamiz gerekiyor. Farkli ailelerin farkli yapisi, kiiltiirel gecmisi ve
aliskanliklar1 vardir. Farkli aile karakteristik faktorlerinin ev elektrigi {izerindeki etkileri Sekil

2.1’deki gibidir:
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Sekil 2.1. Elektrik tiiketimine etki eden faktorler

Kuzey Irlanda'daki bir apartman dairesinde aile iiyelerinin sayisi ile elektrik tiiketimi arasindaki
iligski incelenmistir. Sonuglar, en fazla yillik ortalama elektrik tiiketiminin dort veya daha fazla
kisinin yasadigi apartman dairesinde kullanildigini gostermistir [10].

Mcloughlin ve arkadaslari hanedeki elektrik tiiketimi ile ailenin ¢ocuk sahibi olup olmamasi
arasindaki iligkiyi arastirmistir. Cocuklu ailenin, ¢ocugu olmayan aileden daha fazla elektrik
tiikettigini bulmuslardir [10]. Brounen ve digerleri ¢ocuklu ailenin, ¢ocuksuz aileye gore 5 kat daha
fazla elektrik tiikettigini tespit etmislerdir [11]. Ancak Bartiaux ve Gram-Hanssen'in tam tersi bir
sonuglar1 vardir. ki veya daha fazla cocuklu (0-9 yas aras1 ¢ocuklar) ailenin elektrik tiiketimini
olumsuz etkiledigini, ¢ocuk sahibi olmanin ortalama elektrik tiiketimini azalttigin1 bulmuslardir
[12]. Gram-Hanssen, etkinin Danimarka bolgesinde anlamli oldugunu, ancak Belgika'da olmadigimi
bulmustur. Cramer ve digerleri Amerikali ailede 3 yasin altindaki ¢ocuklarin hanedeki elektrik
tiikketimi tlizerinde 6nemli bir etkisinin olmadigini ancak ailenin 3 yas iistii cocuklar1 oldugunda
elektrik tiikketiminde ciddi bir etki olustugunu bulmuslardir [13].

Yohanis ve arkadaglarinin yaptig1 ¢aligma, aile iiyelerinin yaslarinin, hanedeki toplam elektrik
titketiminde etkili oldugunu géstermistir [14]. Aile iiyesinin yag1 50-65 arasinda oldugunda elektrik
titketimi nispeten yiiksek oluyordu. Aile {iyesinin yas1 50'nin altinda veya 65'in {izerinde oldugunda
elektrik tiiketimi nispeten daha diisiiktiir. Leahy ve Lyons, Irlanda'da aile iiyelerinin yasinin 45 ile
64 arasinda oldugu hane halkinin elektrik enerjisi tiiketiminin 35-44 yag arasindaki hane halkindan
onemli derecede yiiksek olduguna dikkat c¢ekmistir. Aile iyelerinin yaslart 64'iin {izerinde

oldugunda hane halki elektrik titkketimi 6nemli 6l¢iide azalmigt1 [15]. Mcloughlin ve arkadaglari iiye
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yas1l 18-35 arasinda olan ailenin hanedeki elektrik tiikketiminin yaslar1 36-55 arasi olanlardan az
oldugunu bulmuslardir. Arastirmacilar bu ailenin daha fazla cocugu ve odasi olan orta yasl bir aile
olduguna inaniyorlardi. Yani elektrik tiikketimi daha fazlaydi [10]. Filippini ve arkadaslar1 Hindistan
bolgesinde yapmis olduklar1 ¢alismada {iyelerinin yas1 45'in altinda olan ailenin, iiyelerinin yasi
daha biiyiik olan aileye gore daha az tiiketime sahip oldugunu tespit etmistir [16]. Kavousian ve
arkadaslar1 Amerika Birlesik Devletleri'nde aile iiyelerinin yag1 55'ten fazla veya 19-35 arasinda
olan ailelerin daha az elektrik tiikettigini bulmustur [8].

Aile iyelerinin egitim diizeyi elektrik tiiketimi iizerinde etkili olmaktadir. Bartiaux ve Gram-
Hanssen ve arkadaglari egitim diizeyi arttikga hane halki elektrik tiiketiminin 6nemli Slgiide
azaldigimi tespit etmistir. Egitim diizeyi yiiksek olan aile bireyleri, egitim diizeyi diisiik olan aile
bireylerine gore daha az elektrik tiiketmektedir [12]. Ancak Cramer ve arkadaslarina gore, aile
iiyelerinin egitim diizeyinin hem Amerika Birlesik Devletlerinde hem de Hollanda'da elektrik
tiikketimi tizerinde 6nemli bir etkisi yoktur [13].

Cok sayida literatiir hane halki elektrik tiikketiminin gelirle birlikte arttigin1 gostermektedir. Yohanis
ve arkadaslar1 Kuzey Irlanda'da yillik geliri 30.000 irlanda poundunun iizerinde olan hanelerin,
yillik geliri 10.000 irlanda poundu olan diisiik gelirli ailelerden daha fazla elektrik tiikettigini
bulmustur. Bunun nedeni yiiksek gelirli ailelerin genis bir konut ve ¢esitli ev aletlerine sahip olma
egiliminde olmalariydi. Bu da daha fazla elektrik tiiketimine neden olmustur. Ancak ev aletlerinin
ve elektronik cihazlarin verimliligi de enerji tasarrufu agisindan hayati 6nem tagimaktadir. Maddi
olanaklar1 daha fazla olan aileler akilli cihazlar satin alma ve ilgili ev giic yOnetim
sistemlerini kullanma imkanina sahiptir; baz1 yoksul aileler ise yalnizca enerji tasarruflu armatiir
alabilmektedir. Bu durumda elektrik tiiketimi ekonomik gelismeyle birlikte eninde sonunda
degisecektir. Giderek daha fazla insan enerji tasarruflu aletleri sececektir [14]. Ozkan, konforlarini
korurken elektrik maliyetlerini azaltmak ve enerji verimliligini artirmak i¢in akilli ev gii¢c yonetim
sistemlerini kullanmistir. Sonug, sistemin geleneksel elektronik cihaz kullanimina kiyasla enerji
tiikketiminde yaklasik %5-16 oraninda azalma sagladigini gostermistir [17].

Literatiirdeki bazi arastirmalarin sonuglarina gore sosyal statiiniin elektrik tiiketimi iizerinde farkl
etkileri vardir. Mcloughlin ve arkadaslari, bir ailenin sosyo-ekonomik durumunun hanedeki
elektrik tiiketimi iizerinde 6nemli etkilere sahip oldugunu kesfetmistir. Sosyo-ekonomik durum ile
hane halki tiikketimi arasinda dogru orant1 vardir. Hane halki tiikketiminin yiiksek oldugu bolgelerde
sosyo-ekonomik durumun da daha yiiksek oldugu yapilan arastirma sonucunda gézlemlenmistir
[10]. Ancak Leahy ve Lyons'a gore aile iiyelerinin ekonomik durumunun hanedeki elektrik talebi
iizerinde 6nemli bir etkisi yoktu [15].

Ev insan hayatiin temel ihtiyacidir, ¢esitli hayat tarzlar1 evin tiirline gore degisebilir. Bu anlamda
farkli evler farkli yiik profilleri sergileyebilir. Bir yandan farkli ev tiirleri farkl: titkketim davraniglar

sergilerken diger yandan bireyler farkl1 yerlerde enerjiye karsi farkli tutum sergileyebilir. Ornegin
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ofis ve ev ortamlar1 arasinda farkli tiiketim davranislar1 vardir. Littleford ve arkadaslar1 ofis ve ev
ortamlarinda gerceklestirilen enerji tliketimi davraniglari arasindaki iliskiyi
arastirmistir. Aragtirma, ev ortaminin enerji kullanim davraniginin 6nemli bir 6zelligi oldugunu
gostermektedir [18]. Dixon ve arkadaslarinin calismasina gore, topluluk duygusunun isyerindeki
enerji tasarrufunda anahtar faktor oldugu kesfedilmistir. Bu nedenle konutun tiirii, elektrik tiiketim
davranisini etkileyen etkili bir faktordiir [19].

Incekara yapmis oldugu calismada yiiksek talep senaryosu altinda 2020-2030 yillar1 arasinda
Tiirkiye'de dogalgaz kullamiminin % 52 artarak yaklagik 76 becm’ e ulasacagi, diigiik talep
senaryosunda, toplam dogal gaz talebinin % 9 azalarak yaklasik 45 bem’ e ulasacagini
hesaplanmustir [20]. Caligmada bulanik TOPSIS yontemi (belirli 6lgiitlere gore belirsizlik altindaki
seceneklerin degerlendirilip siralanmasina ve en dogru secimin yapilmasina yardimei olan
yontemdir [21].) ile 10 sektor incelenmis ve iilkemizin dogal gaz talep senaryosu dahil sektorlerin
siralamasinda birinci Enerji sektorii ve ikinci sanayi sektorii olmustur. Calismada yapilan hesaplara
gore 2030 yilinda fosil yakitlar arasinda kiiresel enerji karisiminda, kullanim oraninin yiikselmesi
beklenen tek fosil enerji kaynagi dogal gazdir. Bu durumda kiiresel gaz rezervinin fazla olmasinin
(dogal gaz rezervinin 206 trilyon m? ve kesfedilmemis rezervlerin 354 trilyon m?®) yaninda temiz
ve gevreci bir enerji kaynagi olmasinin biiyiik pay1 vardir. Diger fosil kaynaklar ile kiyaslandiginda
ozellikle dogayr ve havayr daha az kirletmesi ve minimum sera gazi salinnmidan (karbon
emisyonu) dolayi ¢evreci bir fosil yakit olmasidir. 2019 yilinda Tiirkiye’de iiretim yapan ve toptan
satis lisansina sahip olan 8 firma tarafindan 473,8 milyon m? dogalgaz iiretimi gerceklestirilmistir.
Pandemi doéneminde yani 2020 yilinda bu fiiretim %6,8 oraninda azalma gostererek 9 sirket
tarafindan 441,2 milyon m® olarak gergeklestirilmistir (BOTAS, 2020). Bu rakam Tiirkiye nin
yillik dogalgaz tiiketiminin sadece %1 ini teskil etmektedir. Tiirkiye’nin yakin zamandaki dogalgaz
ithalati, 2015 yilindan itibaren diisiis gostermektedir (2017 y1l1 harig). 2017 yilina gére 2018 yilinda
%38,5 diisiis gosteren dogalgaz ithalati, 2019 y1linda %10 diisiis gostererek 45.2 milyar m? olmustur
[3].

Bu tez ¢alismasi farkli parametrelerin, belirli bir bolgedeki enerji tiiketimi lizerine olan etkilerini
aragtirmaktadir. Ayrica tezde enerji degisim programlarin etkili bir sekilde planlamak ve izlemek
i¢in hane halkinin tiikketimlerinin incelenmesi iizerinde durulmaktadir.

Bazi incelemeler, cocuklu ailelerin ¢ocuksuz ailelere gore daha fazla elektrik tiikettigini bulurken,
bazilarinda ise tam tersi sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar, cocuklarin yasina, bolgeye ve diger
faktorlere bagli olarak degisebilmektedir. Yaslar1 50-65 arasi ailelerin elektrik tiikketimi genellikle
daha ytiksektir. Arastirmada egitim diizeyi yliksek olan aileler, daha az egitimli ailelere gére daha
az elektrik tiiketir. Artan gelirle elektrik dagiliminin da arttig1 gdzlemlenir. Yiiksek gelirli haneler,

daha fazla elektrik tiikketen genis konutlara ve ev aletlerine sahip olma &zelligi tasir. Tiirkiye'de
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dogal gaz kullanimi, farkli senaryolara gore artabilir veya azaltilabilir. Bu, dogal gazin temiz ve
cevreci bir enerji kaynagi olarak saklanmasiyla iliskilendirilebilir.

Bir sonraki boliimde ise makine 6grenme tekniklerinden bahsedilip, girdigimiz verilerden ¢ikacak
sonuglar yorumlanacaktir. Tezin bu béliimiinde Orange ile Istanbul veri tabami ile ilgili deneysel
calismalar yapilmistir. Ornegin dogalgaz ve su icin zaman serileri ile gelecege yonelik tiiketim
verileri tahmini, bdlgesel dogalgaz tiiketimi ile gelir durumu arasinda iliski var m1? Gelir diizeyinin
ortalama kira ile iligkisi nedir? Atik miktari, su tiiketimi, dogalgaz tiiketimi ile egitim diizeyinin
alakas1 var mi1? Gibi sorulara yorum yaparak c¢ikarimda bulunmak igin cesitli uygulamalar

yapilmustir.
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3. YONTEM VE ARACLAR

Tez calismasinin bu boliimiinde bolgesel enerji tiikketimi analizi verilerinin islenmesinde
kullanilacak yontem ve araclar agiklanmaktadir. Kullanilan veri isleme teknikleri; zaman serisi
analizi, manifold learning, preprocess, data sampler, test and score, arima model, siniflandirma
analizi, yapay sinir ag1 ve karar agact makineleridir.

Veri isleme yontemleri, veri setlerini analiz etmek, diizenlemek, doniistirmek, aktarmak ve
gosterilmesi i¢in kullanilan yontemlerdir. Bu teknikler, veri bilimi, makine gelistirme, yapay zeka,
istatistik ve bilgisayar bilimleri gibi bir¢cok alanda kullanilir. Bilgi, belirli bir baglamda anlam ifade
eden ve bir amaci gerceklestirmek icin kullanilabilen veri kiimesidir. Ham verilere veya sadece
geemis olaylarin bir 6zetine dayali kararlar almak miimkiin ve giivenilir degildir. Ge¢gmiste yasanan
olumsuz bir deneyimin neden oldugu kaybi1 dnlemek de imkansizdir. Onemli olan, ileriye déniik
durumsal tahminler sunan modellerle 6nceden tedbir alabilecek bir yonetim yaklagimina gegcmek
ve muhtemel kayiplart dngorebilmektir [22]. Bu nedenle, biiyiik veriyi isleyebilen teknikleri
kullanma 6nemlidir. Bu ham veriyi bilgiye veya anlamli bir forma doniistirme siirecleri, veri
madenciligi araciligiyla gerceklestirilebilir [23]. Veri madenciligi, bu tiir durumlarda kullanilan

biiyiik veri setlerinde gizlenmis desenleri ve egilimleri kesfetme islemini ifade eder [24].

3.1. ARIMA Zaman Serileri ile Tahminde Bulunma

ARIMA(p, d, q) modeli, 6nceki zaman adimlarindaki farkliliklarin ve hatalarin dogrusal bir
kombinasyonunu kullanarak tahmin yapar [25]. Bu model, bir serinin duragan hale getirilmesiyle
daha basarili tahminler yapabilecegini varsayar. ARIMA ydntemi, seriyi duragan hale getirmek i¢in
otomatik olarak fark alma islemini uygular. Fark alma, 6rnegin bir zaman araligindaki deger ile bir
onceki zaman aralifindaki degerin farkinin alinmasi gibi bir siireci igerir. ARIMA modeli, tek
degiskenli, egilim i¢eren ancak mevsimsel etkileri olmayan veriler i¢in uygundur.

Modelin p degeri, gecmis gercek degerlerin kag zaman adimi gecikmeli oldugunu ifade eder
(otoregresif derece). d degeri, fark alma igleminin kag defa yapildiginin sayisini belirtir (fark
derecesi). q degeri ise artiklardaki gecikme sayisini veya hata terimlerindeki hareketli ortalama
derecesini belirler. ARIMA modeli, bu parametrelerin dogru se¢imi ile zaman serilerini etkili bir

sekilde modelleyebilir ve tahmin edebilir.

3.2. Manifold Learning

Manifold learning, veri setlerindeki karmasik yapilar1 anlamak ve bu yapilar1 daha diisiik boyutlu
bir alanda temsil etmek icin kullanilan bir dizi matematiksel ve istatistiksel teknigi ifade eder.

Genellikle, yiiksek boyutlu veri setlerindeki karmagik yapilar1 anlamak ve gorsellestirmek amaciyla



kullanilir. Manifold, bir uzayin icsel yapisim1 ifade eden matematiksel bir terimdir. Manifold
learning algoritmalari, veri setindeki karmasiklig1 daha diisiik boyutlu bir uzaya haritalayarak, veri
setinin temsilini basitlestirir. Bu tiir algoritmalar, genellikle boyut azaltma (dimensionality
reduction) olarak adlandirilan bir kategori i¢inde yer alir. Boyut azaltma, 6zellikle yiiksek boyutlu
veri setlerindeki giiriiltiiyli azaltmak, ozellikleri sikistirmak ve veri setini daha anlasilir ve
islenebilir hale getirmek i¢in kullanilir. Manifold learning, 6zellikle gorsellestirme, desen tanima
ve siniflandirma gibi uygulamalarda kullanilir. Bu algoritmalar, veri setlerindeki karmasik yapilar

daha iyi anlamak ve daha etkili veri analizi yapabilmek igin 6nemlidir.

3.3. Test and Score

"Test and score" terimi, Orange'un iginde bulunan bir dizi 6zellik ve aracin bir parcasi olarak
kullanilabilir. Bu 6zellikler, genellikle modelin performansini degerlendirmek ve test etmek
amactyla kullanilir. Orange'un "Test and Score" 6zelligi, bir modelin tahmin yeteneklerini 6lgmek
ve degerlendirmek icin kullanilan bir dizi araci igerir.

Model test etme 6zelligi, egitilmis bir modelin performansini degerlendirmek icin kullanilir. Veri
setindeki ayrilmis test verileri iizerinde modelin nasil performans gosterdigini dlger. Dogruluk
Olciimii, Orange, modelin dogrulugunu 6l¢mek icin farkli metrikler sunar. Bu, modelin gercek
degerleri ne kadar dogru tahmin ettigini gosterir. Karisiklik matrisi, siniflandirma problemleri i¢in
kullanilan bir aragtir. Modelin hangi siniflar1 ne kadar dogru veya yanlis tahmin ettigini gosterir.
ROC egrisi, siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiktir.
Precision ve Recall degerleri, siniflandirma modellerinin performansini 6lgen diger metrikler
arasinda “precision” (kesinlik) ve “recall” (duyarlilik) degerleri bulunur. Orange'un sundugu bu
araglar, kullanicilarin model performansini daha iyi anlamalarina ve gelistirmelerine yardimeci olur.
Kullanicilar, bu o6zellikleri kullanarak farkli modelleri karsilastirabilir ve en uygun olanini

segebilirler.

3.4. Kiimelenme Analizi

Kiimelenme analizi, benzer 6zelliklere sahip verileri gruplandirmak icin kullanilir. Bu teknik,
bolgesel olarak benzer gaz, su, atik su ve ¢op kullanimi olan bolgeleri belirlemek i¢in kullanilabilir.
Cagatan Taskin ve Giill Gokay Emel tarafindan 2010 yilinda veri madenciliginde kiimeleme
yaklasimlar1 ve Kohonen aglar1 ile perakendecilik sektoriinde bir uygulama gerceklestirilmistir
[26]. 2010 yilinda Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada,
veri madenciligi alaninda kiimeleme yaklagimlar1 ve Kohonen aglar1 kullanilarak perakendecilik
sektoriinde bir uygulama yapilmistir. Bu uygulamada, bir perakende igletmesinin miisterileri

Kohonen aglariyla kiimelenmistir. Kiimeleme analizinin temel amaci, isletmeye stratejik pazarlama
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kararlarinda yardimci olmak {izere pazar boliimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi gibi konularda
onceden bilinmeyen kritik miisteri 6zelliklerini ve 6nem derecelerini ortaya c¢ikararak gerekli

Ongoriiyii saglamaktir.

3.5. Smiflandirma Analizi

Deniz Harp Okulu'nda Yasar Dogan tarafindan 2004 yilinda gercgeklestirilen bir calismada, su alt1
taktik duyarga aglarinda veri madenciligi tabanli hedef siniflandirmasi iizerine bir calisma
yapilmistir. Bu arastirmada, acik, s1g ve ¢ok si1g sularda denizalti, kiiciik sualt1 tagima araglari, sualt
mayinlar1 ve dalgiglart siniflandirmak i¢in maliyeti diigiik mikro duyargalar kullanilmstir [27].
Gelistirilen algoritma, ylizeydeki samandiralara bagli ve ayarlanabilir derinliklere indirilebilen
taktik su alti duyarga aglari igin Ozel olarak tasarlanmistir. Siniflandirma islemi igin veri

madenciligi teknigi olarak karar agac1 algoritmalar1 kullanilmistir.

3.6. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1, insan beyninin isleyigine benzer sekilde veri iglemek i¢in kullanilir. Bu teknik,
karmasik veri setleri iizerinde ¢alismak ve bir¢ok farkli degisken arasindaki iligkileri belirlemek
icin kullanilabilir. Yapay sinir ag1, biyolojik sinir aglarinin isleyisinden esinlenerek tasarlanan bir
makine Ogrenimi modelidir. Yapay sinir aglari, bilgisayar sistemlerine Ogrenme yetenegi
kazandirmak amaciyla gelistirilmistir. Temelde, bilgiyi islemek, desenleri tanimak ve 6grenmek
icin kullanilirlar. Yapay sinir aglari, ndron adi verilen basit birimlerden olusur. Bu ndronlar, girdi

alir, bu girdileri isler ve bir ¢ikis tiretir.

3.7. Karar Agaa

Karar agaci, verileri adim adim isleyen bir agag yapisi kullanarak sonuglara ulagsmak i¢in kullanilir.
Bu teknik, bolgesel gevre politikalarinin olusturulmasi igin hangi degiskenlerin en 6nemli oldugunu
belirlemek i¢in kullanilabilir.

2008 yilinda Sengiil Dogan ve Ibrahim Tiirkoglu tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, demir
eksikligi anemisi teshisinde hekimlere yardimer olacak ve siireci kolaylastiracak bir karar destek
sistemi gelistirilmistir [28]. Bu sistem, kan biyokimya parametreleri iizerinde odaklanmis olup, veri
madenciligi tekniklerinden olan karar agaglar1 yapist kullanilarak islemektedir. Sistem, demir
eksikligi anemisi hastaligin1 belirlemede temel belirleyiciler olan Serum demiri, Serum demir
baglama kapasitesi (SDBK) ve Ferritin enzimlerini giris olarak almakta ve Anemi(+) ve Anemi(-)
degerlendirmelerini  ¢ikis olarak saglamaktadir. Tasarlanan sistem, 96 hasta verisini
degerlendirmistir ve karar destek sistemi sonuglari, doktorun verdigi kararlarla tam bir uyum

igermistir.
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3.8. Dogrusal Diskriminant Analizi

iki veya daha fazla simf arasindaki farklar1 belirlemek igin kullanilan bir yéntem olan dogrusal
diskriminant analizi, siniflar arasindaki farki ortaya koymak amaciyla uygulanir. Bu teknik, belirli

bir zamandaki gaz, su, atik su ve ¢op kullanimini belirli bir sinifa atamak i¢in kullanilabilir.

3.9. Destek Vektor Makineleri

Smiflandirma veya regresyon analizi i¢in kullanilan bir teknik olan destek vektér makineleri, veri
noktalarini belirli siniflar arasinda ayirmak veya bir ¢ikti degeri tahmin etmek i¢in kullanilan bir
makine 6grenimi yaklasimidir. Bu teknik, karmasik veri setlerindeki siniflandirma veya regresyon

problemlerini ¢6zmek icin kullanilabilir.

3.10. Veri Isleme Araclan

Veri isleme, toplanan verilerin anlamli ve kullanilabilir bilgilere dondistiiriildiigii bir siirectir.
Giliniimiizde bir¢ok firma, marka veya hizmet saglayici, cesitli nedenlerle kullanici verilerine erisim
saglamak istemektedir. Kullanici verilerine erisim, bircok marka veya firma icin hedef kitleyi daha
yakindan tanima, dogru hedef kitleye ulagma, hedef kitleye daha hizli erisim saglama, cesitli
kanallar araciligiyla hedef kitleye erisimde arti, daha etkili stratejiler olusturma gibi avantajlar
sunmaktadir.

Biyoinformatik uygulamalarinda, biiyiik veri tekniklerinin rolii, arastirmacilara biyolojik bilgileri
toplama ve analiz etme konusunda etkili veri isleme araclar1 saglamaktadir. Bilgisayarlarla
yiiriitiilebilen altyap1 ve veri havuzlari, Hadoop ve MapReduce gibi teknolojilerle biyomedikal
alanda yaygin olarak kullamlmaktadir [29]. insan genomunu sekanslama maliyeti, yiiksek verimli
siralama teknolojisinin gelismesiyle azalmistir. P4 faaliyetleri, yillardir genom teknolojisinde
kullanilmakta olup, tahmin edebilen, 6nleyici, katilimec1 ve kisisellestirilmis saglik amaglar
tasimaktadir [30]. Bu faaliyetlerin hedefleri arasinda, hastalik durumlarini belirlemek i¢in genom
Olceginde veri kiimelerini analiz etmek, kan temelli teshis araglarina gecerek bir denegi siirekli
izlemek, ila¢ kesfine yonelik yeni yaklasimlari incelemek ve gelistirmek igin sistem yaklagimi
kullanmak yer almaktadir. Ayrica, her birey icin verileri yakalama, dogrulama, depolama,
biitiinlestirme islemi yapmak ve nihayetinde biiyiik veride karsilasilan zorluklari hafifletmek

amacityla modelleme yaparak araglar gelistirmek de 6nemli bir hedeftir.
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4. BOLGESEL VERIi ANALIiZi VE YORUMLAMA

Devletler, kurumlar ve bireyler tarafindan bircok veri toplanmakta ve bu veriler igerisinden anlamli
sonuglar ¢ikarmak, ihtiya¢ duyuldugunda kullanmak amaciyla degerlendirilmektedir [31]. Her
sektorde genellikle sayilar, metinler, ifadeler, sekiller ve grafikler gibi ¢esitli materyallerden olusan
veriler, bilgisayarlar aracilifiyla elektronik ortamlara taginmustir. Bilgisayarlar, internet ve bu
teknolojilere bagli olarak hayatin her alaninda daha fazla yer almasiyla birlikte, bu teknolojilerin
iirettigi verilerin depolanmasi onemli bir konu haline gelmistir. Veri yorumlama, cesitli analitik
arastirma yontemleri kullanilarak verilerin gbzden gegirilmesi ve ilgili sonuglara ulasma siirecini
ifade eder. Veri analizi, arastirmacilara kritik sorulara cevap bulmak i¢in verileri kategorize etme,
manipiile etme ve 6zetleme konusunda yardimer olur. Bu sayede elde edilen bilgiler, stratejik
kararlar almak, egilimleri belirlemek ve gelecekteki planlamalara yonelik temel olusturmak igin
kullanilabilir. Tez ¢alismasinda Istanbul ilinin 39 ilgesi ve bu ilgelerin ay ve yil bazli enerji tiikketim
verilerinin bulundugu bir veri taban1 kullanilarak zaman serisi grafiklerini yorumlama, gelecege
yonelik tahminlerde bulunma, KNN ve Sinir Ag1 (Neural Network) kullanarak siniflandirma yapma
ve bu siniflandirmalar1 Manifold Learning ile gergeklestirme konusundaki uygulamalar incelendi.
Zaman serisi grafiklerini yorumlamak, ge¢mis verilerin analizi yoluyla gelecekteki egilimleri
anlamamiza yardimci olur. Bu, finansal piyasalardaki trendleri tahmin etmek, satis tahminleri
yapmak veya diger zamanla degisen verileri anlamak i¢in kullanilabilir.

Gelecege yonelik tahminlerde bulunmak i¢in, zaman serisi analizi, regresyon modelleri veya sinir
aglar1 gibi yontemler kullanilabilir. Bu, ge¢mis verileri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin
etmek i¢in bir model olusturmayi igerir. Siiflandirma gorevlerinde, K-En Yakin Komsu (KNN)
ve Sinir Ag1 gibi algoritmalar kullanilabilir. KNN, benzer veri noktalarinin bir araya gelmesini
saglar ve smiflandirma yaparken ¢ogunluga dayali bir yaklasim kullanir. Sinir aglar ise 6grenme
yetenekleri sayesinde karmasik iliskileri modelleyebilir ve siniflandirma gorevlerinde etkili
olabilir. Ayrica, siniflandirmalar1 daha iyi anlamak ve gorsellestirmek i¢in Manifold Learning
kullanilabilir. Manifold Learning, yiiksek boyutlu verilerin diisiik boyutlu temsillerini olusturarak
veri setlerindeki yapiy1 ortaya g¢ikarabilir. Bu, 6zellikle karmasik siniflandirma problemlerinde

verilerin daha iyi anlasilmasina yardimei olabilir.

4.1. Veri taban1 Tanitimm

Veri tabanlar1 veya dosyalardaki verilerin belirli istatistiksel yontemler kullanilarak kullanilabilir
hale getirilmesi iglemine "veri madenciligi" denir [32]. Bu, veriden bilgi elde etmek i¢in kullanilan
bir dizi teknikler biitiinii olarak da ifade edilebilir. Istatistiksel analiz teknikleri, algoritma

yontemleri ve yapay zeka algoritmalar1 bir araya getirilerek, veri igerisindeki gizli bilgilerin ortaya



cikarilmasi ve verinin kullanilabilir bilgiye doniistiiriilmesi siirecini icerir. Veri Madenciligi
islemleri icin ticari ve acik kaynak kodlu bircok ara¢ bulunmaktadir. Calismada, Istanbul
Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) tarafindan kamuya acik bir sekilde sunulan veri tabanlari
kullanilmustir. Bu veri tabanlari, Istanbul'un ilgelerini temsil eden gesitli parametreleri icermektedir.
Bu parametreler arasinda ilgelerin dogal gaz ve su tiiketimi, tibbi atik ve evsel atik miktari, okuma
yazma bilen kisi sayisi, ortalama hane halki ve sosyal yardim alan hane sayis1 gibi dnemli veriler
bulunmaktadir. IBB'nin sagladig1 bu veri setleri, sehirdeki cesitli sosyo-ekonomik ve gevresel
faktorleri anlamak, analiz etmek i¢in kullanilmistir. Ilgeler arasindaki farkliliklar1 degerlendirmek
ve kaynaklarin etkili bir sekilde yonetilmesini saglamak amaciyla bu veri tabanlari {izerinde gesitli
analizler ger¢eklestirilmistir.

Bu calisma gevresel siirdiiriilebilirlik ve kaynak yonetimi gibi alanlarda bilgi saglamak adina
[BB'nin acik veri politikalarmin bir 6rnegini temsil etmektedir. Bu veri tabanlari, sehir
yonetimindeki karar alicilar, arastirmacilar ve toplumun genelinde farkindalik yaratmak amaciyla
kullanilabilecek degerli kaynaklardir. Bu arastirmada, agik kaynak kodlu bir veri madenciligi
programi olan Orange ele alinmis ve bu programin 6zellikleri cercevesinde IBB tarafindan saglanan
acik veri portalinda yer alan veri setlerinden elde edilen verilerin karsilastirilmasi ve yorumlanmasi
yapilmistir. Arastirmada veritabani olarak Istanbul ilinin ilgelerine ait bolgeyi temsil eden veriler
kullanilmistir. Kullandigimiz bdlgesel veri setlerinin detaylar1 su sekildedir: Istanbul ilgelerine ait
dogal gaz ve su tiiketimi, hane igindeki kisi sayisi, gaz abone sayisi, okuma yazma bilen ve
bilmeyen kisi sayilari, ilgelere gore degisen kira miktarlari, sosyal yardim alan aile sayilari, tibbi
atik ve evsel atik miktarlari. Bu veri setleri lizerinde yapilan analizlerde, ilgeler arasinda bu
parametrelerin hangi yonde artis veya azalis gosterdigi kiyaslanmis ve yorumlanmistir. Bu detayli
veri setleri, sehirdeki farkli bolgeler arasindaki sosyo-ekonomik ve cevresel farkliliklar:
anlamamiza yardimci olmustur. Dogalgaz ve su tiiketimi, niifus yogunlugu, egitim diizeyi, kira
miktarlar1 ve sosyal yardim alan aile sayilar1 gibi faktorlerin degisimi, ilgeler arasindaki yasam
kalitesi ve ekonomik durumu anlamamiza katki saglamaktadir. Daha sonra bu veriler hakkinda
gelecege yonelik tahminlerde bulunulmustur. {1k olarak IBB veri setleri islenerek Orange programi
ile kullanilabilir duruma getirilmistir. IBB agik veri portalinda yer alan her bir ilgeye ait ilgeyi
temsil eden veriler bir araya getirilmistir. Veri tabaninda;

Adalar, Arnavutkdy, Atasehir, Avcilar, Bagcilar, Bahgelievler, Bakirkdy, Basaksehir, Bayrampasa,
Besiktas, Beykoz, Beylikdiizii, Beyoglu Biiyiikgekmece, Catalca, Cekmekoy, Esenler, Esenyurt,
Eyiipsultan, Fatih, Gaziosmanpasa, Giingdren, Kadikdy, Kagithane, Kartal, Kiigiikcekmece,
Maltepe, Pendik, Sancaktepe, Sariyer, Sile, Silivri, Sisli, Sultanbeyli, Sultangazi, Tuzla, Umraniye,
Uskiidar ve Zeytinburnu olmak iizere 39 adet ilgeye yer verilmistir. Calismada bu 39 ilgenin 2017-
2021 yillart arasindaki dogalgaz tiiketim miktari, su tiiketim miktari, ortalama hane halki sayisi,

ortalama gaz abone sayisi, okuma yazma bilen ve bilmeyenlerin sayisi, kiralik konut degerleri,
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sosyal yardim alan hane sayisi, yillik tibbi atik miktar1 ve evsel atik miktar1 yer almaktadir.
Olusturulan agik veri tabaninda 39 ilce icin veriler yer almaktadir ancak tez ¢alismasi kapsaminda
gerceklestirilen uygulamalarda ortalama farkl gelir diizeyi ve egitim diizeyine sahip Tablo 4.1°de

verilen ilgeler kullanilmistir. Tablodaki veriler 2018 yilina aittir.

Tablo 4.1. ilcelerin kisi basina diisen ortalama tiiketim miktar1 [33, 34]

Tigeler Niifus Kisi Birim | Okuma Biri Birim su | Birim Birim
irim
Bagina Kira Yazma tiiketimi Yillik Evsel Atik
. Dogal Gaz ) )
Diisen (TL/ Bilen (m?) Tibbi Atik | Miktar (t)
Tiiketimi
Gelir m?) Sayisi Miktart (t)
(m?)
(TL)
Adalar 16.119 4,95 19 13620 6087 86,803 0,0001 0,924
Besiktas 181.074 0,69 39 159739 168.06 72,672 0,0035 0,700
Sariyer 342.503 0,25 37 304576 107.88 60,044 0,0019 0,502
Bakirkoy 222.668 0,47 29 200831 146.40 71,166 0,0052 0,658
Kiiciikgekmece 770.317 0,05 18 674129 65.40 43,994 0,0018 0,423
Esenyurt 891.120 0,04 15 737820 25.64 43,995 0,0005 0,414
Catalca 72.966 0,34 11 66850 4727 50,237 0,0005 0,423
Kadikdy 458.638 0,23 22 433974 116.46 56,979 0,0033 0,473
Tuzla 255.468 0,16 13 232930 116,75 58,543 0,0014 0,471

4.2. Uygulamalar

Orange, kullanicilara veri hazirlama, kesifsel veri analizi, modelleme gibi imkanlar saglayan bir
acik kaynak veri madenciligi programidir [32]. Program, veri madenciligi iglemlerini gorsel
programlama veya Python scripting ile gerceklestirmek icin kullanilabilir. Orange'ln makine
O0grenmesi i¢in bilesenleri bulunmaktadir ve genis kapsamli bir bilesen seti icerir, bu set veri
onisleme, 6zellik skorlama ve filtreleme, modelleme, model degerlendirme ve kesif tekniklerini
icerir. Orange, C++ (hiz) ve Python (esneklik) dillerine uygulanmistir. Agik kaynak kodlu veri
madenciligi yazilimlar1 arasinda Python dilinde yazilmis olmasi nedeniyle, yazilim iginde script
yazma konusunda en basarilt programlardan biri olarak degerlendirilmektedir [35]. Belirtilen

avantajlardan dolay1 veri analizinde Orange veri madenciligi yazilimi kullanilmistir.
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4.2.1. Enerji Ve Su Tiiketimi Uzerinde Gelir Ve Egitim Durumu Etkileri

Enerji tiiketimi, modern toplumlarin temel ihtiyaclarindan biri olan elektrik, dogal gaz ve diger
enerji kaynaklarmin kullanimini iceren 6nemli bir konudur. Bu siireg, bireylerin, toplumlarin ve
iilkelerin enerji kaynaklarina olan taleplerini ve kullanimlarini belirleyen cesitli faktorlerle
sekillenir. Gelir diizeyi ve egitim durumu, bu faktdrler arasinda 6ne ¢ikan etkenlerden biridir. Bu
baglamda, bireylerin gelir seviyeleri ve egitim diizeyleri, enerji tiiketimi {izerinde dogrudan ve
dolayl etkiler yaratarak, enerji kullanim sekillerini belirleme potansiyeline sahiptir. Egitim diizeyi,
bireylerin bilgi diizeyi, farkindaligi, teknolojiye olan hakimiyeti ve genel yasam tarzlari {izerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Daha yiiksek egitim diizeyine sahip bireyler, enerji tasarruflu
teknolojilere ve uygulamalara daha asina olabilirler. Bu enerji verimliligini artirici cihazlarin
kullanimini igerir. Ornegin, enerji etiketleri ve cevre dostu enerji kaynaklarii tanima yetenekleri
sayesinde daha bilingli tiiketim yapabilirler. Bu baslikta, gelir ve egitim diizeyinin enerji tiiketimi
iizerindeki etkilerini anlamak amaciyla, gelir ve egitim ile enerji tiiketimi arasindaki iliski
incelenecektir.

Sekil 4.1°de belirli 6zelliklerine gore secilmis 9 ilge igin kisi basi ortalama dogalgaz kullanim
grafigi verilmistir. Veri tabaninda ilgelerin tiiketim miktarlar1 verilmistir ancak ilgeleri bireysel
bazda karsilastirabilmek igin ise kisi bast kullanim verilmistir. Ortalama kisi basi tiikketim, tiiketim
miktarini niifusa bolerek elde edilmistir. Verilere bakildiginda goriildiigii gibi Sekil 4.1.’de elde
edilen grafikte de en az tiiketimi Esenyurt, en fazla tiikketimi de Besiktas ve Bakirkdy il¢elerinin
yaptig1 gortildii.

Calismanin daha anlasilir olmasi, grafiklerin daha kolay okunur olmasi amaciyla uygulamalarda
kullanmak iizere dzellikleri farkli olan, Istanbul ilgelerinden 9 tanesini secildi. Adalar daha ¢ok
emekli yogunlugu olan ilge, Tuzla yerlesim art1 sanayi bolgesi olmasi agisindan, Besiktas ve Sartyer
ortalama olarak gelir durumu yiiksek bolgeler, Esenyurt kalabalik ve gelir diizeyi diigiik olmas1 gibi
sebeplerden dolay segildi.

Degisik demografik yapiya sahip bolgelerin enerji tiikketimi iizerindeki karakteristik davranislari
bu boliimde incelenmistir. Besiktas ve Bakirkdy ilgelerinin Esenyurt ve Catalca ilgelerine gore
yaklagik ii¢ kat daha fazla tiiketim yaptig1 goriilmiistiir. Aslinda tablo 4.1’e baktigimiz zaman
Bakirkdy gibi yiiksek tiiketim olan bolgelerin egitim durumlar1 daha yiiksektir. Gelir durumlar1 da
ayni sekilde tiikketimi fazla olan ilgelerde daha yiiksek iken gelir durumu diisiik olan ilgelerde daha
diisiiktiir. Dolayisiyla veriler analiz edildiginde enerji tiiketiminin egitimden ¢ok gelir durumu ile
iliskili oldugu goriilmiistiir. Yaz aylar1 tiiketimleri incelendiginde en az tiiketimi Kadikdy ve
Sartyer ilgeleri, en fazla tiiketimi de Tuzla il¢esinin yaptig1 goriilmiistiir Sanayi yogun olan Tuzla
bolgesinde yaz kig tiikketim farki daha az ¢ikmistir. Aslinda yaz kig tiikketim miktar1 birbirine yakin

bolgelerde sanayi yogunlugu oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.1. Kisi bag1 ortalama dogalgaz kullanimi

Su kaynaklar1 ve su talebi konusundaki tahminler, bir dizi degiskene bagli olarak degisebilir.
Istanbul gibi biiyiik sehirlerde su kaynaklari, niifus artisi, iklim degisiklikleri, sanayilesme ve diger
faktorler nedeniyle siirekli bir sekilde degerlendirilmelidir. Bu tiir degerlendirmeler, su
kaynaklarinin siirdiiriilebilirligini ve gelecekteki ihtiyaclar1 karsilayabilme kapasitesini belirleme
amacini tasir. Istanbul'un su kaynaklari, Melen, Yesilgay, Alibey ve Terkos Barajlar1 gibi farkli
barajlar ve su havzalarini igerir. Ancak su talebi arttik¢a ve su kaynaklarinin kullanimi degistikge,
gelecekteki su giivencesi konusunda dikkatli planlama gerekebilir. Sekil 4.2°de goriildiigii gibi su
ihtiyac1 giderek artmaktadir ve bu ileriki zamanlar icin yeterince su kaynaginin olmamasi
durumunda biiyiik bir susuzluk tehlikesi olabilecegini gosterir. Su israfinin oniine gecmek igin
onlemler alinmasi gerektiginin sinyalini verir.

Enerji ve su verimli cihazlar, evde ve is yerinde su tasarrufu saglamak icin tercih edilmelidir. Su
tasarruflu musluklar, dus basliklar1 ve yiiksek verimli tuvaletler kullanilabilir. Sizdiran musluklar
ve borular1 zamaninda tamir etmek, su kayiplarini 6nleyebilir. Dus alirken daha kisa siirelerde su
kullanmak su tasarrufunu artirabilir. Su tasarruflu dus bagliklar1 da kullanigl olabilir. Bulasik ve
camasir makinelerini tam kapasiteyle calistirmak, her yikama bagina daha fazla is yaptirarak su

tasarrufu saglar. Bahge sulamasini erken saatlerde veya giin batiminda yapmak, suyun
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buharlagmasini 6nler ve verimliligi artirir. Damlama sulama sistemleri kullanmak da su tasarrufunu
saglar. Yagmur suyu toplama sistemleri kullanarak, yagmur sularimi biriktirip bahge sulamak veya
tuvalet sifonlarinda kullanmak su tasarrufuna katki saglar. Bilingli tiiketim aligkanliklar1 edinmek,
su kullanimimi kontrol altinda tutar. Mesela, dis fircalamadan veya bulasik yikamadan 6nce
muslugu kapatmak gibi kiiciik aliskanliklar biiyiik tasarruflar saglayabilir. Bu planlamalarda, suyun
etkili bir sekilde yonetilmesi, su kaynaklarinin korunmasi ve su verimliliginin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Grafige bakildiginda su tiilketimi pandemi déneminde cogu ilcede artis
gostermistir. Su tiiketiminin niifusla orantili olmasinin yani sira olaganiistii durumlarda da arttig1

goriilmiistiir. Grafikte 0. ay 2018 Ocak ayini, 60. ay 2021 Aralik ayin1 ifade etmektedir.

& T e
=
o
i
=
£ 8
E
=
]
=
27
=
e 00000PORSR®  _ ...
b
f = = TEOES ARS8 OMR’(D"
e e e S SO OOOOODOE > S :
= aneeeaiaemas®l © esikas
5 KADIKOY
000MOOROBOD
(=l =Yl ==l =Tn =Tl O i i
wevwvwweyvwewweww
T ) SARIVER
4l i
...... @ TuZLa
O CATALCA
1 L 1
10 20 30 40 50
Aylar

Sekil 4.2. Kiigiikgekmece ortalama kisi basi su tiikketimi (ton/y1l)

4.2.2. Zaman Serileri Analizi Kullamlarak Gelecege Yonelik Tiiketim Tahmini

Zaman serisi analizi, ge¢mis veri noktalarina dayanarak gelecekteki degerleri tahmin etmek igin
kullanilan giiglii bir yontemdir. Zaman serileri, gegmise ait gdzlemlerin mevsimsel degisimlerini,
egilimlerini ve istikrarini degerlendirerek, gelecekteki durumlar stratejik bir sekilde tahmin etmeye
yonelik bir yontemdir. Zaman serileri cesitli sektorlerde farkli hedeflere ulasmak igin
kullanilmaktadir. Tez ¢aligmasinda ilk olarak zaman serileri kullanilarak gelecege yonelik dogal

gaz ve su kullanim tahminleri yapilmistir.
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Zaman serisi, zaman i¢inde siralanmis gozlem degerlerinden meydana gelen bir veri tiiriidiir. Bu
veri, farkli zaman araliklarinda veya belirli periyotlarda kaydedilen bir dizi veri noktasi veya
gozlemden olugsmaktadir. Kaydedilen veri noktalarinin periyodu saatlik, giinliik, haftalik, aylik, ti¢
aylik veya yillik gibi ¢esitli zaman dilimlerini igerebilir. Hava durumu (iklim bilimi), iiretim ve
enddistri, saglik sektorii veya borsada bir hisse senedinin degeri gibi bircok sektorde zaman serisi
verileri etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Zaman serileri analizi i¢in bir dizi yontem bulunmasina
ragmen, asil amag, tahmin basarisi en yiiksek olan istatistiksel modeli segmektir.

Zaman serisi analizi i¢in Orange agik kaynak kodlu yazilimi kullanilarak gorsel programlama
yapimistir. Gorsel programlamada ilk olarak Excel programinda olusturulan veri tabani “File
widget’ine” yiikklenmistir. Dosya ¢ikisina veri tabanindaki sectigimiz verileri goriintiillemek i¢in bir
“Data Table” eklenmistir. Sadece belirli bir ilgedeki verileri ¢ekebilmek ig¢in “Select Rows”
eklenmistir bu sayede sadece belirli ilgeler i¢in verilerin kullanilmasi saglanmistir. Segilen ilgelerin
verilerini goriintillemek i¢in “Data Table” tekrar eklenmistir. Daha sonra “Form Timeseries”
eklenmis ve degisken olarak aylar secilmistir. Zaman serileri analizi i¢in Arima Model kullanildi.
Arima modelde "ARIMA(p,d,q)" modeli olarak siniflandirilir; burada p otoregresif terimlerin
sayisidir, d duraganlik icin gereken farklarin sayisidir, q tahmin denklemindeki gecikmeli tahmin
hatalarinin sayisidir.

Uygulamada p=17, q=0, d=1 olarak kullanilmistir. Son olarak “Line Chart” grafik olusturma arac1
kullanilarak elde edilen tahminler grafige dokiilmiistiir. Grafikte zaman ekseni olarak (x ekseni),
aylar secilmistir. Y ekseni ise dogal gaz veya su tiiketim miktarini ifade etmektedir. Bu grafik,
belirli bir zaman diliminde dogal gaz ve su tiiketim miktarlarinin aylara gore nasil degistigini daha
acik bir sekilde gozlemlememize olanak saglar. Grafik ilgili aylardaki tiiketim trendlerini analiz
etmek ve belirli donemlerdeki potansiyel artis veya azalislart degerlendirmek amaciyla

kullanilabilir. Programin genel yapis1 Sekil 4.3.’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.3. Zaman serileri (Time Series) analizi i¢in gorsel programlama

Dosyanin i¢inde sayisal degerli dzellikler numerik herhangi bir nicelik belirtmeyen parametreler
ise kategorik olarak ifade edilir. lgelerin dogalgaz kullanimlarina yénelik bir tahmin uygulamasi
icin dogalgaz kullanim parametresi hedef degisken olarak secilir. Kullanmayacak parametreler
“skip” segenegi kullanilarak devre dis1 birakilir. “Select Rows” veri 6zellikleri iizerindeki kosullara
gore veri Orneklerini secer. Bu widget, kullanici tanimli kosullara dayali olarak bir giris veri
kiimesinden bir alt kiime seger. Sekil 4.4'te "Select Rows" ile istenen ilgelerin hedef degisken olarak
secildigi goriilmektedir. Bu adim, belirli ilgelerin secilerek analiz veya modelleme siireglerinde

odaklanilan hedef degiskenin belirlenmesini saglar. Bu, veri setindeki ilgili ilgelerin {izerinde

detayl1 bir inceleme yapilmasini miimkiin kilar.
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Sekil 4.4. Select Rows ile ilge se¢cim yapma

Tablo 4.2°de IBB acik veri portalindan saglanmis olan 2018 yili Ocak ay1 dogalgaz tiiketim

miktarlan ve kisi basina diisen ortalama dogal gaz tiiketim miktarlari verilmistir [33]

Tablo 4.2. Tlgelerin 2018 yil1 Ocak ay1 dogal gaz tiiketim miktar:

- Birim

. Dogalgaz Enerii

Ilgeler Tiiketimi Niifus - J
(m) Tiiketim

i(m*)

Adalar 981215 16.119 60.87

Besiktas 30431372 181.074 168.06

Sariyer 36951631 342.503 107.88

Bakirkéy 32600531 222.668 146.40

Kiiciikcekmece 50385666  770.317 65.40

Esenyurt 22852456 891.120 25.64

Catalca 3449248 72.966 4727

Kadikdy 53415258  458.638 116.46

Tuzla 29826947  255.468 116,75

Tablo 4.2°deki verilere bakildiginda Kadikdy Ilgesi’nde dogalgaz tiiketiminin tablodaki diger
ilgelere gore yliksek oldugu goriilmektedir. Elde edilen verilerin sadece 2018 yil1 Ocak ayina ait
olan kismi yukaridaki tabloda verilmigtir. Kadikdy’e ait verilerin tamami programa aktarildiginda
Sekil 4.5’ deki grafik elde edilmistir. Grafigi dogru bir sekilde yorumlamak, enerji kullanimini
anlamak ve optimize etmek i¢in 6nemlidir. Grafigi incelediginizde, belirli bir zaman dilimindeki
dogal gaz tiketimindeki genel egilimleri anlamak Onemlidir. Mevsimsel degisimlere

odaklandigimizda, kis aylarinda tiikketim genellikle artis yoniindedir ¢iinkii 1sinma ihtiyaci
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artmaktadir. Bu ylizden yaz ve kis aylarindaki dogal gaz talebi genellikle farklidir. Kisin 1sinma
amacl kullanim genellikle daha yiiksektir. Grafikte ani dalgalanmalar ve diislisler oldugunda bu
tiir degisiklikler genellikle beklenmedik olaylara veya dogal afetlere bagli olabilmektedir.

IBB acik veri portalindan saglanmis olan bilgilere gére 2018 yili ocak ay1 igin, Kadikdy ilgesinde
okuma yazma bilen kisi sayis1 433974 iken bilmeyen sayis1 2910 kisidir. Okur-yazarlik diizeyi
yiiksek olan bu bolgede dogalgazin tiikkenebilir enerji kaynagi oldugu bilinmesine ragmen tasarruf
yapilmamistir. Verilere bakildiginda dogalgaz tiiketiminin 2017 yilinin Ocak ayinda pik degerine
ulasarak 67160335,767 m? kullanilmistir ve grafikte de ayni sekilde Ocak ayinda tepe degerine
cikmistir. Verileri inceledigimizde dogalgaz tiiketiminin daha ¢ok gelir durumuyla iligkili oldugunu
gormekteyiz. Sekil 4.5.’teki Kadikdy ilgesine ait dogal gaz tiiketim miktarimi belirten grafikte x

zaman ekseni aylari, y ekseni ise tiiketim miktarim gostermektedir.
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Sekil 4.5. Kadikdy ilcesine ait aylara gore harcanan ortalama dogalgaz miktari

Tablo 4.3.’te goriildiigii gibi Besiktas ilgesi de dogalgaz tiiketiminin fazla oldugu ilgeler
arasindadir. 2022 verilerine gére niifusu 175190 olan ilgenin yillik ortalama hane halki geliri
126720 tl olarak gelir diizeyi en yiiksek ilce olarak tespit edilmistir [34, 36]. Sekil 4.6’da verilen
grafikte 58. Aydan sonrasi uygulamanin yapmis oldugu tahminleri gosterir. 2022 yili dogalgaz
kullanim verileriyle karsilastirma yaptigimiz zaman Ocak ayinda 30403258 m? tiiketim olmustur,
yani grafik gercege yakin degerdedir bdylelikle gelecege yonelik tahminlerde bulunabilir yeterli
kaynak olusturabilir ve ithalat-ihracat dengeleri hakkinda ongdriide bulunulabilir. Ekonomik

durum, bir bdlgenin enerji tiikketimini etkileyebilir. Ekonomik biiyiime genellikle enerji talebini

artirir.
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Tablo 4.3. Besiktas ilgesi Ocak aylar1 dogalgaz tiiketimi

Dogalgaz Birim

Yil titketimi kullam
(m) m(m’)

2017 36407397 201,06
2018 30431372 168,06
2019 31794791 175,59
2020 30652234 169,28
2021 24100347 133,09
2022 30403257 167,90

Tablo 4.3.’te belirtilen IBB agik veri portalindan elde ettigimiz dogalgaz verileri ve programin
gorsellestirdigi degerler gz Oniine alindiginda yillik bazda tiiketilen enerji miktarinin donemsel
olarak degismekte olup muhtemelen kis aylarinda zirve yaptig1 goriilmekte ve yaz aylarinda bu
degerlerin mevsimsel sartlara gore diisiis yaptig1 goriilmektedir. Istatiksel olarak bazi dénemlerde
bu degerin mevsim sartlarina bagli olarak yaklagik olarak her 4 yilda bir mevsim sartlarinin daha
1liman bir mevsim geg¢isi gorildiigii yorumlanabilir. Bu yorum tiiketilen enerji miktarinin yaklagik
olarak dort yilda bir diigiis gosterdigi diger yillarda kullanilan enerji miktarinin yaklagsik olarak ayni
kaldig1 gozlemlenmistir. Niifus azlig1 ve sosyal yardim alan hane sayisinin azlig1 bize bu ilgede
kullanilan tiiketim miktarinda yardim olmadigini hanelerin bu durumda yalnizca kendi ihtiyaglarini
gidermek amaciyla enerji harcadigini belirtmektedir. Herhangi bir sanayi tesisi ve hizmet sektorii
gibi olusumlarin bas gdstermediginden dolay1 tiikketimin biiyiik bir kismi hanelerin kendi 6zel
ihtiyaglar1 i¢in kullanilmaktadir. 2021 y1l1 aralik ay1 verisini, 2022 yilinin Subat ay1 tahminini IBB
acik veri portalindan aldigimiz degerle kiyasladigimiz zaman tahminin dogru ydnde oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.6’da Orange programui ile hazirlanmis zaman serisi analizi i¢in olusturulan

gorsel program yer almaktadir.
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Sekil 4.6. Besiktas Ilcesi 2017-2021 yillsr1 arasinda ortalama dogalgaz tiiketimi miktar
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Dogal gazin sadece evsel kullanim degil, ayn1 zamanda endiistriyel ve ticari kullanimi da goz
oniinde bulundurulmalidir. s diinyasindaki faaliyetler veya sanayi diretimi, tiiketimde
dalgalanmalara neden olabilir. Sekil 4.7’deki grafik sanayilesmenin oldugu Catalca ilgesi dogalgaz
kullanim miktarinin aylara gore dagilimin1 gostermektedir. Catalca ilgesi yillara gére m? kira artis
oranlarina bakildiginda gelir diizeyi diisiik olan ilgelerden biridir. Ilce niifusu kalabalik olmadig
i¢in 66850 kisi okur-yazarken, 906 kisi yani azinlik kismi okuma-yazma bilmemektedir. Tlgede

dogalgaz tiiketim miktar1 diisiik seviyelerdedir yakin zamanda ge¢mis yillara gore artis yasanmustir.

Bu durum grafikte de aynm sekilde goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Catalca Ilgesi aylara gdre harcanan dogalgaz miktari

Adalar ilgesi i¢in su tiiketimi ve yillik tibbi atik miktarlar1 incelendiginde tablo 4.4. elde edilmistir.

Tablo 4.4. Adalar ilgesi yillik su tiiketimi miktari
Yillar Su t(ﬁ;e)ﬁmi Pékction ai']'(’l(’ti)
(m’)

2017 1366580 84,780 1.12
2018 1399182 86,803 2.11
2019 1371291 85,072 2.82
2020 1513070 93,868 4.55
2021 1435991 89,086 3.23
2022 1543403 92,474 3.01
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Sekil 4.8’deki grafikte goriildiigii lizere pandemi doneminde su tiiketimi diger yillara gore ani bir
artis gostermistir. 2022 yilinda Adalar ilge niifusu 16690’a ulasmistir [36]. Su tiiketim miktarinin
da artan niifusla birlikte zaman gectikce arttig1 goriilmektedir. Fakat pandeminin vuku buldugu
2020 yili Mart ayindan itibaren artis ivmesi hizlanmistir. Bu tarih grafikte 42. aya tekabiil
etmektedir. Pandemi déneminde su tiiketimi grafigini yorumlamak, toplumun aligkanliklarindaki
degisiklikleri ve olagandisi durumlarin etkilerini anlamak i¢in 6nemlidir. Pandemi sirasinda, birgok
insan evlerinde daha fazla zaman gecirmis olabilir. Bu durum, evsel su tiikketimini artirabilir. Evde
gecirilen zamanin artmasi, banyo yapma, yemek pisirme ve ev temizligi gibi giinliik aktivitelerle
iligkilendirilebilir. Bu olaganiistii haller ilgenin su tiiketiminde ani artigsa neden olmustur.
Isletmelerin kismen veya tamamen kapanmasi, endiistriyel ve ticari su kullanimini azaltabilir.
Fabrikalarin, ofislerin ve ticari alanlarin kapali olmasi, genel su talebinde bir diisiise neden olabilir.
Restoranlar ve kafelerin kapatilmasi, genellikle biiyiik miktarda su kullanimi gerektiren endiistriyel
mutfak faaliyetlerinin azalmasina neden olmustur.

Pandemi siireci, su tasarrufu ve hijyen konusundaki bilinci arttirmigtir. Bu durum, bireylerin su
kullanim aliskanliklarin1 gézden gecirmelerine ve tasarruflu davranmalarina neden olmustur.
Iklim kosullar1, su talebini etkileyebilmektedir. Ozellikle pandemi doneminde evde gegirilen zaman
ve disarida yapilan faaliyetlerdeki degisikliklerle birlestiginde, iklim kosullarinin etkisi daha
belirgin olabilir. Baz1 bdolgelerde su kullanimini diizenleyen yerel veya ulusal politikalar
degisebilmektedir. Bu politika degisiklikleri, su tiiketimi grafigini etkileyebilir.

Grafigi yorumlarken, belirtilen faktorleri dikkate alarak su tiiketimindeki degisiklikleri
degerlendirebiliriz. Ayrica, pandemi sonrasi donemde su kullanimindaki degisiklikleri izlemek,

sosyal ve ekonomik etkilerin uzun vadeli sonuglarini anlamak a¢isindan da 6nemlidir.
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Sekil 4.8. Adalar ilgesi aylara gore harcanan ortalama su miktari
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Zaman serisi analizi kullanarak yillik tibbi atik miktarini tahmin etme siirecini olusturmak i¢in bazi
adimlar izlenir. Oncelikle belirli bir hedefe yonelik tahminler yapmak icin uygun model veya
algoritma secilmelidir, burada hedef degisken olarak yillik tibbi atik miktar1 segilmistir. Veri
tabaninda 2021 yilina kadar olan veriler mevcut iken 2022 yili ve sonrasi Orange’nin yaptigi
tahminleri gostermektedir. 2017-2021 yillarina ait yillik tibbi atik miktarlarma iliskin veri seti
olusturuldu. Veri seti zaman serisi grafigiyle gorsellestirildi. Bu grafik incelenerek genel trendler,
mevsimsel degisimler belirlenmeye ¢alisilabilir. Yillik tibbi atik miktarini tahmin etmek icin
ARIMA (Otomatik Regresyon Entegrasyon Hareketli Ortalama) makine 0grenimi algoritmasi
kullanild.

Olusturulan modelin performansi iBB acik veri portalindan elde edilen veriler ile Sekil 4.9°daki
grafige yansitilmistir. Bu sekilde modelin dogrulugu, hassasiyeti kontrol edilebilir. Bu model
kullanilarak gelecekteki degerler tahmin edilebilir. Elde edilen tahminler analiz edilerek gelecege
yonelik gergeklesen olaylarla karsilastirilip, gerekirse model giincellenebilir fakat modelle degerler
eslestigi icin giincellemeye gerek goriilmemistir. Grafikte pandemi donemi yani 2020 Mart ay1
sonrasi sigrama oldugu goriilmektedir.

Gelecege yonelik tahminler her zaman belirsizlik icerir ve kullanilan modelin dogrulugu tahmin
edilecegi doneme bagli olarak degisebilir. Tahminler, kullanilan veri setinin kalitesi, model se¢imi
ve diger faktorlere bagli olarak degiskenlik gosterebilir. Sekil 4.9’daki grafik kullanilarak
gelecekteki yillik tibbi atik miktar1 tahmin edilmistir.
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Sekil 4.9. Esenyurt ilgesi yillik ortalama harcanan tibbi atik miktari
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4.2.3. Makine Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Bolgesel Verilerin Stmflandiriimasi

Istanbul'un ilgelerine ait ¢ok boyutlu veri setleri iizerine yapilan bu tez ¢aligmasi, hem denetimli
hem de denetimsiz 6grenme tekniklerinin entegre edilmesiyle cesitli uygulama imkanlar1 sunabilir.
Bu calisma, ilcelerin dogal gaz tiiketim davranislarindan su kullanimina, ortalama hane halkinin
sosyal yardim alanina kadar bir¢ok faktdr ele alinarak bir analiz yapmay1 hedeflemektedir. Bu
nedenle, denetimli 6grenme yontemleri ile ilgelerin enerji tilketiminin artmasi veya su kullanimini
tahmin etmek gibi bir model gelistirebilirken, denetimsiz 6grenme teknikleri ile ilgeler arasindaki
dogal yapilar1 kesfetmeye odaklanabilir. Bu ¢aligma, Istanbul'un ilgeleri iizerindeki ¢ok boyutlu
veri setleriyle ilgili daha fazla anlayis saglayarak sahislara veya kurumlara bilgi tabanli karar
almada 6nemli katkilarda bulunabilir. Ilgeleri siniflandirmak igin dogal gaz, su, ortalama hane
halki, okuma yazma bilen ve bilmeyen kisi sayist, yillik tibbi atik miktari, evsel atik miktari, sosyal
yardim alan hane sayis1 ve birim kira verilerinden faydalanilmistir.

Denetimli 6grenme, bir makine O6grenme teknigi olarak, onceden etiketlenmis veri kiimesi
iizerinden bir modelin egitildigi bir yontemdir. Algoritma, her veri noktasinin bir etiketi (label)
bulunan bu veri kiimesini kullanarak, girdi verileri ile bu etiketleri iliskilendirmeyi Ogrenir.
Smiflandirma ve regresyon gibi problemleri ¢cézmek i¢in kullanilan denetimli 6grenme, dgrenilen
modeli kullanarak yeni, goriilmemis veriler iizerinde tahminler yapabilir. Ote yandan, denetimsiz
Ogrenme, etiketlenmemis veri kiimesi lizerinden model egitme amaci giider. Algoritma, bu tiir bir
veri igindeki dogal yapilar1 kesfetmeye caligarak kiimeleme veya boyut azaltma gibi uygulamalarda
kullanilir. Etiket olmaksizin, algoritma kendi basina veri icindeki desenleri ortaya ¢ikarmaya
caligir.

Istanbul'un ilgelerine ait ok boyutlu veri setleri iizerine yapilacak bir tez calismasi, hem denetimli
hem de denetimsiz 6grenme tekniklerinin entegre edilmesiyle gesitli uygulama olanaklari sunabilir.
Denetimli 6grenme yontemleri, belirli bir ¢ikti tahmin etmeyi dgrenerek, 6rnegin, ilgelerin enerji
tilketim davranislarint smiflandirmak veya belirli bir siire igindeki su kullanimimi tahmin etmek
gibi konularda model gelistirebilir. Bu, enerji etkinligi politikalarimin belirlenmesi veya su
kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi gibi alanlarda uygulama yapilmasina olanak tanir. Diger
yandan, denetimsiz 6grenme teknikleri, belirli bir etiketleme olmaksizin veri i¢indeki dogal yapilar
kesfetmeye yonelik olarak kullanilabilir. Ornegin, kiimelenme analizi ile benzer 6zelliklere sahip
ilgeler gruplanabilir veya boyut azaltma teknikleri ile veri setindeki karmagiklik azaltilabilir. Bu,
ilgeler arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 daha iyi anlamak ve buna gore stratejiler gelistirmek
adina degerli bir i¢gorii sunabilir. Bu sekilde, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin
birlesimi, Istanbul'un ilgeleri iizerindeki cok boyutlu veri setleriyle ilgili daha kapsamli ve
derinlemesine bir analiz sunabilir, bu da yerel yonetimler ve planlamacilar i¢in bilgi tabanli karar

alma siireglerini giiglendirebilir.
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On isleme (preprocess), veri dnisleme, veri setlerini temizleme, diizenleme ve hazirlama siireclerini
icerir. Bu adimlar, veri setlerini daha iyi anlamak, modelin dogrulugunu artirmak ve sonuglar1 daha
giivenilir hale getirmek icin kullanilir. Veri temizleme (Data Cleaning), veri setlerindeki eksik veya
hatal1 verilerin diizeltilmesi veya cikarilmasi islemidir. Bu islem veri setinin tutarli ve gilivenilir
olmasini saglar. Eger veri setinde eksik veya hatal1 veri varsa bu veriler “Impute Missing Values”
ile kullanim dis1 birakabilir. Veri standardizasyonu (Data Standardization), veri setindeki 6l¢iim
birimlerini veya Ozellikleri standart hale getirme islemidir. Bu, farkli ozellikler arasinda
karsilagtirma yapmay1 kolaylastirir. Veri normalizasyonu (Data Normalization), veri setindeki
degerleri belirli bir araliga veya 6lgege Olceklendirme islemidir. Bu islem 6zelliklerin benzer
Olgeklerde olmasini saglar ve model performansini artirabilir. Veritabaninda yer alan dogalgaz
kullanim verileri [0,1] araliginda normalize edilerek Sekil 4.10°daki grafikte gosterilmistir. Veriler
normalize edilerek genel kullanim kalibinin elde edilmesi amaglanmistir. Veri doniistiirme (Data
Transformation), veri setindeki 6zellikleri doniistiirme islemidir. Bu islem &zelliklerin dagilimini
degistirebilir veya yeni 6zellikler olusturabilir.

Veri bolme (Data Splitting), veri setini egitim ve test veri setlerine ayirma islemidir. Bu islem
modelin egitilmesi ve performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Ozellik miihendisligi
(Feature Engineering), varolan ozellikleri veya yeni ozellikleri kullanarak daha etkili 6zellikler
olusturma islemidir. Bu, modelin daha iyi dgrenmesini saglayabilir. Bu islemler, bir makine
Ogrenimi modelini olusturmadan dnce veri setini hazirlamak i¢in yapilan genel adimlar1 temsil eder.
Her veri seti farkli oldugu i¢in, 6nisleme adimlar1 veri setinin 6zelliklerine ve ihtiyaclarina bagl
olarak degisebilir.

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors), bir veri noktasini ¢evresindeki k en yakin komsusuna
dayanarak siniflandirmaya calisan basit bir algoritmadir. Egitim siiresi yoktur (egitim asamasinda
veri seti 6grenilmez, sadece drneklerin etiketleri saklanir). Biiylik veri setlerinde maliyetli olabilir
c¢linkii tahmin yapmak i¢in her seferinde tiim veri seti taranmalidir. Yiiksek boyutlu veri setlerinde
performansi diisebilir.

Naive Bayes Siniflandiricis1 (Naive Bayes Classifier), Bayes teoremine dayanarak ve ozellikler
arasinda bagimsizlik varsayimimi kullanarak siniflandirma yapan, olasilik tabanli bir algoritmadir.
Verilen bir &rnek i¢in smif olasiliklarini hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip smifi secer. Ozellikler
arasindaki bagimsizlik varsayimi nedeniyle "naive" olarak adlandirilir. Basit ve hizli bir
algoritmadir. Metin siniflandirmasi gibi bazi problemlerde iyi performans gosterebilir. Bagimsizlik
varsayimi gercek diinyadaki veri setlerine uymayabilir. Duyarlilik ve 6zel durumlarla basa ¢ikma
konusunda zay1f olabilir.

Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks), biyolojik sinir sisteminden esinlenen matematiksel
modellemelerdir. Katmanlar arasindaki agirliklarin 6grenildigi bir egitim siireci vardir. Girig

katmanindan ¢ikis katmanina kadar olan katmanlarda bulunan diigtimler (ndronlar), girig verilerini
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isleyerek ¢ikis iiretir. Karmasik ve non-lineer iliskileri modelleyebilir. Biiyiik veri setlerinde yiiksek
performans gosterebilir. Derin 6grenme modelleriyle birlikte kullanildiginda, 6zellikle goriintii,
metin ve ses gibi bilylik ve karmasik veri setlerinde etkili olabilir. Dezavantaj olarak egitim stiresi
uzun ve maliyetli olabilir. Asir1 6grenme (overfitting) riski vardir, bu nedenle diizenleme teknikleri
kullanilmalidir. Ag mimarisi ve hiperparametrelerin ayarlanmasi karmasik olabilir. Veri seti kiigiik
ve basit ise, KNN gibi basit modeller tercih edilebilir. Problem ¢o6zerken her iki teknigi de
deneyerek performanslar1 karsilastirilabilir.

AdaBoost (Adaptive Boosting), karar agaglar1 gibi genellikle zayif 6grenicileri bir araya getirerek,
giiclii bir model olusturan bir “ensemble” (kiime) yOntemi olarak bilinir. Her asamada yanlis
siniflandirilan 6rneklerin agirligini artirir, bdylece bir sonraki zayif 6grenici bu hatalari diizeltmeye
odaklanir. Tim zayif Ogrenicilerin agirlikli oylarmi birlestirerek final tahmin yapilir. Giigli
Ogrenicileri bir araya getirerek genel performansi artirabilir. Robust ve genellenebilir sonuclar elde
edebilir. Dezavantajlar1 ise ayarlanmasi gereken hiperparametreleri vardir. Veri setindeki giiriiltiiye
duyarl1 olabilir. Naive Bayes, 6zellikle metin siniflandirmasi gibi basit problemlerde ve diisiik
boyutlu veri setlerinde kullanilabilir. AdaBoost, 6zellikle zayif 6grenicileri bir araya getirerek daha
giiclii bir model olusturmak istediginizde ve genel performansi artirmak istediginizde kullanilabilir.
Scatter plot, degiskenler arasindaki iliskiyi gorsellestirmek i¢in kullanilan bir grafik tiiriidiir.
Genellikle noktalarin bir diizlemde dagilimini1 gosterir ve her bir nokta, degiskenleri temsil eder.
Scatter plotlar, veri setindeki dagilimi anlamak, degiskenler arasindaki iligskiyi incelemek veya
aykir1 degerleri tespit etmek i¢in kullanilir. Scatter plottaki x ekseni bir degiskeni, y ekseni ise diger
degiskeni temsil eder. Bu eksenler, noktalarin konumlarini belirlemek i¢in kullanilir.

Sekil 4.10°da, dogalgaz kullanim miktar1 seklin boyutuyla belirtilmistir. Dogalgaz tiikketim
miktarini kisi sayisina bolerek karsilastirma yapildiginda, grafikte dogal gaz tiiketimi fazla goriinen
Esenyurt ilgesinde aslinda kisi basi kullanimin az oldugu, ilge niifusunun kalabalik oldugundan
dolay: tiikketimin fazla oldugu goriilmektedir. Esenyurt daha ¢ok dar gelirli insanlarin oturdugu bir

ilge oldugundan gaz tiiketimi daha diigiiktir.
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Sekil 4.10. Tlcelerin kisi bast ortalama dogal gaz kullanim grafigi

Bu boliimde bolgelere ait ¢ok boyutlu verilerin karakteristik ve ilgili bolgeyi temsil edip
edemeyeceginin anlasilmasi1 amaglanmistir. Verilerin bir bolimii modeli egitim igin, kalan1 da
modeli test etmek icin kullanilmistir. Gorsel program genel akisi Sekil 4.11°de verilmistir. Belirli
bir bolgeye ait veri kiimesini o bolgeyi temsil eden bir kalip (pattern) olarak kabul edebiliriz. Bu
kalib1 kullanarak verilerine sahip olunan ancak etiketi bilinmeyen bdlgeler tahmin edilebilir. Ayrica
yontem sayesinde benzer kaliplara sahip ilceler siniflandirilabilir. Bu amagla KNN, Neural
Network ve Naive Bayes yontemleri denenmistir ve sonuglar Sekil 4.12’de verilmistir.

Adim adim bahsedecek olursak File verileri Data Sampler’e gider ve burada verilerin bir kism
egitim bir kismi ise test icin kullanilmak iizere ayrilir. Yontemin ne kadar dogru calistigi “Test and
Score” araci kullanilarak belirlenmistir. Veriler %65 egitim, %35 test i¢in kullanilmistir ve Test
and Score’un sonuglarina gore KNN %26, Neural Network %100, Naive Base %99 ve AdaBoost
ile %100 basarim elde edilmistir. Bu veri kiimesi i¢in “Neural Network” ve “AdaBoost” tekniginin

performansi daha yiiksek elde edilmistir.
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Sekil 4.11. Calismada kullanilan makine 6grenim teknikleri
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Sekil 4.12. Makine dgrenim tekniklerinin bagarim yiizdeleri

Test and Score

4.2.4. Veri Boyutu Azaltma Teknigi Kullamlarak Boélgesel Verilerin Siniflandirilmasi

Manifold learning, ¢cok boyutlu veri setlerindeki yapiy1 anlamak ve bu yapinin daha diisiik boyutlu
bir temsilini olusturmak amaciyla kullanilan bir makine &grenimi yontemidir. Genellikle, veri
setlerindeki karmasik yapilari ve iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu teknik, veri setinin
icsel yapisini, 6zellikle de diisiik boyutlu alt yapilar1 (manifold) kesfetmeye c¢alisir. Bir manifold,
matematiksel olarak, diiz uzaylarda temsil edilemeyen, ancak diiz uzaylarda "biikiilerek" temsil

edilebilen bir geometrik nesnedir. Manifold learning, veri setinin bu tiir alt yapilarini tanimlamaya

caligir.

Yiiksek boyutlu veri setlerindeki gizli yapilari anlamak igin kullanilir. Ozellikle goriintii ve ses
verileri gibi karmasik yapilar igeren veri setlerinde etkilidir. 16 boyutlu veri TSNE manifold

O0grenme ile iki boyutlu bir veri haline doniistliriilmiistiir. Gorsel program akisi Sekil 4.13’te
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verilmistir. Elde edilen siniflandirma hassasiyeti Sekil 4.14’te verilmistir. kNN ve Neural Network
yontemleri ile siniflandirma yapildiginda siniflandirma hassasiyetinin diistik oldugu goriilmiistiir.
Smiflandirma verimi diisiik ¢ciktigindan bolgesel veriler normalize edildikten sonra veri boyutu 2

boyuta diisiiriilmiistiir. Bu sayede farkli nicelikler arasinda agirligin esitlenmesi amaglanmaistir.
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Sekil 4.13. Manifold Learning kullanarak siniflandirma yapma

& Test and Score (2) - Orange
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Sekil 4.14. Test and Score sonucu

Model egitimi i¢in veri Onisleme ve normalizasyon, genellikle model performansini artiran ve
egitim siirecini daha etkili hale getiren 6nemli adimlardir. Veri normalizasyonu, 6zellikleri belirli
bir araliga veya 0Olcege Olgeklendirir. Bu, farkli 6zelliklerin benzer dlgeklere getirilmesini saglar.
Normalizasyon, 6zellikler arasindaki biiyiik 6l¢ekli farklar1 diizeltir ve egitim siirecini daha hizli
ve stabil hale getirebilir. Ayrica, optimizasyon algoritmalarinin daha iyi performans géstermesine
yardimct olabilir.

Normalizasyon, modelin 6zelliklere duyarliligini azaltarak egitim siirecini stabilize eder. Bu
durum, egitim sirasinda daha hizli ve daha giivenilir bir konverjans saglayabilir. Egitim 6ncesi veri

Onigleme ve normalizasyon, modelin asirt 6grenmeye karsi daha direngli olmasina katkida
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bulunabilir. Ancak, her zaman her veri setinde bu adimlarin dogrudan bir artisa neden olacagini
soylemek zordur. Veri setlerinin dogasi, problemin karmasiklig1 ve kullanilan model gibi faktorler,
bu adimlarin etkilerini etkileyebilir. Bu nedenle, belirli bir senaryoda bu adimlarin etkisini
degerlendirmek i¢in dikkatlice deneme yapmak dnemlidir. Ayrica, her zaman daha fazla 6nisleme
veya normalizasyonun daha iyi sonuglar dogurmayabilecegini unutmamak 6nemlidir; bazen basit
bir model ve minimal 6n isleme daha etkili olabilir. Normalizasyon ile glincellenmis gdrsel program
akis1 Sekil 4.15°te verilmistir. Normalizasyondan sonra elde edilen siniflandirma hassasiyeti Sekil

4.16’da verilmistir.
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Sekil 4.15. Normalize etme islemi
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Sekil 4.16. Normalize etme islemi sonucu
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4.2.5. Covid-19 Doneminde Bolgesel Parametrelerin Analizi

Bu boliimde Covid19 hastaligi donemine ait Istanbul ilinin Adalar, Besiktas, Bakirkdy, Catalca,
Esenyurt, Kadikdy. Kiiciikcekmece, Sariyer, Tuzla ilgeleri icin bolgesel veriler kullanilarak ilgili
doénem igerisinde gaz tiiketimi, su tiiketimi, hane halki geliri, yillik tibbi atik miktar1 ve evsel atik
miktar1, okuma yazma bilen kisi sayisi paremetrelerinin analiz edilmesi amaglanmustir.

Covid-19 salgini, diinya genelinde biiylik etkiler yaratmig ve bir dizi bolgesel parametreyi
etkilemigtir. Bolgesel parametrelerin analizi, salginin yayilma hizini, etkilenen topluluklarin saglik
sistemlerini, ekonomik durumlarini ve sosyal yasamlarini anlamak i¢in &nemlidir. Bdlgeler
arasindaki vaka sayilar1 ve salginin yayilma hizimi karsilagtirmak i¢in veri analizi yapilabilir.
Bulagma hizin1 etkileyen faktorler, 6rnegin niifus yogunlugu, hareketlilik ve hijyen aligkanliklart
gibi, incelenebilir.

Bolgelerin saglik altyapisi incelenerek, Covid-19 salginina nasil tepki verdikleri degerlendirilebilir.
Yatak kapasitesi, yogun bakim iiniteleri, test kapasitesi gibi faktorler g6z oniine alinabilir.
Salginin ekonomik etkilerini anlamak icin bdlgesel ekonomik gostergeler incelenebilir. Issizlik
oranlar;, GSYIH diisiisii, sektorel etkiler gibi faktorler degerlendirilebilir. Sosyal izolasyon
Onlemleri, egitim sistemine etkiler, toplumsal dayanigsma gibi sosyal faktorler goz oniine almabilir.
Toplumun bu dénemdeki duygusal durumu, psikolojik etkiler de analiz edilebilir. Bolgeler
arasindaki hiikiimet politikalarinin salginla miicadeledeki etkileri incelenebilir. Sosyal destek
onlemleri, karantina politikalar1, as1 dagitim stratejileri gibi konular degerlendirilebilir. Bolgeler
arasindaki demografik farkliliklarin salgin {izerindeki etkileri degerlendirilebilir. Yas gruplari,
cinsiyet, etnik gruplar gibi demografik faktorler incelenebilir. Bolgeler arasindaki asi dagitim
stratejileri ve immiinizasyon oranlari incelenerek, salgmmin kontrol altina alinma siireci
degerlendirilebilir. Bu faktorlerin analizi, salginin bolgesel diizeyde nasil etkiledigini ve hangi
bolgelerin daha iyi veya daha kotii performans gosterdigini anlamak i¢in yardimer olabilir. Bu tiir
bir analiz, gelecekteki salginlarin yonetilmesi i¢in stratejiler gelistirmeye yardimer olabilir.
Covid-19 salgini, saglik durumu, ekonomik kosullar ve sosyal yasami 6nemli dl¢iide etkilenmistir.
Verilerdeki baz1 6zellikler Covid-19 salgininda olasi etkileri anlamamiza yardimci olabilir. Ilgeler
arasindaki niifus yogunlugu ile vaka verileri arasinda bir iligki olabilir. Yogun niifuslu il¢elerde
vaka sayilarinin artis gosterip gostermedigi degerlendirilebilir. Ornegin niifusu fazla olan
Esenyurt’ta goriilen vaka sayisinin niifusu az olan Catalca ilgesine gore daha fazla oldugu yorumu
yapilabilir. Esenyurt ilgesinde ortalama hane halkinin geliri diisiiktiir, bu ilgenin ekonomik olarak
zor durumda olabilecegi sdylenebilir. Ornegin, Esenyurt'un diisiik gelirli bir ilge olmasi, saglik
hizmetlerine olan erisimdeki farkliliklar nedeniyle salginlarin yasanma sayisi farklilagabilir.

Tibbi atik miktarindaki artig, saglik sistemine olan talebin arttigin1 ve Covid-19 salgini nedeniyle

saglik hizmetlerine olan ihtiyacin arttigimi gosterir. Her ilgenin farkli sosyoekonomik ve
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demografik 6zelliklere sahip olmasi, Covid-19 salginina verilen tepkilerde de farkliliklara neden
olabilir.

Salgin su tiiketiminde de degisikliklere neden olmus olabilir bu degisiklikler genel olarak bolgesel
ve yerel faktorlere, salginin ciddiyetine ve yerel tedbirlere bagli olarak degisiklik gostermektedir.
Bircok bolgede uygulanan karantina veya evde kalma 6nlemleri, insanlarin evde daha fazla vakit
gecirmesine neden olmustur. Bu durum oOzellikle yemek pisirme, el yikama ve temizlik
aktivitelerinde su kullanim miktarin1 degistirmistir. ilgelerin kisi basi ortalama su tiiketim miktar
Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Covid-19 doneminde is yerlerinin kapali oldugu bilinmektedir.
Dolayisiyla tiiketim biiyiik oranda hanelerde gerceklestirildigi varsayilmaktadir. Cogu isletmenin
kapali olmasi veya uzaktan calisma diizenine gegilmesi, ofislerde kullanilan su miktarinin
azalmasia neden olmustur. Ornegin restoran, kafe gibi yerlerde de su tiiketiminde azalma
olmustur. Sekil 4.2°de 42. ay pandeminin pik yaptig1 2020 yil1 Haziran aymi ifade etmektedir.
Evlerde daha fazla zaman gecirmek, enerji tiiketimini artirir. Covid-19 salgininda egitim kaybi
nedeniyle giinliik yasam iizerindeki enerji tiikketimi etkileri degismistir. Insanlarin evlerinde daha
fazla vakit gecirmesi, uzaktan calisma ve 6grenme gibi faktorler, enerji tiiketiminde degisikliklere
neden olmustur.

Pandemi, birgok sektorde faaliyetleri etkiledi ve tiretimde disiislere yol acti. Bu durum &zellikle
sanayi bolgelerinde ve ticarette dogal gaz kullaniminda bir azalmaya neden olmus olabilir.

Dogal gaz, 1sinma, sicak su temini ve mutfak kullanimi gibi evsel ihtiyaglar i¢in yaygin bir enerji
kaynagidir. Pandemi doneminde, insanlarin evde daha fazla vakit gegirmesi ve bu enerji
kaynaklarina daha fazla ihtiyagc duymasi muhtemeldir. Bahsedilen degisiklikler Sekil 4.17° de
gorsellestirilmistir. Grafige bakildiginda diger ilgelerde yaz aylarinda mevsime bagl olarak diisiis
yasanirken sanayi bdlgesi olan Tuzla ilgesinde gaz tiiketimi diger ilcelere gore yiiksektir. Kis
aylarinda en ¢ok kullanim1 gelir diizeyi en yliksek olan Besiktas ilcesi yapmistir. Kadikdy ilgesinde
kis aylarinda gaz kullanimi zirveye ulasirken yaz aylarinda alt seviyelere diismektedir. Besiktas,
Bakirkdy, Sariyer benzer davranislar gosterirken Catalca ve Esenyurt ilgelerinde yaz ve kis aylar

farki fazla goriinmemektedir.
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Sekil 4.17. Dogal gaz kisi basi ortalama tiiketim miktar1

Evsel atik miktarindaki artis, evlerde daha fazla vakit gecirme ve sosyal hareketliligin bir gostergesi
olabilir. Bu durum, Covid-19 salgini sirasinda evlerde kalmak ve sosyal mesafe 6nlemleri nedeniyle
disarida daha az zaman gegirilmesiyle iliskilendirilebilir.

COVID-19 pandemisi, evsel atik miktarinda cesitli degisikliklere neden olmustur. Ancak bu
degisiklikler, bolgesel ve yerel faktorlere, kisitlamalara ve insanlarin aligkanliklarina baglh olarak
farklilik gostermistir. Pandemi doneminde, tibbi atik miktarinda bir artis olmustur. Maske, eldiven
gibi kigisel koruyucu ekipmanlarin kullanimi arttigindan, bu tiir atiklarin evsel atik akigina
eklenmesiyle birlikte tibbi atik miktar1 da genellikle yiikselmistir. Pandemi sirasinda birgok insan
evden caligmaya gectigi i¢in, evde gecirilen zamanin artmasiyla birlikte evde iretilen atik
miktarinda artig olabilir. Ayrica, restoran ve kafelerin kapanmasi nedeniyle evde daha fazla yemek
yapma egilimi de evsel atik miktarini etkilemistir. Salgin siirecinde, hijyen konusundaki endiselerle
birlikte tek kullanimlik iiriinlerin talebinde bir artis goriilmiistiir. Bu durum, ambalaj atiklarinda bir
artisa neden olabilir.

Ekonomik belirsizlik ve baz1 bolgelerdeki kisitlamalar, tiiketim aliskanliklarini etkilemis olabilir.
Insanlar belirsizlik donemlerinde daha dikkatli harcama yapabilir ve bu da genel atik miktarini
etkileyebilir. Kisi bas1 ortalama evsel atik miktar1 grafigi Sekil 4.18” de gosterilmistir. Grafikte 42.
ay 2020 yili Haziran aymi yani pandeminin yogun gectigi dénemi gdstermektedir. Ozellikle
Esenyurt ilgesinde artig goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Kisi bas1 ortalama evsel atik miktar1

COVID-19 pandemisi, tibbi atik miktarinda 6nemli bir artisa neden oldu. Pandemi siirecinde
kullanilan tek kullanimlik malzemeler, kisisel koruyucu ekipmanlar maske, eldiven, onliik, test kiti
malzemeleri ve tibbi atiklar1 iceren malzemelerin kullanimi artti. Bu da tibbi atik iiretiminde bir
artisa yol agti. Pandeminin baglamasiyla birlikte, saglik tesisleri, COVID-19 tanis1 konulan
hastalarin testi ve tedavisi i¢in biiylik miktarda tek kullanimlik malzeme kullanimina gegildi. Bu
durum, tibbi atiklarin genel miktarini artirdi. Yaglanan bir niifus, daha fazla saglik hizmetine ve
tedaviye ihtiya¢ duyabilir. Bu durumda, saglik hizmetlerinin daha fazla kullanilmasi ve dolayisiyla
tibbi atik miktarmin artmasi sdz konusu olabilir. Toplumun biling diizeyi, tibbi atiklarin nasil
yonetildigi konusunda 6nemli bir faktordiir. Bilingsizce atilan tibbi atiklar ¢evresel sorunlara yol
acabilir. Toplumda atik yonetimi konusunda artan biling ve egitim, tibbi atiklarin dogru bir sekilde
toplanmasi ve imha edilmesine yardimci olabilir. Tibbi atiklarin bazilar1 geri doniisiime veya
yeniden kullanima uygun olabilir. Bu tiir imkanlarin gelistirilmesi, atiklarin miktarini azaltabilir.
Sekil 4.19 bazi ilgelerin bu donemde tibbi atik miktarinda olan artisini gostermektedir. Tuzla,
Esenyurt, Bakirkdy, Kadikoy, Kiiciikgekmece ve Sariyer ilgelerinde pandemi donemine ait tibbi
atik miktarinda artis goriilmektedir. Tibbi atik artisi ilgenin niifusuna, sosyal ve maddi imkanlarina
bagli olarak da degisim gdstermektedir. Bir bolgede niifusun artmasi veya saglik hizmetlerine daha
fazla erigim, daha fazla tibbi miidahale, test ve tedavi anlamina gelebilir. Bu durumda, tibbi atik

miktart artabilir. Kiiciikgekmece ilgesine bakildiginda bu duruma bagh artis olabilir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tezde 6zetle, makine 6grenme tekniklerinden elde edilen bulgular zaman serileri kullanilarak
elde edilmis grafikleri yorumlama, bahsedilen enerji kaynaklar1 hakkinda gelecege yonelik
tahminlerde bulunma, smiflandirma yontemleri kullanilarak ilgelerin tespit edilmesi ve
siniflandirma igleminin manifold 6grenme kullanilarak gerceklestirilmesi olmak tizere dort grupta
sunulmustur. Birinci grup calismanin temel amaci veri tabaninda toplanan verilerin grafikler
iizerinden yorumlamaktir. Ikinci grup caligmadaki amag zaman serileri ile elde edilen tahminlerin
gercek degerler ile karsilastirmasi ve giivenirligini tartismaktir. Gergek deneysel sonuglar olmadan
tahmin modelinin sonuglariyla karsilagtirma yapmak dogru olmayacaktir.

Bolgesel verilere dayali caligmalarda beklenenin aksine dogalgaz ve su tiikketimi egitim diizeyi ile
degil birincil olarak gelir durumu ile iliskili oldugu goriildii. Bu da egitim programlarinda enerji
kaynaklarinin tiiketimi ile ilgili farkindaligin yeteri kadar olusturulamadig: anlamina gelmektedir.
Tezde bolgesel veriler ile bolgelerin siniflandirilmast yaklagimi 6nerilmistir. Bolgesel verilerin bir
boliimii model egitimi i¢in kullanilirken kalan kism1 modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Teknik
ile %100 basarim ile bolge etiketi bilinmeyen veriler dogru sekilde siniflandirilabilmistir. Ayrica,
bolgesel ¢ok boyutlu veriler manifold 6grenme teknigi ile boyutu azaltilmis ve ¢ok daha az bir veri
ile bolgesel verilerin %99 oraninda dogru simiflandirilabildigi goriilmiistiir. Bu da aslinda
bolgelerin karakteristik kaliplarinin oldugunu gostermektedir. Bu yaklasim ile bolgesel veriler
kullanilarak Tiirkiye’de benzer 6zelliklere ve kaliplara sahip ilgeler kolaylikla tespit edilebilir.
Yaklasim ile elde edilen sonuglarin enerji politikalari, kentsel planlama veya sosyal yardim
programlar1 gibi alanlarda kullanilabilir. Tez ¢alismalarinda en biiyiik zorluk bolgesel verilere
erismede goriilmiistiir. Sadece Istanbul igin smirli diizeyde bdlgesel verilerin paylasildig
goriilmiistiir. Ornegin su ve evsel atik miktarmin yilda sadece bir kere paylasildig1 gériilmiistiir. Bu
da elde edilen c¢ikarimlarin hassasiyetini azaltan faktorlerden birisidir. Tiim yerel yonetimlerin

bolgesel verileri paylasmasinin bolgeyi anlayabilmek acgisindan 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.



6. SONUCLAR

Bu tezde belirli bolgelere ait zamana bagli enerji tiiketimi ve gesitli demografik faktorlerin analizi

iizerine odaklanarak, bolge halkinin tiiketici davranislarinin anlasilmadi amaglandi. Dogalgaz, su,

atik yonetimi, okuma yazma oranlar1 ve gelir durumu gibi kritik verilerle ve bu veriler iizerinden

bolgesel enerji tiiketimi ile tiiketici davraniglari arasindaki iligkinin incelemesini hedeflendi.

Onerilen yaklasim ile enerji planlamasi ve siirdiiriilebilirlik agisindan énemli olan baglantilarin

anlasilmasina ve bolgesel enerji tiikketimini optimize etmeye yonelik stratejiler gelistirilmesine

katkida bulunulmasi amaglandi. Tezde elde edilen sonuclar asagidaki gibi siralanabilir:

Calismada enerji tiiketiminin bireylerin egitim diizeyi, gelir seviyesine gore nasil
degisebilecegi ilizerinde duruldu. Bu faktorlerin, enerji politikalarii ve enerji verimliligi
programlarimi planlama ve uygulama siireclerinde dikkate alinmasi gerektigi vurgulandi.
Gelecekteki enerji taleplerini tahmin etmek ve enerji verimliligi programlarini
yonlendirmek i¢in makine Ogrenme tekniklerinin kullanilmasi {izerine ¢aligmalar
gerceklestirildi.

Pandeminin su tiiketimini, tibbi atik miktarimi ve enerji tiiketimini arttirdigi, gézlemlendi.
Dogal gaz tiiketiminin egitim diizeyinden ¢ok, dogrudan gelir durumuyla iligkili oldugu
gorildii.

Bolgesel verileri siniflandirma igin Neural Network, KNN ve Naive Bayes veAdaBoost
metotlart kullanildi. KNN ile %26, Neural Network ile %100 ve Naive Bayes ile %99 ve
AdaBoost ile %100 sinflandirma basarimi elde edildi.

Siniflandirma i¢in bolgesel verileri normalize etmenin siniflandirma verimi arttirdigi tespit
edildi.

TSNE manifold 6grenme ile bolgesel kaliplarin elde edilmesi amaglandi. Bolgesel kaliplar
kullanilarak bolgesel verilerin siniflandirilmasinda kNN ile %99 siniflandirma hassasiyeti

elde edildi.

Bu calisma oncelikle Elazig sehrine ait bolgesel verilerin kullanilarak gergeklestirilmesi

planlandi ancak bdlgesel verilere erisim saglanamadi. Bundan dolay1 agik veri portali iizerinden

veri paylasimi yapan IBB verileri iizerinden ¢alismalar gergeklestirildi. Elaz1g igin bolgesel

verilerin paylasilmasi durumunda tezde onerilen yaklagim ile sehir yonetimi karar alicilarina

yatirim ve gerekli onemlerin alinmasi noktasinda katkilar saglanabilecegi diisiiniilmektedir.
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