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Enerji yogunlugu, bir birim ekonomik ¢ikti (GSYH) iiretmek i¢in tiiketilen enerji
miktarini ifade eden temel bir gostergedir. Bir ekonomide enerji kaynaklarinin ne kadar
verimli kullanildigin1  yansitan bu 06lgiit, ayn1 zamanda ekonomik yapinin
karakteristiklerini ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik diizeyini degerlendirmek agisindan da
kritik bir rol oynamaktadir. Enerji yogunlugunun diisiik olmasi, daha az enerji
kullanilarak daha yiliksek ekonomik iiretim gerceklestirildigini gosterir. Bu nedenle,
enerji yogunlugunun azaltilmasz; siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasilmasi, sera gazi
emisyonlarinin azaltilmasi ve dogal kaynaklarin etkin yonetimi agisindan biiyiilk 6nem
tasimaktadir. Bu tez calismasinda, iilkelerin enerji yogunlugunu belirleyen faktorlerin
ortaya konulmas1 amaglanmistir. Bagimli degisken olarak enerji yogunlugu ele alinirken;
dogalgaz, elektrik, komiir ve petrol tiiketimleri ile yenilenebilir enerji kaynaklari ve niifus
yogunlugu bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Analizlerde iilkeler, Diinya
Bankas1 siniflandirmasina gore alt-orta, orta-yiiksek ve yliksek gelirli olmak {izere ii¢
gruba ayrilmistir. Enerji yogunlugunun [0,1] araliginda sinirli olmasi nedeniyle Beta
Regresyon yontemi tercih edilmis; ¢oklu baglanti sorununu gidermek i¢in Beta Ridge
Regresyon uygulanmigtir. Karsilagtirmali analiz amaciyla ayrica Destek Vektor
Regresyonu, Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalar1 kullanilmis, modeller MSE,
RMSE, MAE ve R? dlciitleriyle performans agisindan degerlendirilmistir. Ek olarak,
Rastgele Orman modeli lizerinden degiskenlerin enerji yogunlugu iizerindeki goreli
etkileri incelenmistir. Elde edilen bulgular, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin gelir
gruplarma gore farklilik gosterdigini ortaya koymus ve politika yapicilar i¢in gruba 6zgii
enerji verimliligi stratejilerinin gelistirilmesi gerektigini vurgulamustir.
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Energy intensity is a fundamental indicator that expresses the amount of energy consumed
Energy intensity is a fundamental indicator that expresses the amount of energy consumed
to produce one unit of economic output (GDP). This measure, reflecting how efficiently
energy resources are utilized within an economy, also plays a critical role in assessing the
characteristics of the economic structure and the level of environmental sustainability. A
lower level of energy intensity indicates that higher economic output is achieved with less
energy consumption. Therefore, reducing energy intensity is of great importance for
achieving sustainable development goals, mitigating greenhouse gas emissions, and
ensuring the efficient management of natural resources. In this thesis, the aim is to identify
the factors that determine countries’ energy intensity. While energy intensity iS
considered as the dependent variable, natural gas, electricity, coal, and oil consumption,
along with renewable energy sources and population density, are used as independent
variables. In the analyses, countries are grouped into three categories according to the
World Bank classification: lower-middle, upper-middle, and high income. Since energy
intensity is bounded within the [0,1] interval, the Beta Ridge Regression method has been
employed; Beta Ridge Regression is applied to address the multicollinearity problem. For
comparative analysis, Support Vector Regression, Random Forest, and Decision Tree
algorithms are also used, and the models are evaluated in terms of performance using
MSE, RMSE, MAE, and R? metrics. In addition, the relative impacts of the variables on
energy intensity are examined through the Random Forest model. The findings reveal that
the factors influencing energy intensity differ across income groups and highlight the
need for policymakers to develop group-specific energy efficiency strategies.
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1. GIRIS

Enerji, glinlimiiz toplumlarinin ekonomik, sosyal ve teknolojik kalkinmasiin temel
dinamiklerinden biri olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Tarihsel siirecte 6zellikle Sanayi
Devrimi ile enerjiye olan talebin hizli bir artis gostermesi, iliretim bigimlerinde ve
kalkinma modellerinde kokli degisimlerin yasanmasina neden olmustur. 21. yiizyila
gelindiginde ise s6z konusu donilisiim, yalnizca iiretim odaklt degil; cevresel
stirdiiriilebilirlik, kaynak yonetimi ve enerji verimliligi boyutlarinda ¢ok daha karmagik
ve ¢ok katmanli bir hal almistir. Giinlimiizde artan diinya niifusu, hizli kentlesme siireci,
sanayilesmenin yayginlagsmasi ve dijital teknolojilerin enerji talebini artirici etkisi, enerji
tiikketiminin hem miktar hem de kaynak tiirleri agisindan biiytik bir ¢esitlilik kazanmasina
yol agmustir (Capik vd. 2012). Ozellikle gelismekte olan iilkelerde ekonomik biiyiime ile
paralel olarak enerji tilketiminde gozlemlenen hizli artis, enerji kaynaklarinin etkin ve

verimli kullanimini stratejik bir gereklilik haline getirmistir.

Bununla birlikte, s6z konusu gelismelerin ¢evresel siirdiiriilebilirlik tizerindeki olumsuz
etkileri de ulusal ve uluslararasi diizeyde ciddi bir tehdit olugturmaktadir. Kiiresel 1sinma,
sera gazi emisyonlarin artisi, fosil yakit rezervlerinin tiikkenme tehlikesi ve iklim
degisikligi gibi ¢evresel problemler, enerji politikalarinin yalnizca iiretim ve tiiketim
dengesine odaklanmasinin yetersiz oldugunu agikca ortaya koymaktadir. Bu baglamda,
enerji politikalarinin yeniden tasarlanarak ¢evre dostu, siirdiiriilebilir ve sosyal refahi
gdzeten bir gergevede ele alinmasi zorunlu héle gelmistir. Ozellikle yenilenebilir enerji
kaynaklarmin daha fazla kullanilmasi, enerji verimliliginin arttirilmasi ve enerji
yogunlugunun diisiiriilmesi gibi politikalar uluslararas1 giindemde oncelikli bir yer

tutmaktadir.

Fosil yakitlarin ¢evre lizerindeki olumsuz etkilerinin giderek daha goriiniir hale gelmesi
ve bu kaynaklarin smirliligi, ilkeleri alternatif ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina
yonelmeye zorlamaktadir. Ancak bu doniisiim siireci, yiiksek maliyetler, altyap:
eksiklikleri ve teknolojik adaptasyon zorluklari nedeniyle zaman alic1 ve karmasik bir

stire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu noktada enerji verimliligi ve enerji yogunlugu



kavramlari, stirdiiriilebilir kalkinma stratejilerinin merkezinde kritik 6neme sahiptir.
Enerji yogunlugu, bir tilkenin ekonomik iiretim kapasitesi ile enerji tilketimi arasindaki
iliskiyi ortaya koyan ve genellikle Gayri Safi Yurtici Hasilla (GSYH) basina tiiketilen
enerji miktar1 ile Olclilen temel bir gostergedir (Karabat ve Aydin, 2018). Enerji
yogunlugunun yiiksek olmasi, enerji kullaniminda verimlilik sorununa isaret ederken,
diisiik enerji yogunlugu ise daha az enerji harcayarak daha yiiksek ekonomik ¢ikti

iretilebildigini gostermektedir.

Buna karsilik, enerji verimliligi kavrami, mevcut enerji kaynaklarinin minimum kayipla
ve maksimum ¢ikt1 saglayacak sekilde kullanilmasini ifade eder ve dolayli olarak enerji
yogunlugu ile ters orantilidir (Patterson, 1996; Ediger, 2009). Bu iki kavram, enerji
politikalarinin degerlendirilmesinde yalnizca teknik boyutuyla degil; ayni zamanda
ekonomik kalkinma, ¢evre koruma ve sosyal refah ekseninde biitiinciil bir yaklagimin

temel taslar1 olarak ele alinmalidir.

Enerji yogunlugu, sadece enerji kullanim etkinligini yansitan teknik bir gosterge olmakla
kalmayip; ayn1 zamanda iilkelerin sanayi yapisini, enerji kaynaklar1 kompozisyonunu,
ekonomik gelismislik diizeylerini ve ¢evresel politikalarini dogrudan etkileyen g¢ok
boyutlu bir kavramdir. Bu nedenle enerji yogunlugunun azaltilmasi, 6zellikle gelismekte
olan ilkelerde cevresel siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasilmasinda ve enerji
bagimliliginin azaltilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Avrupa Birligi tarafindan
belirlenen “20-20-20” hedefleri kapsaminda, sera gazi salinimlarinin disiiriilmesi, enerji
verimliliginin ylikseltilmesi ve yenilenebilir enerji kullanimin1  yayginlagtirma
politikalari, bu kapsamda kiiresel 6l¢ekte oncli uygulamalar arasinda yer almaktadir

(Paoli, 2014).

Bu cercevede hazirlanan tez caligmasinin temel amaci, {lilkelerin gelir diizeyleri
baglaminda enerji yogunlugunu etkileyen faktorleri ayrintili bicimde incelemek ve bu
faktorlerin enerji yogunlugu lizerindeki etkisini hem klasik istatistiksel yontemler hem de
modern makine Ogrenmesi yaklasimlariyla karsilastirmali olarak analiz etmektir.

Calismada bagimli degisken olarak enerji yogunlugu; bagimsiz degiskenler olarak ise



komiir, dogalgaz, petrol, elektrik tiiketimi, yenilenebilir enerji kullanimi ve niifus

yogunlugu ele alinmistir.

Enerji yogunlugunun (0,1) araliginda siirekli degerler almasi nedeniyle, ilk asamada Beta
regresyon modeli tercih edilmistir. Beta regresyon, oransal veri yapisina sahip
degiskenlerin analizinde klasik dogrusal regresyon yontemlerine gére daha uygun ve
esnek bir modeldir. Analizlerde logit, probit ve log-log gibi ¢esitli baglant1 fonksiyonlari
kullanilmis; model se¢iminde Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes Bilgi Kriteri (BIC) ve
hata 6lciitleri (MSE, MAE, RMSE) dikkate alinmistir. Bagimsiz degiskenler arasindaki
yiiksek korelasyonun (multicollinearity) katsay1 tahminlerinde sapmaya yol acabilecegi
g6z oniinde bulundurularak, Beta regresyonun ardindan Beta ridge regresyon yontemi de
uygulanmistir. Beta ridge regresyon, katsayilara ceza terimi ekleyerek tahminlerdeki
oynaklig1 azaltmakta ve degiskenlerin model iizerindeki etkilerini daha dengeli hale
getirmektedir. Bu sayede enerji yogunlugunu belirleyen faktorler daha giivenilir bigimde

analiz edilmistir.

Calismanin {i¢iincii agsamasinda ise, yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde giiclii
tahmin performansi ile 6ne ¢ikan makine O0grenmesi yontemleri uygulanmistir. Bu
kapsamda Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression), Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Regression) ve Karar Agaclart (Decision Trees) olacak
sekilde ti¢ farkli makine 6grenmesi algoritmasi secilmistir. Calismada kullanilan bu
makine Ogrenmesi tekniklerinin tercih edilmesinin temel nedeni, bahsi gecen
algoritmalarin yiiksek boyutlu ve karmagsik veri setlerindeki dogrusal olmayan iliskileri
giclii bir tahmin yetenegiyle yakalayabilmesidir. Karar Agaclari, verideki 6nemli
Ozelliklerin  ve bunlarin  bagimli  degisken {izerindeki etkilerinin kolayca
yorumlanabilmesini saglarken, Rastgele Orman algoritmasi birden fazla karar agacini bir
araya getirerek asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltir ve genelleme yetenegini Onemli
Olgiide artirir. Destek Vektor Regresyonu ise verideki aykiri degerlere karsi daha
dayanikli bir yap1 sunar ve karmasik veri oriintiilerini yakalamak i¢in farkli matematiksel

yaklasimlar kullanir.



Analizlerde kullanilan veri seti, 1990-2021 yillar1 arasinda 8 farkli iilkenin yillik
verilerinden olusmaktadir. Ulkeler, Diinya Bankasi'min gelir smiflandirmasi temel
aliarak alt-orta, orta-yiiksek ve yiiksek gelir gruplari olmak {iizere ii¢ kategoriye
ayrilmistir. Bu smiflandirma sayesinde enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin yalnizca
genel diizeyde degil, ayn1 zamanda gelir diizeyine bagli olarak nasil farklilastig1 da ortaya
konulmustur. Analiz siirecinde, Beta regresyon, Beta ridge regresyon ve Makine
Ogrenmesi yontemleri her bir gelir grubu i¢in ayr1 ayr1 uygulanmis ve elde edilen bulgular

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Tiim analiz siireglerinde R ve Python programlama dillerinin sundugu istatistiksel ve
makine Ogrenmesi kiitiiphanelerinden etkin sekilde yararlanilmig; veri temizleme,
gorsellestirme, hata analizi ve model performans degerlendirmeleri bu yazilimlar

araciligiyla gerceklestirilmistir.

Sonug¢ olarak, bu tezde benimsenen kapsamli ve ¢ok yonlii modelleme yaklagimi
sayesinde enerji yogunlugunu etkileyen faktorler hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
yapilar ¢ercevesinde analiz edilmistir. Bu kapsamli analizlerin, enerji verimliligi odakl
politika gelistirmek isteyen karar vericilere yol gosterici olmasi; 6zellikle siirdiiriilebilir
kalkinma, ¢evresel koruma ve enerji giivenligi alanlarinda daha etkili stratejilerin hayata

gecirilmesine katki saglamasi beklenmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Enerji yogunlugu, bir iilkenin ekonomik faaliyetlerini siirdiirmesi i¢in ihtiya¢ duydugu
enerji tiikketimini ortaya koyan kritik bir verimlilik gostergesidir. Bu bakimdan, fosil yakit
tiketimi (komiir, petrol, dogalgaz), elektrik tiiketimi, niifus yogunlugu, yenilenebilir
enerji kullanimi ve buna benzer faktorlerin enerji yogunlugu iizerindeki etkisi siirekli
arastirma konusu olmustur. Literatiirde, bu degiskenlerin enerji verimliligi, ¢evresel
stirdiiriilebilirlik ve makroekonomik gostergelerle olan iliskisi farkli iilke gruplar1 ve

dénemler icin ¢esitli yontemlerle ele alinmaktadir.

Enerji politikalar lizerine yaptig1 ¢alismada Pamir (2005), enerji fiyatlar1 ve teknolojik
gelismelerin enerji yogunlugunu azalttigini belirtmistir. Ancak fosil kaynak rezervlerinin
kesfiyle birlikte bu kaynaklarin kullaniminin artacagi ve buna bagli olarak enerji
yogunlugunun yiikselebilecegi ongoriilmiistiir. Ayrica hidroelektrik ve yenilenebilir
enerji kaynaklarmin artmasi beklense de bu kaynaklarin toplam enerji tiiketimindeki

payimnin kayda deger bicimde artmayacag ifade edilmistir.

Bildirici ve Bakirtas (2013), BRICTS! iilkeleri iizerine yaptiklari ¢alismada, 19802011
yillart arasinda komiir, dogalgaz ve petrol tiiketimi ile ekonomik biiylime arasindaki
nedensellik bagin1 incelemislerdir. Aragtirmalari, 6zellikle Brezilya, Rusya ve Tiirkiye'de
dogalgaz kullannminin enerji yogunlugunu dislirdiigiinii ve enerji verimliligini

yiikselttigini géstermistir.

! Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin, Giiney Afrika Cumhuriyeti, Misir, Etiyopya, Endonezya, Iran ve Birlesik
Arap Emirlikleri



Gelismekte olan 76 iilkeyi kapsayan arastirmasinda Sadorsky (2013), gelir, kentlesme ve
sanayilesmenin enerji yogunlugu {lizerindeki etkilerini heterojen panel regresyon
yontemleriyle analiz etmislerdir. Calismanin bulgulari, gelirdeki %1°lik artisin enerji

yogunlugunu %0,35 ile 9%0,45 oraninda azalttig1 ifade edilmistir.

Tiirkiye’nin enerji verimliligi potansiyelini degerlendiren calismasinda Dogan ve
Yilankirkan (2015), enerji tiiketim miktarlari, sektorel dagilim, verimlilik teknolojileri
gibi unsurlar1 ele alarak sanayi, konut ve ulasim sektorlerinde enerjinin verimli

kullaniminin ¢evresel koruma ve ekonomik katki saglayabilecegini belirtmistir.

Avrupa Birligi tilkeleri iizerine yaptig1 aragtirmasinda Balitsky vd. (2016), ekonomik
biiyiimenin dogalgaz tiikketimini artirdigini; ancak dogalgaz tiiketiminin biiylime tizerinde
olumsuz etki olusturdugunu saptamistir. Bu bulgulara ek olarak dogalgaz tiiketimi ile
ekonomik biiylime arasinda uzun donemde iki yonlii bir nedensellik iliskisi ortaya

konulmustur.

Osorio vd. (2017), kentlesme bicimi ve enerji tiiketimi arasindaki iligkiyi incelemis ve
yiiksek niifus yogunluguna sahip bolgelerde kisi bagina enerji tiiketiminin daha diisiik

oldugunu, boylece enerji verimliliginin arttigini ortaya koymustur.

Asya iilkelerini inceleyen Bilgili vd. (2017), 1990-2014 doneminde kentlesmenin enerji
yogunlugu lizerindeki etkisini panel veri yontemiyle analiz etmis ve kisi basina GSYH,
kentlesme ile kirsallagma arasindaki uzun siireli bir iligkinin varligi gosterilmistir.

Kentlegsmenin hem kisa hem uzun vadede enerji yogunlugunu azalttig1 bulunmustur.

Enerji yogunlugundaki iyilegsmelerin ve yenilenebilir enerjiye geg¢isin ekonomik biiyiime
tizerindeki etkilerini analiz eden ¢alismasinda Diaz vd. (2019), 1960-2010 dénemine ait
134 iilkenin verilerini kullanmistir. Elde edilen bulgular, enerji yogunlugunun
azalmasinin biiylimeyi tesvik ettigini ve fosil yakitlardan riizgar, giines ve jeotermal gibi
yenilenebilir kaynaklara gegisin ekonomik biliylimeyle pozitif iliskili oldugunu

gostermektedir.



Deicman vd. (2019) tarafindan yayimlanan ¢alismada, 137 iilkeyi kapsayan analizinde,
kisi bagina gelir arttik¢a enerji yogunlugunun azaldigini; ancak 5 bin dolar gelir esiginden
sonra bu azalisin %30’dan fazla yavasladigini belirtmistir. Yapisal degisimin tim
iilkelerde 6nemli bir faktor oldugu; verimlilik artisinin ise Ozellikle yiiksek gelirli

tilkelerde belirleyici oldugu vurgulanmistir.

Uniivar ve Keskinkilic (2020) tarafindan yapilan yenilenebilir enerji ile ekonomik
bliylime iligkisi iizerine olan c¢alismada, yenilenebilir enerji iiretiminin ekonomik

biliylimeyi olumlu yonde etkiledigi sonucuna varilmistir.

Fosil yakit desteklerinin enerji yogunlugu tlizerindeki etkilerini ele alan ¢alismasinda
Solarin (2020), bu desteklerin enerji yogunlugunu artirdigini belirtmistir. Ayrica
kentlesme, sanayilesme ve dogrudan yabanci yatirimin enerji yogunlugunu artirict; kisi
basina GSYH ve insan sermayesi gelisiminin ise azaltici etkiye sahip oldugu ifade

edilmistir.

Kenya 0zelinde c¢evresel Kuznets egrisi hipotezini test eden calismasinda Sarkodie ve
Oztiirk (2020), 19712013 dénemi verileriyle yaptig1 analizlerde, enerji tiikketiminin uzun
vadede CO: emisyonlarini artirdigini; yenilenebilir kaynaklardan elde edilen elektrigin
ise bu emisyonlar1 azalttigini1 ortaya koymustur. Enerji ithalatinin uzun vadeli bir etkisi

bulunmazken, enerji tasarrufu bilincinin artirilmasi gerektigi vurgulanmistir.

G7 iilkeleri tizerine yaptig1 calismada Chu ve Le (2021), ¢evresel kalite lizerinde etkili
olan ekonomik karmasiklik, politika belirsizligi, yenilenebilir enerji ve enerji yogunlugu
gibi faktorleri panel veri analiziyle test etmistir. Calismada, yiiksek enerji yogunlugunun
cevresel bozulmayr artirdigi, buna karsilik yenilenebilir enerjinin ¢evresel kaliteyi

tyilestirdigi belirlenmistir.



Yiiksek emisyon iireten bes lilkeyi kapsayan ¢alismasinda Kartal (2022), komiir, petrol
ve dogalgaz tiiketiminin karbon salimi tizerinde en giiglii etkiye sahip faktorler oldugunu
ortaya koymustur. Ayrica, degiskenlerin etkisinin iilkelere gore farklilik gosterdigi ve tek

tip gevre politikalarinin yetersiz kalabilecegi belirtilmistir.

Gelismekte olan 23 iilkeyi inceleyen Eyyiiboglu vd. (2022), enerji yogunlugu ve
kentlesme arasinda uzun dénemde herhangi bir iliskinin varligini tespit edememislerdir.
Bununla birlikte, kisa donemde bu iki degisken arasinda karsilikli bir nedensellik iligkisi

gbzlemlemislerdir.

Macaristan’da enerji verimliligini etkileyen faktorler Naimoglu vd. (2022) tarafindan
incelenmistir. Calismada, kisi bagina diisen GSYH ve sanayilesmenin enerji
verimliliginde artisa yol actigi, buna karsilik fosil yakit tiiketiminin ise verimliligi

diisiirdiigiinii ortaya koymustur.

Enerji ithalatcis: iilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen faktdrleri analiz eden Ozbek
(2023), uzun donemde fosil yakit kullaniminin enerji yogunlugunu artirdigint;
sanayilesme, yenilenebilir enerji tiiketimi, enerji fiyat1 ve kentlesmenin ise enerji

yogunlugunun azaltici etkisini ortaya koymustur.

Enerji kaynaklarinin enerji yogunlugu tizerindeki etkilerini inceleyen bir baska ¢aligmada
Naimoglu ve Ozel (2022), 16 yiikselen ekonomi igin panel veri analizi uygulamis ve
hidroelektrik ile elektrik tiikketiminin enerji yogunlugunu azalttigini; komiir, petrol ve

dogalgaz kullaniminin ise artirdigin1 gostermistir.

Enerji yogunlugu, ekonomik biiyiime ve yonetisim iligkisini 182 iilke kapsaminda ele alan
Ernawati vd. (2022), yiiksek gelirli iilkelerde enerji kullaniminin daha verimli oldugunu
ve yonetisim kalitesinin enerji yogunlugunu azalttigin1 saptamistir. Ayrica, enerji
yogunlugu ile ekonomik biiylime arasinda pozitif; yonetisim ile negatif korelasyon tespit

edilmistir.



Yenilenebilir enerji tiketiminin CO: emisyonlar1 {izerindeki etkisini inceleyen
calismasinda Mirziyoyeva ve Salahodjaev (2022), yiiksek karbon yogunluklu iilkelerde
yenilenebilir enerjideki %1°lik artisin emisyonlart %0,98 oraninda azalttigin1 ortaya
koymustur. Bunun yaninda, kisi basina gelir ve kadin temsilindeki artislarin ¢evresel

kaliteyi artirdig1 belirlenmistir.

Enerji yogunlugunu etkileyen faktorleri ele alan Gyamfi vd. (2022), temiz enerji ve
gelirin enerji yogunlugunu azalttigini; buna karsilik ticaret, teknolojik yenilik ve

yenilenemeyen enerji tiikketiminin artirici etki yaptigini ortaya koymustur.

Yenilenebilir enerjinin ¢evresel kalite lizerindeki etkilerini analiz eden ¢aligmasinda Gao
vd. (2023), bu enerji tiiriiniin ulagim ve iiretim kaynakli ¢evresel kaliteyi hem kisa hem
de uzun vadede olumlu etkiledigini; yenilenemeyen enerji kaynaklarinin ise uzun vadede
her iki alanda da cevresel kaliteyi olumsuz etkiledigini belirtmistir. Kisa vadede ise bu

etkinin yalnizca tliretim kaynakli oldugu saptanmustir.

Literatiir taramasi, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin iilkeden lilkeye ve zaman
icerisinde degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, fosil yakit
tiiketiminin genel olarak enerji yogunlugunu artirdig1; yenilenebilir enerji kullaniminin,
sanayilesme diizeyinin ve kisi basina gelirin ise azaltic1 yonde etkide bulundugu yoniinde
bulgular yaygindir. Bu ¢alisma, mevcut literatiirii temel alarak komiir, petrol, dogalgaz,
elektrik ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin yani sira niifus yogunlugunun iilkelerin

enerji yogunlugu tizerindeki etkilerini analiz etmeyi amaclamaktadir.



3. BETA REGRESYON ANALIiZi

Glinlimiizde sosyal bilimlerden ekonomiye, saglik arastirmalarindan miihendislik
uygulamalarina kadar pek cok disiplinde, bagimli degiskenin O ile 1 araliginda siirekli
degerler aldig1 veri yapilariyla sik¢a karsilagilmaktadir. Ancak bu tiir veri yapilarinda,
klasik dogrusal regresyon modelleri bagimli degiskenin sinir kisitlamalarini ve degisken
varyans Ozelliklerini goz ardi ettigi icin yetersiz kalmakta ve yaniltict sonuglara yol
acabilmektedir. Bu gereksinimden hareketle gelistirilen beta regresyon modeli, bagimli
degiskenin (0,1) araliginda tanimli oldugu ve varyansin ortalamaya bagli olarak
degiskenlik gosterdigi durumlar i¢in etkili bir modelleme yaklagimi sunmaktadir (Ferrari
ve Cribari-Neto 2004). Beta dagilimi temelinde yapilandirilan bu model hem bagimli
degiskenin ortalamasini hem de varyans yapisini esnek bir bicimde modelleyebilmesi

sayesinde, ¢esitli arastirma alanlarinda genis bir uygulama alan1 bulmustur (Espinheira

vd. 2008).

Beta regresyon analizinin tercih edilmesinin temel nedeni, bagimli degiskenin dogasi
geregi (0,1) araliginda siirekli degerler almasi ve bu yapidaki verilerin beta dagilimi ile
uyumlu 6zellikler gostermesidir. Beta dagilimi, sekil parametreleri araciliiyla esnek bir
sekilde farkli dagilim bicimlerini modelleyebilmesi sayesinde, ozellikle oranlar,
olasiliklar ve basar1 oran1 gibi degiskenlerin analizinde etkin bir ara¢ sunmaktadir. Beta

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir:

ro+q) 5 -
TP ) =7V =i, 0<y <1 @)

Burada p>0, g>0 ve I'(.) gama fonksiyonudur. Fonksiyonun beklenen degeri ve varyansi

sirastyla agsagidaki gibidir:

E(Y) =-= (3)

ve
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_ pq
viy) = (Pp+@)2(p+q+1) “)

Burada amag beta dagilmis rastgele degiskenlerden bir regresyon modeli olusturmaktir.
Beta dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu (2) de verilmis ve dagilimin beklenen
degeri ve varyansi p ve q parametreleri ile gosterilmistir. Fakat olusturulacak regresyon

modelini beklenen degeri kullanarak bir parametre doniisiimii uygulanirsa daha aciklayici

olacagindan,
ho P
ptq
ve
b=p+q

dontistimleri uygulanir ve asagida verilen esitlikler elde edilir:

p=uq ve q=1A—-wo

Buradan;
_ 1o _ ud _
EN) = v a-0o sati-p X
ve
Var(y) = (d)d —wo

b+ (A —wWe) b+ (1 -—wWod+1)
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_ kp)d - o GG
() + (d —pp))* b+ d—pdp+1)  $*(p+1)

pd(l—p)  p(l—p)

SV =S D - 1+ e

olur ve E(Y) ve Var(Y) esitlik (2)’de verilen olasilik yogunluk fonksiyonunda yerine

koyulursa yeni olasilik yogunluk fonksiyonu

r'($)

d=1 (1 — 1) A-Wd-1
r(ud)r((1—wo) y A=+ ’ 0<y<1 (5)

fwd) =

seklinde gosterilir, 0 < p < 1 ve ¢ > 0 ‘dir. Beta regresyon modelinde, ayn1 ortalama
degerine sahip gozlemler varyans yapilarinin (hassasiyet parametresi ¢) farkliligi
nedeniyle olduk¢a farkli olasilik dagilimlari gosterebildiginden, yogunluk degerleri

birbirine yakin olsa dahi model tahminlerinde belirgin farkliliklar olusabilmektedir.

¢ =100

odunbuk
& 8

Sekil 3.1 Beta dagiliminin parametreleri u = 0.10, 0.25, 0.50, 0.75, 0.90, d =5ve ¢ =
100 iken yogunluk fonksiyonu grafigi
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Ozellikle p = 1/2 iken simetrik ve p # 1/2 iken asimetriktir. Ayrica p sabitken, ¢
arttikca dagilimin sivriliginin arttigimi Sekil 3.1° de gozlemlenebilir. p =1/2 ve ¢ = 2

iken dagilim diizgiin dagilim olur.

Y1, V2, - Yn B (1, ) [y, B(u,d)] beta yogunlugunda tesadiifi orneklem olsun. O zaman

beta regresyonu;

gu) = Po + xi11 + - + X B = 1 i=12,..,n (6)

Xi1, - ,Xi ler bagimsiz (agiklayic1) degiskenler, By, B, ... , B is€ her bir bagimsiz
(aciklayici) degiskene karsilik gelen tahmin edilen kesisim ve katsayilardir. n 6rneklem
genisligi ve n;” de gdzlemin dogrusal kestiricisidir. Burada g(.) dogrusal kestirici ve

bagimli degiskeni baglayan baginti fonksiyonudur (Yellareddygari vd. 2016).

Esitlik (5) temel alinarak, beta regresyon modeli, beta dagilimi ile kurulan log-olabilirlik
fonksiyonu araciligiyla olusturulur. Bu model i¢in elde edilen log-olabilirlik fonksiyonu

ise soyledir:

L(w, &) = logl'(8) — logl'(us) — logF((l — u)d) + (u6 — 1) logy
+((1 = wé — 1)log(1 — y) (7

Regresyon katsayilari, log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini verecek en ¢cok

olabilirlik tahminlerinin hesaplanmasiyla elde edilir (Zhao vd. 2014).

3.1 Bilgi Kriterleri

Istatistiksel model se¢iminde bircok bilgi kriteri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, model
secimi i¢in Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) esas alinacaktir.
Kargilagtirmali degerlendirmelerde, AIC ve BIC degerleri daha diisiik olan modeller,
veriyle daha iyi uyum sagladiklari i¢in tercih edilmektedir. Dolayisiyla, ¢aligmada en iyi

13



performans1 gosteren model, bilgi kriteri degerleri en diisiik olan model olarak

belirlenecektir.

Model seciminde kullanilacak bilgi kriterlerinin matematiksel ifadeleri asagida
sunulmaktadir:
AIC = —-2In(L) + 2d

BIC = —2In(L) + dIn(n)
Burada
d: Toplam parametre sayisi
n: Orneklem biiyiikliigii
L: En ¢ok olabilirlik fonksiyonunu

gostermektedir.

3.2 Beta Regresyon Analizinde Kullanilan Baglanti1 Fonksiyonlari

Beta regresyon analizinde, bagimli degiskenin sinirli bir aralikta degerler almasi, verinin
dogru bigimde modellenebilmesi i¢in uygun bag fonksiyonunun segilmesini kritik héle
getirmektedir. Baglant1 fonksiyonu, bagimli degiskenin beklenen degeri ile dogrusal
tahminleyici arasindaki iliskiyi kurar. Dogru fonksiyonun seg¢ilmesi, modelin hem uyum

basarisini hem de tahmin performansini1 dogrudan etkiler.

Bu tez calismasinda, kullanilacak bag fonksiyonunun belirlenmesinde Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) esas alinacaktir. Farkli baglanti
fonksiyonlartyla kurulan modellerin performanslart  bu kriterler araciligiyla
karsilastirilacak ve en diisiik AIC ve BIC degerlerine sahip fonksiyon tercih edilen model

olarak belirlenecektir.

Beta regresyon analizinde literatiirde yaygin olarak kullanilan baglica bag fonksiyonlari

ve bunlara ait matematiksel ifadeler Cizelge 3.1°de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.1 Cesitli bag fonksiyonlari, formiilleri ve agiklamalari

Bag Fonksiyonu Formiil Aciklama
Logit log( K ) Olasilik oranmin (odds) logaritmasini
1-up alarak (0,1) araligindaki degerleri tiim
reel sayilar kiimesine  dOniistiiriir.
Simetrik yapist nedeniyle sik tercih
edilir.
Log-log —log(—log(u)) Olasiligin ~ logaritmasinin ~ negatif

logaritmasin1 alarak doniisiim yapar.
Ozellikle saga carpik dagilimlar igin
uygundur.

Tamamlayici log-log

log(—1log(1 — 1))

Olasiligin tamamlayicisinin
logaritmasinin negatif logaritmasini alir.
Asimetrik  yapida olup st sinira
yaklagan olasiliklarin modellenmesinde
avantaj saglar.

Probit

O~ (w)

Standart normal dagilimin ters kiimiilatif
dagilim fonksiyonunu kullanir. Simetrik
yapist logit fonksiyonuna benzer, ancak
u¢ degerlerde daha yumusak gecis
saglar.

Cauchit

tan(n(,u — 0.5))

Cauchy dagilimina dayali doniistim
saglar. Aykirt  degerlere  karsi
dayaniklidir  ve  u¢  olasiliklarin
modellenmesinde kullanilabilir.

Log

log(u)

Olasiligin logaritmasim1 alir ve carpik
dagilimlar i¢in kullanilabilir.
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4. BETA RIDGE REGRESYON ANALIZi

Agirhikli hata kareler toplamin1 minimize etmek amaciyla B, f vektoriiniin bir tahmin

edicisi oldugunu varsayalim. Bu durumda hata kareler toplami su sekilde yazilabilir:
0=u0-B)y-B)
= (¥ = XBuwe) (v = XBug) + (B — Buwe) X' WXB — Bui)

= Opin + 0(0)

Burada 6(B) > 0 ise B,z Yerine B konuldugunda agirlikli hata kareleri toplamindaki
artis1 ifade eder. Beta ridge tahmin edicisi, Hoerl ve Kennard (1970a) tarafindan 6nerilen
bir kisitlama altinda elde edilir. Yani, (B — Byz)' X' WX (B — Buyg) = 0, kisitlamasina
bagli olarak B'B’nin minimize edilmesiyle elde edilir (Gedikli 2024).

Toplam hatay1 temsil eden minimize yapilan Q fonksiyonu tanimlanirsa;

Minimize (Q) = (y — B)'(y — B)
=- XﬁMLE),(y - XﬁMLE) + (/ﬁ - §MLE)'X'WX§ — Buie)

Q=BB+-((B - Buws) X""X(B - Burz) — 0o) )

1
k

Burada % Lagrange ¢arpami olarak adlandirilir. Denklem (8)’in yerine B,’ye gére tiirevi

alinarak 0’a esitlenirse beta ridge tahmin edicisi asagidaki sekilde elde edilir:
@RE == (X’WX + k])_:lX,WX@MLE

X: Bagimsiz degisken matrisi

By.e= En ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile elde edilen beta parametre vektorii
W= Agirlik matrisinin tahmini

I: Birim matris

k: Yanlilik parametresi
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5. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Makine 6grenmesinin temelinde 6grenme kavrami yer almaktadir. Ogrenme kavrami
farkli sekillerde tanimlanmakla birlikte, en ¢ok kullanilan tanimi Simon tarafindan
yapilmistir. Simon, O0grenmeyi “zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla
davranislarin iyilestirilmesi siireci” olarak tanimlamistir (Oztemel 2006). Bu 6grenme
stirecinin bilgisayarlar aracilifiyla yapilmasin1 amaglayan makine dgrenmesi, bilginin
ornekler iizerinden kazanimina dayanir. Bir bilgisayar, ilk olarak 6grenmesi gereken
bilgiden bir 6rnek alir ve buradan bazi veriler 68renir; sonrasinda ikinci bir 6rnek segerek
bu yeni drnekten ilave bilgiler edinir. Tiim 6rnekleri tekrar tekrar gozden gegirerek olayla

ilgili bir genelleme yapar ve bu siire¢ sonunda bir makine 6grenmesi sistemi olusturur.

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimlerinde en hizli biiyliyen alanlardan biridir. Bunun
nedeni yalnizca verilerin siirekli olarak "daha biiyiik" hale gelmesi degil, ayn1 zamanda
bu verileri isleyerek bilgiye doniistiirecek teorilerin de gelismesidir. Birgok bilim dalinda
ve glnliik hayatta dijital teknolojinin etkisinin giderek artmasi ve dijital ayak izimizin
derinlesmesiyle birlikte, siirekli olarak daha fazla veri iiretilmekte ve toplanmaktadir

(Alpaydin 2014).

Makine oOgrenmesi uygulamalar1 bes temel asamada gerceklestirilmektedir.
Ik asama, veri toplama asamasidir. Bu asamada, ilgilenilen konu ile alakal1 veriler excel
dosyalari, metin dosyalar1 veya Uygulama Programlama Arayiizii (API) gibi ¢esitli
ortamlardan ham veri olarak toplanir. Verilerin toplanmasi, 6grenme asamasinda

bilgisayarin basarili olabilmesi i¢in oldukca dnemlidir.

Ikinci asama, verilerin hazirlanmasidir. Bu, en fazla insan miidahalesi gerektiren ve en
¢ok zaman harcanan asamadir. Verilerin incelenecek konudan sapmamasi, eksiksiz

olmasi ve gereksiz verilerin temizlenmesi bu asamada gerceklestirilir.

Ucgiincii asama, modelin egitilmesidir. Veri hazirlama siirecinde, bilgisayarmn 6grenmesi

gereken bilgiler hakkinda yeterli bilgi edinilir. Bu asamada uygun bir algoritma segilerek
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veriler analiz edilebilir bir modele donistiiriiliir. Denetimli 6grenme algoritmalari
kullaniliyorsa, veriler egitim ve test setleri olarak ikiye ayrilir ve 6grenme bu sekilde

saglanir.

Dordiincii asama, modelin degerlendirilmesidir. Bu asamada, modelin basarisi
degerlendirilir ve algoritmanin 6grenme siirecinden ne kadar iyi sonug ¢ikardig: dlgiiliir.
Kullanilan modele bagli olarak, modelin dogrulugu test veri setiyle dl¢iilebilir veya farkli
performans metrikleri kullanilarak analiz edilebilir. Boylece hem modelin dogrulugu hem

de se¢ilen algoritmanin uygunlugu belirlenir.

Besinci ve son asama, performans artirmadir. Eger model degerlendirildikten sonra
performansin iyilestirilmesi gerekiyorsa, modele farkli degiskenler ilave edilebilir.
Ayrica mevcut model yetersiz kaliyorsa, tamamen farkli bir model tiiriine gegcmek ve

siireci en bastan baslatmak da bir secenek olabilir (Selvi 2019).

Makine O6grenmesi yontemleri, 6grenme bicimlerine gore denetimli, denetimsiz ve

pekistirmeli 6grenme olmak {izere {i¢ ana baslik altinda siniflandirilir.

5.1 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, sisteme yalnizca girdi degerlerinin sunuldugu bir yaklagimdir. Bu
yontemde, girilen 6rneklemdeki parametreler arasindaki iligkilerin sistem tarafindan
bagimsiz olarak Ogrenilmesi beklenir. Kiimeleme ve boyut indirgeme denetimsiz
o0grenme problemine 6rneklerdir. Kiimeleme, verilerin dogal gruplar halinde ayrilmasin
saglar. Boyut indirgeme ise yiiksek boyutlu verilerde 6nemli bilgileri koruyarak veri

boyutunu azaltir (Mohri 2018).
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5.2  Pekistirmeli Ogrenme

Dinamik programlama ile denetimli 68renme yaklagimlarin1 bir araya getiren bir
yontemdir. Bu 6grenme tiirtinde, 68reniciye bir hedef belirlenir ve 6grenici, hedefe

ulagmanin yollarin1 deneme-yanilma yontemiyle kendi basina kesfeder.

Pekistirmeli 6grenme teknikleri arasinda, bagging, boosting ve stacking bulunmaktadir

(Islam 2020).

5.3 Denetimli Ogrenme

Makine 6grenmesi ¢esitleri arasinda en sik rastlanan ve en ¢ok tercih edilen yontemdir.
Ogrenilecek olaya dair 6rnekler, girdi-¢ikt: setleri seklinde sisteme sunulur. Bu yéntemde
sistemin hedefi, belirtilen girdileri ilgili ¢iktilarla eslestirerek, olaymn girdi ve ¢iktilart

arasindaki bagintilar1 kavramaktir (Sahin 2022).

Denetimli 6grenme algoritmalart Smiflandirma ve Regresyon olarak ikiye ayrilir.
Simiflandirma algoritma gesitleri Ikili Siniflandirma, Coklu Sinif Siniflandirma ve Coklu
Etiket Simiflandirmadir. Regresyon algoritmalarina verilebilecek 6rnekler ise; En Yakin
Komsuluk, Destek Vektér Mekanizmalari, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, Karar

Agaglari, Dogrusal Regresyon ve Lojistik Regresyon verilebilir.

Bu tez ¢alismasinda denetimli 6grenme algoritmalarindan karar agaglari, rastgele orman

ve destek vektor regresyonu yontemleri kullanilacaktir.

5.3.1 Karar agaclari

Karar agaclari, denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Sik kullanimlarinin temel
nedeni, genellikle dogrudan uygulanabilir olmalardir. Karar agaglart az sayida

parametreye dayanir ve veri doniislimlerinden etkilenmezler. Bu 6zellik, egitim sirasinda
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veri Ozelliklerini derinlemesine analiz etme ihtiyacini azaltarak modeli pratik hale getirir.
Ayrica, tek bir karar agaci, yorumlanmasi kolay olan az sayidaki makine dgrenmesi

modellerinden biridir.

Bununla birlikte, birden fazla agacin birlesimiyle olusturulan topluluk modellerinde
(ensemble methods) modelin i¢ isleyisi ve karar verme siirecleri daha karmasik hale gelir.
Karar agaglari, genel veri yapisindan g¢ikarimlarda bulunarak verileri birbiriyle iliskili

bircok bolgeye ayirir ve boylece karmasik regresyon egrileri olusturabilir.

Bir karar agac1 modelinde, kok diigiimde giris degiskenleri bulunur. Ardindan, bagimh
degiskenleri en iyi sekilde ayirt etmek amaciyla bu degiskenlerin degerlerine dayali
kurallar olusturulur. Bagimsiz degiskenler (X) ile karsilik gelen bagimli degiskenler (Y)
verildiginde, egitilmis regresyon agact modeli bu veri ¢iftlerini belirli kurallara gore
gruplara ayirir. Yaprak diigiimler bu (X, Y) ¢iftlerini ¢akismayan alt gruplara boler; yani
her bir (X, Y) ¢ifti yalnizca tek bir yapraga ait olur. Boylece, model benzer 6zelliklere

sahip veri noktalarin1 ayn1 yaprakta toplayarak daha dogru tahminler yapmay1 amaglar.

Bir karar agaci olusturulurken, veriyi bolen her adimin ne kadar uygun oldugunu
degerlendirmek i¢in bir hata 6l¢iitii kullanilir. Siniflandirma agaglari icin en yaygin
kullanilan ol¢iitler Gini safsizli§i ve entropi iken (Saad, 2022), bu tez calismasinda
regresyon agaclar1 kullanilacagi i¢in ortalama kare hata (MSE) 6l¢iitii tercih edilmistir.
Regresyon agaclarinda, tahmin edilen deger ile ger¢cek deger arasindaki farkin karesi
alinarak her dalda hata hesaplamasi gerceklestirilir. Amacimiz, tiim veri noktalari i¢in

hata karelerinin toplamini minimize eden bir model olusturmaktir.

Matematiksel olarak, m diigiimii i¢in X,,, X’in m digiimiine ulasan alt kiimesi olarak
tanimlanir. Yani kokten m diiglimiine kadar olan yoldaki karar diigiimlerinde tiim

kosullar1 saglayan tim x € X elemanlar X, kiimesine dahildir. Buna gore:

1, X € X
0 diger durumlarda

b, (x) = {
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Burada g,,,, m diigiimiindeki tahmini degeri ifade eder ve m diigiimiine ulasan 6rnekler

icin ortalama (veya ¢ok fazla gliriilti varsa medyan) alinarak hesaplanir:

_ Zt bm (xt)rt
Im = 5 b ()

Diigiim m i¢in hata, asagidaki gibi ifade edilir:

E L

m= Nm

Zt(rt - gm)zbm(xt) (9)

Burada;
Ne Xonl = D b9
t

olarak tanimlanir. Eger bir diigiimdeki hata kabul edilebilir seviyenin (6, altinda ise, bu
diiglim bir yaprak diigiim olarak belirlenir ve g,, degeri saklanir. Eger hata yiiksekse,

diigiim daha fazla alt kiimeye boliinerek hata azaltilmaya ¢alisilir.

Bir diigiim m'den yapilan dallanmalarda, her bir dal j igin alt kiimeler X,,; olarak

tanimlanir ve tiim alt kiimelerin birlesimi orijinal kiimeyi olusturur:

j=1
Buna karsilik, her alt kiime icin:

1 , X € Xm]
0,diger durumlarda

by () = {
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Her alt dal igin tahmini deger g,,; su sekilde hesaplanir:

 Bebw Y
Imi = T8 by (a9

Bolme islemi sonrasinda toplam hata asagidaki gibi ifade edilir:
, 1
Enm = EZ] Zt(rt - gmj)zbmj(xt) (10)

Bolme isleminin etkinligini degerlendirmek i¢in baslangigtaki hata (esitlik 9) ile bélme
sonrasi hata (esitlik 10) arasindaki fark kullanilir. Maksimum hata farkin1 bulmak veya
esdeger olarak minimum toplam hatay1 aramak amaglanir. Ayrica, belirli bir hata esiginin

asilmamasi da garanti altina alinir:
— t t
E, = m}axmtax|r - gmj|bmj (x")

Daha karmasik modellere ulagsmak amaciyla yaprak diigiimlerinde basit dogrusal

modeller de kullanilabilir:

gm(x) = WrTrwlx T Wmo

Bu tiir bir yaklasim daha kiiciik agaglar olusturulmasina olanak tanirken, yaprak

diigiimlerinde ek hesaplama maliyetleri dogurur (Alpaydin, 2014).

Karar agaci teknikleri arasinda Siniflandirma ve Regresyon Agaclart (CART), Cok
Degiskenli ve Adaptif Regresyon Spline (MARS), Agac Topluluklari ve Rastgele Orman

gibi yontemler yer almaktadir.
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5.3.2 Rastgele orman regresyonu

Rastgele Orman algoritmasi, istatistiksel olarak bagimsiz ve ayn1 dagilima sahip rastgele
degiskenlere dayali bir topluluk tahmin modeli olarak tanimlanir. Rastgele ormanlar, her
bir agacin, ormandaki tiim agaclarla ayn1 dagilima sahip ve bagimsiz olarak se¢ilmis

rastgele vektorlere dayanan bir dizi aga¢ tahmincisinden olusur.

Rastgele Orman yonteminin bu kadar popiiler olmasmin nedeni farkli tahmin
problemlerine kolayca uygulanabilmeleri ve yalnizca birka¢ Onemli parametreyi
ayarlayarak hizla optimize edilebilmeleridir. Kullanimi kolay olmasinin yani sira,
genellikle yiiksek dogruluk iceren; kiiciik drneklem boyutlarina, karmasik ve yiiksek
boyutla sahip veri yapilarina karst gosterdigi dayaniklilik ile taninir (Scornet vd. 2015).

Bir Rastgele Orman Regresyonu asagidaki gibi modellenebilir:

04, ... 8,, bagimsiz ve aym dagilima sahip rastgele degiskenlerdir. Bu degiskenler
orneklemden bagimsiz olarak rastgele segilir. Bir rastgele orman, t;(x, 6,,D,),

o tm(x, B, Dy) seklinde m tane agaci birlestirerek regresyon tahminini olugturur.

m

1
R0 = = 46,6, D)

j=1

0 rastgelelestirme degiskeni, aga¢ yapist olusturulurken hangi 06zelliklerin
(koordinatlarin) se¢ilecegini ve bu 6zellikler {izerinde nasil bolme yapilacagini belirleyen
bir faktordiir. Her bir bireysel rastgelelestirilmis agag t; (x, Bj,Dn) genellikle budama
yapilmadan insa edilir, yani aga¢ olusturma siireci, her diiglimde en fazla k veri noktasi
kalana kadar devam eder. Burada k, dnceden belirlenmis pozitif bir tam sayidir (Biau ve
Devroye 2008).
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5.3.3 Destek vektor regresyonu

Destek vektor regresyonu, smiflandirma ve tahmin (regresyon) problemlerini ¢ozmek
amaciyla gelistirilen ve 6rnek verilerden 6grenmeye dayali bir yaklasimdir. Bu yontem,
O0grenme siirecini istatistiksel kurallara dayandirir ve modelin yalnizca mevcut verilere

degil, gelecekte karsilasilacak durumlara da uyum saglamasini hedefler (Vapnik, 1992).

Egitim veri kiimesinin olusturdugu problem durumu dikkate alindiginda, bu veri kiimesi

tizerinden yapilacak tahmin siireci belirli kurallara gére modellenebilir.

D ={(xy"), (¥ y?), .. (x™,y™)}
Burada x' € R,, giris degiskenleri vektorii y' € R,, ise hedef degiskeni temsil
etmektedir.

Destek vektor, dogrusal bir tahmin fonksiyonu olusturarak veri kiimesindeki 6rnekleri

modellemeye calisir:

y=<w,x>+b

Burada agirlik vektorii w ile gosterilirken, b sabit terimi ifade etmektedir.
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Sekil 5.1 SVR modelinde tahmin dogrusu, +¢ sinirlari ve destek vektorlerinin gosterimi

Sekil 5.1°de, Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeline iligkin temel bilesenler gorsel
olarak sunulmaktadir. Grafikte yesil carpilar, modelin egitildigi veri noktalarini temsil
ederken; bu noktalar lizerinden gecen siyah ¢izgi, SVR modelinin olusturdugu tahmin
dogrusunu gostermektedir. Tahmin dogrusunun etrafindaki kirmizi kesikli c¢izgiler,
model tarafindan belirlenen ¢ smirlarini ifade etmektedir. Bu smirlar arasinda kalan
turuncu bant, e-tilipii olarak adlandirilmakta ve modelin belirli bir hata toleransi dahilinde
kabul ettigi bolgeyi gostermektedir. Bu smirlar1 asan ve modelin 6grenme slirecine
dogrudan katkida bulunan noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilmakta ve SVR

modelinin karar sinirlarini belirlemede kritik rol oynamaktadir.

SVR modelinin temel bilesenleri olan tahmin dogrusu, +¢ siirlar1 ve destek vektorleri
yapisi, yalnizca € sinirini agsan 6rneklerin (destek vektorlerinin) modele katki saglamasi
prensibine dayanir. Bu sezgisel yaklasim, asagida yer alan amag fonksiyonu ve kisitlar

ile matematiksel olarak ifade edilen optimizasyon problemine temel olugturmaktadir.

Amag fonksiyonu (Minimizasyon):
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1
SIWl + ¢ > 6+ €D
Kisitlar:
yi—(wx) —b<e+§
wx;+b—y; <e+&
§,$i =0

¢ tolerans parametresi, §;, £ gevseme (sapma) degiskenleri ve C > 0 ise ceza parametresi

olup, sapmalar1 dengeleyen bir katsayidir (Gunn, 1998).

Bu kisitli optimizasyon problemi, her bir kisit i¢in tanimlanan Lagrange ¢arpanlari a;, a;
kullanilarak ikili (dual) problem bi¢imine doniistiiriiliir. Lagrange carpanlari, kuadratik

programlama yontemiyle ¢oziilerek belirlenir.

Optimum ¢oziim elde edildikten sonra, tahmin fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir
(Shokry vd., 2015).

y= (@ -a)C—x)+b

5.4 Model Performans Olciim Kriterleri

Model performans 6lgiim kriterleri (performans metrikleri veya hata metrikleri), hem
regresyon analizi hem de makine 6grenmesi tabanli tahmin modellerinin en kritik
bilesenlerinden birini olusturmaktadir. Bu metrikler, gelistirilen modelin 6ngordiigii

degerler ile gercek gozlem degerleri arasindaki farki nicel olarak 6lgmeyi amaglayan,
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mantiksal ve matematiksel temellere dayali yapilar olarak tanimlanabilir. Baska bir
ifadeyle, bir performans metrigi, tahmin edilen sonucun gercege ne kadar yakin oldugunu

degerlendiren bir olgiittiir.

Literatiirde, model tiirline ve analiz amacina gore c¢ok sayida performans metrigi
tanimlanmis ve Onerilmistir (Botchkarev, 2018). Bu metrikler genel olarak Siniflandirma,
Regresyon, Kiimeleme ve Cok Sinifli Siniflandirma olmak iizere dort ana kategori altinda
toplanmaktadir. Her bir kategori, kendine 6zgli hata Olgiitleri ve basar1 gostergelerine

sahiptir.

Regresyon analizlerinde yaygin olarak kullanilan performans metrikleri arasinda Hata
Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error — MSE), Hata Mutlak Ortalama (Mean Absolute
Error — MAE), Karekok Hata Kareler Ortalamasi (Root Mean Squared Error — RMSE) ve
Belirlilik Katsayis1 (R?) yer almaktadir. Bu metriklerden MSE, MAE ve RMSE
degerlerinin diisiik olmasi, modelin tahminlerinin gercek degerlere yakinligini
gosterirken; R? katsayisinin yiiksek olmasi ise modelin bagimli degisken varyansini

aciklama giiciiniin yiiksek olduguna isaret eder.

Bu tez ¢aligmasinda, kullanilan regresyon ve makine 6grenmesi modellerinin basarisi, s6z
konusu performans metrikleri Ttizerinden degerlendirilecektir. Analiz siirecinde,
modellerin performans metriklerinden elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak
degerlendirilecek ve bu kriterler dogrultusunda en 1yi performansi gosteren model tercih
edilecektir. Bu kapsamda ilgili metriklerin isimleri, matematiksel formiilleri ve kisa

aciklamalar Cizelge 5.1°de 6zetlenmektedir.
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Cizelge 5.1 Cesitli model performans 6l¢tim kriterleri

Model Formiilleri
Performans
Ol¢iim Kriterleri

Ac¢iklama

Hata Kareler 1w
Ortalamas1 (MSE) MSE = HZ()’i — 97
i=1

Gergek degerler ile tahmin edilen
degerler  arasindaki  farklarin
karelerinin ~ ortalamas1  olarak
hesaplanir. Hatalar1 karesel
bicimde degerlendirdiginden,
biiylik sapmalara daha fazla agirlik
verir ve bu nedenle u¢ degerlere
kars1 duyarhdir.

Ortalama Mutlak 1w
Hata (MAE) MAE = HZI% — Jil
1=

Gergek degerler ile tahmin edilen
degerler  arasindaki  farklarin
mutlak  degerlerinin  ortalamasi
olarak  tanimlanir. MAE,
tahminlerin ne kadar hata yaptigini,
yoniinden (pozitif  /negatif)
bagimsiz olarak, ortalama hata
biiytlikliigii seklinde ifade eder.
Hedef degiskenin birimi ile
aynidir, bu nedenle yorumlamasi
kolaydir.

Kareler Ortalamasi
n

Karekok Hata R
RMS = j i=1(yi — 9)?
(RMSE)

MSE’nin karekokii olup hatayi
hedef degiskenin birimi cinsinden
ifade eder. Biiylikk hatalara
duyarhdir ~ ve  yorumlanmasi
kolaydir.

Belirlilik Katsayis1 R2 — (v — 9,2
(R?) 2= (i — 9)?

Modelin bagimli  degiskendeki
toplam  varyanst ne  Olgiide
acikladigin1  gosterir. 1’e yakin
degerler yiiksek agiklama giiciini,
0’a yakin degerler ise diisiik
aciklama giiciinii ifade eder.

Burada n: Toplam gozlem sayisi
y;: Gergek deger
¥;: Tahmin edilen degeri gostermektedir.

28



6. UYGULAMA

Uygulama asamasinda, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin farkli gelir gruplari
baglaminda incelenmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, Diinya Bankasi gelir
siniflandirmasina gore ii¢ farkli gelir grubundan toplam sekiz iilke calismaya dahil
edilmistir. Bu iilkeler: alt-orta gelir grubundan Misir ve Fas; orta-yiliksek gelir grubundan
Arjantin, Meksika ve Tayland ile yiiksek gelir grubundan Danimarka, Hollanda ve
Ingiltere’dir. Bu gruplandirma, enerji yogunlugunu etkileyen etmenlerin yalnizca genel
diizeyde degil, tilkelerin ekonomik gelismislik seviyesine gore nasil farklilastiginin da

ayrintili olarak analiz edilmesini saglamistir.

Caligmada bagimli degisken olarak enerji yogunlugu ele alinmis; dogalgaz tiiketimi,
elektrik tiikketimi, komiir tliketimi, petrol tiikketimi, yenilenebilir enerji kaynaklarinin
kullanimi ve niifus yogunlugu ise bagimsiz degiskenler olarak ¢aligmaya dahil edilmistir.
Analizlerde 1990-2021 donemine ait iilke bazli yillik veriler kullanilmistir. Analizin ilk
asamasinda, bagimli degiskenin O ile 1 araliginda siirekli degerler almasi nedeniyle,
oransal veri yapisina uygunluk gosteren Beta Regresyon modeli uygulanmistir. Bu model,
enerji yogunlugu ile agiklayict degiskenler arasindaki iligkileri parametrik bir ¢er¢evede
detayli bigimde ortaya koymustur. Daha sonraki asamada, bagimsiz degiskenler arasinda
gozlenen coklu baglanti (multicollinearity) sorunu dikkate alinmis ve bu problemi
azaltmak amaciyla Beta ridge Regresyon yontemi uygulanmistir. Beta ridge yaklasimi,
katsayr tahminlerindeki oynaklig1 azaltarak modelin istikrarini gili¢lendirmis ve
sonuglarin giivenilirligini artirmistir. Bu kapsamda elde edilen katsayr tahminleri
degerlendirilmis, enerji yogunlugunu belirleyen degiskenlerin gorece etkileri analiz

edilmistir.

Son agsamada ise, model performansinin artiritlmast ve dogrusal olmayan karmagik
iligkilerin  yakalanabilmesi amaciyla makine Ogrenmesi tabanli algoritmalara
basvurulmustur. Karar Agaci, Rastgele Orman ve Destek Vektor Regresyonu yontemleri
train degeri %80 test degeri ise %20 alinarak ayr1 ayr1 uygulanmis; elde edilen sonuglar

karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Boylece, klasik istatistiksel yaklagimlarin yani
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sira modern yontemlerin de enerji yogunlugu iizerindeki belirleyicileri nasil ortaya

koydugu incelenmistir.

Modelde kullanilacak olan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tanimlari ile veri kaynaklari
Cizelge 6.1°de sunulmaktadir. Ayrica, bagimsiz degiskenlere z-skoru standartlagtirmasi
uygulanarak degiskenler arasindaki 6l¢ek farkliliklarinin giderilmesi saglanmistir. Bu

adim, modellerin daha saglikli ve karsilastirilabilir sonuglar iiretmesine katki saglamistir.

Tiim analizler R ve Python programlama dillerinin sundugu ileri diizey istatistiksel ve
makine 6grenmesi kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yazilimlar; veri 6n
isleme, modelleme, hata analizi ve model karsilagtirmalarinin sistematik bir sekilde

yiiriitiilmesine olanak saglanmuistir.

R ortaminda Beta Regresyon igin betareg (Cribari-Neto ve Zeileis 2010), Varyans Sisme
Faktorii i¢in car (Fox ve Weisberg 2019), model performans 6l¢iim kriterleri i¢in Metrics

(Hamner ve Frasco 2018) kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Python ortaminda Karar Agaci, Rasgele Orman Regresyonu ve Destek Vektor
Regresyonu analizleri scikit-learn kiitiiphanesi (Pedregosa vd. 2011) kullanilarak

uygulanmigtir.

Cizelge 6.1 Degiskenlerin tanimlar1 ve kaynaklari

Degisken Tanim Kaynak

Enerji Yogunlugu Toplam Enerji Kullanimi(tep) Toplam  Enerji ~ Kullanimu:
GSYH (2015 temel yult ) Ujyslararast Enerji Ajanst (IEA)
GSYH: Diinya Bankas1 (WB)

Dogalgaz Dogalgaz tiiketiminin z-skoru IEA
Tiketimi ile standartlastirilmis degeri
Elektrik Tiiketimi Elektrik tiiketiminin z-skoru ile IEA

standartlastirilmis degeri
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Cizelge 6.1 Degiskenlerin tanimlar1 ve kaynaklari (devam)

Degisken Tanim Kaynak

Komiir Tiketimi  Komiir tiikketiminin z-skoru ile IEA

standartlastirilmis degeri

Petrol Tiiketimi Petrol tikketiminin z-skoru ile IEA

standartlastirilmis degeri

Yenilenebilir Yenilenebilir enerji IEA
Enerji Kaynaklari kaynaklarinin z-skoru ile

standartlastirilmis degeri

Niifus Yogunlugu Niifus yogunlugunun z-skoru wB

ile standartlastirilmis degeri

6.1 Enerji Yogunlugu Grafikleri

Bu caligmada bagimli degisken olarak kullanilan enerji yogunlugu, bir iilkenin veya
bolgenin bir birim gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYH) iiretebilmek icin tiikettigi enerji
miktarini gdsteren bir enerji verimliligi gostergesidir (Anonim, 2024). Enerji yogunlugu
ile enerji verimliligi kavramlar1 siklikla birbirine karigtirilsa da bu iki kavram ters orantili
bir iliskiye sahiptir. Bagka bir ifadeyle enerji yogunlugundaki azalma, enerji
verimliliginde artis anlamina gelmektedir. Sekil 6.1°de ¢aligmaya dahil edilen ve farkl
gelir gruplarinda yer alan toplam sekiz tilkenin (iki alt-orta gelirli, ii¢ orta-yiiksek gelirli
ve li¢ yliksek gelirli) yillar itibariyla enerji yogunluklarindaki degisim gorsel olarak

sunulmaktadir.
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Sekil 6.1 Segcilmis tilkelerin enerji yogunlugu grafikleri

Bu calismada analiz edilen sekiz iilkenin enerji yogunlugu egilimleri, 1990 sonrasi
donemde genel olarak azalma yoniinde bir seyir izlemektedir. Bu durum hem gelismis
hem de gelismekte olan iilkelerde enerji verimliligine yonelik politika ¢abalarinin etkili

olmaya bagladigini gostermektedir.

Danimarka, Hollanda ve Ingiltere gibi yiiksek gelirli ve gelismis iilkelerde enerji

yogunlugunun istikrarl bir bi¢imde geriledigi goriilmektedir. Bu iilkelerde izlenen diisiis
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egilimi; yenilenebilir enerji kaynaklarmin yayginlastirilmasi, enerji verimliligi odakli
yatirimlarin artmasi ve diisiik enerji yogunluklu sektorlerin ekonomideki payinin

biiyiimesi ile iliskilendirilebilir.

Benzer sekilde, Fas ve Arjantin gibi gelismekte olan iilkelerde uzun vadede enerji
yogunlugunda diisiis gozlenmekle birlikte, bu gerileme daha dalgali bir yap1
sergilemektedir. Bu durum, s6z konusu iilkelerde politika reformlarinin belirli
donemlerde etkili oldugunu ancak uzun vadeli istikrarin saglanmasinda zorluklar

yasandigini diisiindiirmektedir.

Ote yandan, Misir, Tayland ve Meksika gibi iilkelerde enerji yogunlugu zaman igerisinde
dalgali bir seyir izlemistir. Bu dalgalanmalar; ekonomik biiytimedeki degiskenlik, enerji
yogun sektorlerdeki iiretim yapisindaki oynamalar, siibvansiyon politikalarindaki
degisiklikler veya digsal soklar ile agiklanabilir. Bu {ilkelerde enerji politikalarinin tutarl
sekilde uygulanmamasi ya da sektorler arasi doniisiimiin yavas ilerlemesi, enerji

yogunlugundaki oynakligin temel nedenleri arasinda degerlendirilebilir.

Sonug olarak, enerji yogunlugundaki farklilagmalar; {ilkelerin ekonomik yapilari, enerji
politikalarinin kapsami, sektér kompozisyonlar1 ve digsal kosullara verdikleri tepkiler
dogrultusunda sekillenmektedir. Enerji yogunlugu, iilkelerin enerji verimliligi
politikalarinin basarisin1 ve ekonomik doniisiim siireclerini izlemek agisindan stratejik

oneme sahip bir gostergedir.

6.2 Beta Regresyon Yontemi ile Ulkelerin Enerji Yogunlugunu Etkileyen
Faktorlerin Belirlenmesi

Bu boliimde, {ilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla
Beta Regresyon analizleri gercgeklestirilmistir. Analiz kapsaminda iilkeler, Diinya
Bankasi gelir siniflandirmasina gore ii¢ farkli gelir grubuna ayrilmis ve her grup i¢in ayri

modelleme yapilmistir. Enerji yogunlugu degiskeninin O ile 1 araliginda siirekli degerler
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almasi ve oransal veri yapisina sahip olmasi nedeniyle, Beta Regresyon yontemi tercih

edilmistir (Ferrari ve Cribari-Neto 2004).

Modelleme siirecinde, farkli baglant1 fonksiyonlar1 denenmis ve her model i¢cin Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) ile Bayes Bilgi Kriteri (BIC) degerleri karsilastirilarak en uygun
model belirlenmistir. Modelin tahmin performansi ise Hata Kareler Ortalamasi (MSE),
Karekok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Belirlilik
Katsayis1 (R?) dlgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

6.2.1 Alt-orta gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin beta
regresyon ile belirlenmesi

Bu boliimde, alt-orta gelir grubunda yer alan Misir ve Fas icin enerji yogunlugunu
etkileyen faktorler Beta Regresyon yontemi ile analiz edilmistir. Inceleme, séz konusu
faktorlerin enerji yogunlugu iizerindeki etkilerinin yoniinii (pozitif/negatif) ve
biiytikligiinii, ayni zamanda istatistiksel anlamlilik diizeylerini degerlendirmeyi

amaclamaktadir.

Cizelge 6.2 Alt-orta gelirli iilkelerin bag fonksiyonlari i¢in bilgi kriteri degerleri

Bag Fonksiyonu df AIC BIC
Logit 8 -1371.808 -1354.537
Log-log 8 -1371.998 -1354.727
Log 8 -1371.807 -1354.536
C-Loglog 8 -1371.808 -1354.537
Probit 8 -1371.916 -1354.645
Cauchit 8 -1369.494 -1352.223
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Cizelge 6.2°de verilen AIC ve BIC degerleri incelendiginde, alti farkli baglanti
fonksiyonu arasinda en iyi modelin, her iki dl¢iitte de en diisiik degerlere sahip olan model
oldugu goriilmektedir. Karsilagtirma sonuglarina gore, log-log baglant1 fonksiyonu AIC
(-1371.998) ve BIC (-1354.727) degerleri bakimindan diger tiim baglanti
fonksiyonlarindan daha iyi performans gostermistir. Bu bulgu, log-log baglanti
fonksiyonunun veri ile en yiikksek uyumu sagladigini ve model karmasikligint minimum
diizeyde tuttugunu gostermektedir. Bu nedenle, analizlerin devaminda log-log baglanti
fonksiyonu kullanilmis; bu modele iliskin artiklarin betimsel istatistikleri ve regresyon

katsayilari sirasiyla Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4 te sunulmustur.

Cizelge 6.3 Alt-orta gelirli iilkelerin standartlagtirilmis agirlikli artiklarin betimsel
istatistigi
En Kiiciik Deger 1. Ceyreklik Medyan 3. Ceyreklik En Biiyiik Deger
-3.4365 -0.4745 0.0137 0.6275 1.9141

Alt-orta gelirli ilkeler i¢in standartlastirilmig agirlikli artiklarin medyaninin sifira
oldukg¢a yakin olmasi, modelde sistematik bir sapma bulunmadigini gostermektedir. Artik
degerlerin biiyilik boliimiiniin dar bir aralikta yogunlasmasi, tahminlerin dengeli oldugunu
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, negatif ucta gozlenen yliksek degerler bazi
tilkelerde model 6ngoriilerinden sapmalar yagandigini gostermektedir. Nitekim Chang ve
arkadaglar1 (2024) da enerji yogunlugu dinamiklerinin genel olarak benzer egilimler

sergilemesine ragmen tilkeye 6zgii farkliliklar icerdigini ortaya koymaktadir.
Alt-orta gelir grubunda yer alan iilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen degiskenlerin

katsay: tahminleri ve anlamlilik diizeyleri, log-log baglanti fonksiyonu kullanilarak elde

edilmis ve sonuglar Cizelge 6.4’te sunulmustur.
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Cizelge 6.4 Alt-orta iilkelerin log-log baglantili ortalama model i¢gin katsayilari

Katsay1 Tahmin Standart z degeri p
Hata
Sabit Terim -2.1668290  0.0004203 - < 2e-16
5155.804
Dogalgaz 0.0095306 0.0018269 5.217 1.82e-07
Tiiketimi
Elektrik Tiiketimi  -0.0136287  0.0032321 -4.217 2.48e-05
Komiir Tiketimi ~ -0.0002333  0.0005951 -0.392 0.695
Petrol Tiiketimi 0.0284015 0.0017671 16.073 < 2e-16
Yenilenebilir 0.0023672 0.0005018 4.717 2.39e-06
Enerji Kaynaklari
Niifus Yogunlugu -0.0190022  0.0012628 -15.048 < 2e-16

Cizelge 6.4’te yer alan katsayilar, petrol ve dogalgaz tiiketiminin enerji yogunlugunu
artirdigin; elektrik tiiketiminin ise azaltic1 ve istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin pozitif isaretli bulunmasi,
alt-orta gelir grubunda bu yatirimlarin kisa vadede verimlilik kazanimlarina tam olarak
donlisemedigini diisiindiirmektedir. Bu sonug, gec¢is maliyetleri, altyap1 eksiklikleri ve
teknolojik uyum siirecleri ile agiklanabilir. Ayrica niifus yogunlugunun negatif ve giiclii
bicimde anlamli etkisi, yerlesim yogunlugunun o&zellikle ulastirma ve i1sinma gibi

alanlarda enerji kullaniminda verimlilik sagladigina isaret etmektedir.

Elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer caligmalarla da biiyiikk ol¢iide tutarlilik
gostermektedir. Elektrifikasyonun enerji verimliligini destekledigine iligskin sonug,
enerji-biiylime-teknoloji etkilesimini inceleyen Csereklyei (2016) ile ortiismektedir.
Sadorsky (2013), gelismekte olan iilkelerde gelir artiginin yenilenebilir enerji tiiketimini
uzun vadede artirdigini, ancak kisa vadede bu etkinin sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, alt-orta gelir grubunda yenilenebilir enerji talebindeki hizli artigin kisa vadede
artirict  yonde etkiler yaratabilecegini

enerji yogunlugunu dislirmek yerine

gostermektedir. Ayrica, niifus ve kentlesme dinamiklerinin enerji yogunlugu tizerindeki
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etkilerinin iilke gelir diizeyine gore farklilik gosterebilecegine dair bulgular,

Poumanyvong ve Kaneko (2010) calismasiyla paralellik arz etmektedir.

Cizelge 6.5 Alt-orta gelirli iilkelerin beta regresyon performans 6lgiim kriteri degerleri
MSE RMSE MAE Psuedo R?
0.000000000022 0.0000047 0.0000034 0.95

Cizelge 6.5’te sunulan performans Ol¢iim kriterleri, alt-orta gelir grubuna ait Beta
regresyon modelinin yliksek bir aciklama giiciine sahip oldugunu goéstermektedir.
Ozellikle R* degerinin 0.95 seviyesinde olmasi, enerji yogunlugunun bagimsiz
degiskenler yardimiyla biiyiik 6l¢iide agiklandigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
bagimli degisken olan enerji yogunlugunun 0—1 araliginda tanimli olmasi nedeniyle hata
Olctitlerinin (MSE, RMSE ve MAE) diisiik ¢ikmasi beklenen bir durumdur. Bu nedenle,
model degerlendirmesinde esas olarak R* degeri ile katsayilarin istatistiksel anlamlilig

dikkate alinmistir.

Modelin performans dlgiitleri giiclii olmakla birlikte, katsayilarin giivenilir bir sekilde
yorumlanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti riskinin de
degerlendirilmesi gerekmektedir. Ciinkii yiiksek R? ve diisiik hata degerleri, degiskenler
arasindaki yiiksek korelasyon varliginda yaniltict olabilir ve katsayr tahminlerinde
sapmalara yol agabilir. Bu nedenle, modelin saglamligin1 artirmak amaciyla Varyans
Sisirme Faktorii (Variance Inflation Factor, VIF) degerlerinin incelenmesi 6nem
tasimaktadir. Literatiirde genellikle VIF degerinin 10’un {izerinde olmasi ciddi diizeyde
coklu baglantiya isaret etmektedir (Gujarati & Porter, 2009). Alt-orta gelirli iilkeler igin

VIF degerleri hesaplanmis ve sonuglar Cizelge 6.6’de sunulmustur.

Cizelge 6.6 Alt-orta gelirli iilkelerin VIF degerleri

Dogalgaz Elektrik Komiir Petrol Yenilenebilir Niifus

Tiiketimi Tiiketimi  Tiiketimi Tiiketimi Enerji Kaynaklari Yogunlugu

20.757439  60.218834 2.059658 17.847317 1.349406 8.523798
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Cizelge 6.6’da verilen VIF sonuglar1 incelendiginde, 6zellikle elektrik tiiketimi (60.21)
ve dogalgaz tiikketimi (20.76) i¢in oldukca yiiksek degerler elde edilmistir. Bunun yaninda
petrol tiikketimi degiskeni de 17.85 degeri ile kritik esik degerinin lizerinde yer almaktadir.
Bu bulgular, s6z konusu degiskenler arasinda giiglii dogrusal iliskiler bulundugunu ve
modelde belirgin ¢oklu baglanti sorunu yasandigini géstermektedir. Buna karsilik, kdmiir
titkketimi (2.06), yenilenebilir enerji kullanimi (1.35) ve niifus yogunlugu (8.52) nispeten
diisiik degerlere sahiptir ve bu degiskenler acgisindan ciddi bir ¢oklu dogrusal baglanti

problemi bulunmamaktadir.

VIF degerlerinde gozlenen yiikseklikler, 6zellikle elektrik, dogalgaz ve petrol tiiketimi
degiskenlerinin katsay1 tahminlerinde giivenilirligin azalmasina yol agabilmektedir. Bu
nedenle, ¢coklu baglantinin etkilerini azaltmak ve daha kararli katsayr tahminleri elde
etmek amaciyla Beta ridge regresyon analizi uygulanmistir. Beta ridge regresyon,
katsayilara ceza terimi ekleyerek parametre tahminlerindeki varyansi diigiirmekte ve

modelin istikrarini artirmaktadir.

Cizelge 6.7 Alt-orta iilkelerin log-log baglantili beta ridge ortalama model i¢in katsayilar

) Standart . .

Katsay1 Tahmin Hata z degeri p

Sabit Terim 2.16683051  0.00042031  -5155.34996 0
Dogalgaz Tiiketimi ~ 0.00953254  0.00183478 5.19546 2.0422¢-07
Elektrik Tiketimi  -0.01362755  0.00324332  -4.20173 2.6489¢-05
Komiir Tiketimi ~ -0.00024145  0.00059410  -0.40642 6.8444¢-01
Petrol Tiiketimi  0.02840206  0.00176242  16.11542 1.9881¢-58
Yenilenebilir Enerji o 1736399 0.00050133 471541 2.4123¢-06

Kaynaklar1

Niifus Yogunlugu  -0.01899871  0.00126184  -15.05637  3.1355e-51

38



Cizelge 6.7°de sunulan Beta ridge regresyon sonuglari, alt-orta gelir grubuna iligkin enerji
yogunlugu modeline dair 6nemli bulgular ortaya koymaktadir. Katsayilar incelendiginde,
dogalgaz (0.0095) ve petrol tiiketiminin (0.0284) pozitif ve istatistiksel olarak anlamli
etkiler gosterdigi goriilmektedir. Buna karsilik, elektrik tiiketimi (-0.0136) ve niifus
yogunlugu (-0.0190) negatif ve anlamli katsayilara sahiptir. Bu sonuglar, dogalgaz ve
petrol tiiketimindeki artisin enerji yogunlugunu ytikselttigini, elektrik tiikketimi ile niifus
yogunlugunun ise enerji verimliligini destekleyici yonde etkiler yarattigini

gostermektedir. Komiir tiiketimi ise modelde istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir.

Karsilagtirmali olarak degerlendirildiginde, Beta ridge regresyon sonuglari beta regresyon
ile biiyilk Olgiide oOrtiismektedir. Katsayilarin isaretleri ayni kalmis, anlamlilik
diizeylerinde herhangi bir degisim olmamis ve yalnizca kiigiik sayisal farkliliklar ortaya
cikmistir. Bu durum, Beta ridge yonteminin yiiksek VIF degerlerinden kaynaklanan ¢oklu
dogrusal baglant1 sorununa karsi katsay1 tahminlerini istikrarli hale getirdigini ve beta

regresyon bulgularini giivenilir bicimde destekledigini gdstermektedir.

6.2.2 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin beta
regresyon ile belirlenmesi

Bu boliimde, Arjantin, Meksika ve Tayland gibi orta-yiiksek gelir grubunda yer alan

tilkeler i¢in enerji yogunlugunu belirleyen temel degiskenler analiz edilmektedir.

Cizelge 6.8 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin bag fonksiyonlari i¢in bilgi kriteri degerleri

Bag Fonksiyonu df AlC BIC
Logit 8 -2005.185 -1984.670
Log-log 8 -2004.323 -1983.808
Log 8 -2005.186 -1984.671
C-Loglog 8 -2005.185 -1984.670
Probit 8 -2004.703 -1984.189
Cauchit 8 -2014.843 -1994.329
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Cesitli bag fonksiyonlar:1 i¢in istatistiksel model se¢iminde kullanilan AIC ve BIC
degerleri Cizelge 6.8’de  sunulmustur. Model se¢im  kriterleri  agisindan
degerlendirildiginde, en kiigiik AIC ve BIC degerlerini veren Cauchit bag fonksiyonunun
en uygun secenck oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, analizlerde Cauchit bag

fonksiyonunun kullanilmasi tercih edilmistir.

Bu kapsamda Cauchit bag fonksiyonu i¢in artiklarinin betimsel istatistigi ve cauchit bag
fonksiyon modeli i¢in katsayilar Cizelge 6.9 ve 6.10°da yer almaktadir.

Cizelge 6.9 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin standartlastirilmis agirlikli artiklarin betimsel
istatistigi

En Kiiciik Deger 1. Ceyreklik Medyan 3. Ceyreklik En Biiyiik Deger

-2.6890 -0.7647 0.0890 0.7206 2.3041

Orta-yiiksek gelirli iilkeler i¢in standartlastirilmis agirlikli  artiklarin - betimsel
istatistikleri, modelin genel olarak dengeli tahminler iirettigini gostermektedir. Artiklarin
ortanca degeri sifira yakin ¢ikmis, bu da modelin sistematik bir yanlilik tagimadigini
ortaya koymaktadir. Artiklarin biiyiikk boliimii dar bir aralikta yogunlagmis olup,
tahminlerin cogu gozlem igin basarili oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte, u¢ degerler
bazi iilkelerde modelin dngoriilerden sapabildigine isaret etmektedir. Bu durum, orta-
yiiksek gelir grubunda enerji yogunlugunu belirleyen faktorlerin iilkeler arasinda farklilik

gosterebildigini ortaya koymaktadir.
Orta-yiiksek gelir grubunda yer alan iilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen

degiskenlerin katsay1 tahminleri ve anlamlilik diizeyleri, Cauchit baglant1 fonksiyonu

kullanilarak elde edilmis ve sonuglar Cizelge 6.10°da sunulmustur.
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Cizelge 6.10 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin cauchit baglantili ortalama model ig¢in

katsayilar
Katsay1 Tahmin  Standart Hata  z degeri p
Sabit Terim -2507.67 13.68 -183.365 < 2e-16
Dogalgaz Tiiketimi 256.23 36.49 7.023 2.18e-12
Elektrik Tiiketimi -482.06 36.96 -13.044 < 2e-16
Komiir Tiiketimi 113.23 19.52 5.801 6.60e-09
Petrol Tiiketimi 79.29 30.96 2.561 0.0104
Yenilenebilir Enerji -72.56 28.46 -2.549 0.0108
Kaynaklar1

Niifus Yogunlugu 987.66 55.89 17.673 < 2e-16

Cizelge 6.10°daki sonuglar incelendiginde, orta-yiiksek gelirli tilkelerde enerji
yogunlugunu artiran en 6nemli degiskenlerin dogalgaz, komiir ve petrol tiikketimi oldugu
goriilmektedir. Bu degiskenler pozitif ve anlamli katsayilara sahiptir, yani bu iilkelerde
fosil yakit kullanimindaki artis enerji yogunlugunu ytikseltmektedir. Elektrik tiiketimi ise
negatif katsayiya sahip olup enerji yogunlugunu azaltici yonde ve giiglii bicimde anlamli
bulunmustur. Bu durum, elektrik kullaniminin enerji verimliligi agisindan 6nemli bir

unsur oldugunu gostermektedir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin da negatif ve anlamli bir etkiye sahip olmasi, bu enerji
tiirliniin enerji yogunlugunu azaltici rol oynadigini ortaya koymaktadir. Niifus yogunlugu
ise pozitif ve yiiksek diizeyde anlamli bulunmus, bu da niifus artisinin ve kentlesmenin
enerji talebini artirarak enerji yogunlugunu yiikselttigine isaret etmektedir. Buna karsilik,
komiir digindaki fosil yakitlar giiclii sekilde anlamli bulunurken, komiir tiiketiminin

modeldeki etkisi daha sinirli olmakla birlikte yine pozitif yonde gergeklesmistir.

Genel olarak sonuclar, fosil yakitlarin enerji yogunlugunu artirici; elektrik ve
yenilenebilir enerji kullaniminin ise azaltici etkiye sahip oldugunu, niifus yogunlugunun

ise enerji talebini artirarak enerji yogunlugunu yiikselttigini gostermektedir.
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Orta-yiiksek gelirli iilkeler igin elde edilen beta regresyon modelinin tahmin

performansina iligkin bulgular Cizelge 6.11°de yer almaktadir.

Cizelge 6.11 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin beta regresyon performans olgiim kriteri
degerleri
MSE RMSE MAE Psuedo R?

0.000000000042 0.0000065 0.000005 0.97

Cizelge 6.11°de sunulan performans ol¢im kriterleri, orta-yiiksek gelirli tilkeler icin
kurulan Beta regresyon modelinin enerji yogunlugunu agiklamada yiiksek diizeyde bir
basartya sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Modelin hata oranlarinin diisiikk, R*
degerinin ise yliksek olmasi, bagimli degisken ile agiklayici degiskenler arasindaki
iliskinin gii¢lii ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu goéstermektedir. Bununla birlikte,
bagimli degiskenin 0—1 araliginda tanimlanmis olmasi ve degiskenlerin z-skoru ile
standartlastirilmasi nedeniyle MSE, RMSE ve MAE gibi hata ol¢iitlerinin dogal olarak
disiik seviyelerde c¢ikabilecegi dikkate alinmalidir. Bu nedenle modelin
degerlendirilmesinde yalnizca hata dlgiitleri degil, ayn1 zamanda R? degerinin biiyiikliigii

ve katsayilarin istatistiksel anlamlilik diizeyleri birlikte g6z 6niinde bulundurulmustur.

Modelin performans oSlgiitleri giiclii olmakla birlikte, katsayilarin giivenilir bir sekilde
yorumlanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti riskinin de
degerlendirilmesi gerekmektedir. Ciinkii yiiksek R? ve diisiik hata degerleri, degiskenler
arasindaki yiiksek korelasyon varlifinda yaniltict olabilir ve katsayr tahminlerinde
sapmalara yol agabilir. Bu nedenle, modelin saglamligin1 artirmak amaciyla VIF
degerlerinin incelenmesi onem tasimaktadir. Bu amagla Orta-yiiksek gelirli iilkeler i¢in

VIF degerleri hesaplanmis ve sonuglar Cizelge 6.12°de sunulmustur.

Cizelge 6.12 Orta-yiiksek gelirli tilkelerin VIF degerleri

Dogalgaz  Elektrik Komiir Petrol Yenilenebilir Niifus
Tiiketimi  Tiiketimi Tiiketimi Tiiketimi Enerji Yogunlugu
Kaynaklan
9.887 5.801 6.964 7.308 18.611 42.652
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Cizelge 6.12°de verilen VIF degerleri incelendiginde, 6zellikle niifus yogunlugu (42.652)
degiskeni ¢ok yiiksek, yenilenebilir enerji kaynaklari (18.61) degiskeninde ise orta
diizeyde ¢oklu dogrusal baglant1 (multicollinearity) oldugu goriilmektedir. Genel kabul
goren esik degere gore VIF’in 10’un iizerinde olmasi ciddi ¢oklu dogrusal baglanti riskine
isaret etmektedir. Buna karsin, dogalgaz (9.88), komiir (6.96), petrol (7.30) ve elektrik
titketimi (5.80) tiikketimi degiskenleri esik degerin sinirinda olmakla birlikte gérece kabul
edilebilir diizeydedir.

Bagimsiz degiskenlerde gbzlenen bu yiiksek korelasyon yapisi, katsayr tahminlerinin
giivenilirligini azaltabileceginden, Beta ridge regresyon analizi uygulanarak katsayilarin
daha istikrarli hale getirilmesi hedeflenmistir. Beta ridge regresyonu ile elde edilen

katsay1 tahminleri ve ilgili istatistikler Cizelge 6.13’te sunulmaktadir.

Cizelge 6.13 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin cauchit baglantili beta ridge ortalama model
icin katsayilar

Katsay1 Tahmin Standart z degeri p
Hata

Sabit Terim -2491.622 15.92817 -156.4287 0
Dogalgaz Tiiketimi 49.847 38.93748 1.2802 2.0048e-01
Elektrik Tiiketimi -334.772 37.23667 -8.9904 2.4637e-19
Komiir Tiiketimi 148.774 21.21214 7.0136 2.3223e-12
Petrol Tiiketimi -22.746 32.48514 -0.7002 4.8380e-01
Yenilenebilir Enerji 54.253 31.90763 1.7003 8.9073e-02

Kaynaklar1

Niifus Yogunlugu 661.028 60.51525 10.9233 8.9161e-28

Cizelge 6.13’te sunulan Beta ridge regresyon bulgulari, ¢oklu dogrusal baglanti
probleminin azaltilmasiyla birlikte klasik beta regresyona kiyasla daha istikrarli katsay1
tahminleri ortaya koymustur. Analiz sonuclarina gore, elektrik tiiketimi enerji
yogunlugunu negatif ve giiclii bir sekilde etkilemekte, bu bulgu elektrifikasyonun enerji

verimliligini destekledigini gosteren literatiirle uyumludur (Csereklyei vd., 2016). Petrol
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tilketimi negatif fakat anlamsiz ¢ikmis, bu nedenle genel egilimle zit yonde olsa da

istatistiksel olarak desteklenmemistir.

Dogalgaz tiiketimi pozitif katsayiya sahip olmasina ragmen istatistiksel olarak anlamli
bulunmamistir. Bu durum, literatiirde genellikle vurgulanan fosil yakitlarin artirici
etkisiyle (Sadorsky, 2013; Apergis ve Payne, 2010) tam olarak ortiismemekle birlikte,
Beta ridge regresyonun coklu baglanti sorununu azaltarak dogalgazin yiiksek gelirli
ekonomilerde sanayi yapisi, enerji doniisim verimliligi veya alternatif enerji
kaynaklariyla ikame edilme diizeyi gibi faktorlerden dolayr farkli bir etki
gosterebilecegini igaret etmektedir. Komiir tikketimi ise pozitif ve anlamli etkiye sahip
olup, enerji yogunlugunu artirict yondeki etkisine isaret eden ¢alismalart dogrulamaktadir

(Sadorsky, 2013; Bilgili vd., 2016).

Yenilenebilir enerji kaynaklari ise pozitif katsayilara sahip olmakla birlikte yalnizca
siirl diizeyde anlamli bulunmustur. Yenilenebilir enerjinin bu sekilde pozitif isaretli
cikmasi, kisa vadede gecis maliyetleri, teknoloji adaptasyon siiregleri veya altyapi
yetersizlikleri nedeniyle enerji verimliligi iizerindeki etkilerin tam olarak yansimamasi
ile agiklanabilir (Bilgili et al., 2016). Bununla birlikte, uzun vadede yenilenebilir enerji

yatirimlarinin enerji yogunlugunu azaltici etkisi daha belirgin olabilecektir.

Niifus yogunlugu ise her iki modelde de (beta ve beta ridge) giiglii ve anlamli etkisini
korumus, bu durum Poumanyvong ve Kaneko (2010)’nun niifus ve kentlesmenin enerji
tiketimi lizerinde belirleyici bir faktér oldugu yoniindeki bulgulariyla uyumlu

bulunmustur.

Sonug olarak, Ridge regresyon modeli, yiiksek VIF degerlerinin neden oldugu sapmalari
azaltarak daha gilivenilir katsay1 tahminleri saglamis ve 6zellikle elektrik tiiketimi, komiir
tiiketimi ve niifus yogunlugunu enerji yogunlugunu belirleyen temel faktorler olarak one
cikarmistir. Bu bulgular, ¢coklu dogrusal baglantinin goz ardi edilmemesi gerektigini ve
Ridge regresyonun enerji yogunlugu analizlerinde istatistiksel olarak daha kararli bir

alternatif sundugunu gostermektedir.

44



6.2.3 Yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin beta
regresyon ile belirlenmesi

Yiiksek gelirli iilkeler grubunda yer alan Danimarka, Hollanda ve Ingiltere igin enerji
yogunlugu ile bu yogunlugu etkileyen ¢esitli ekonomik ve ¢evresel faktorler arasindaki
iliski, Beta regresyon yontemiyle incelenecektir. Bu analiz ile s6z konusu tilkelerde enerji

verimliligini belirleyen temel degiskenlerin ortaya konulmasi amaglanmaktadir.

Cesitli bag fonksiyonlari i¢in istatistiksel model se¢iminde kullanilan AIC ve BIC

degerleri Cizelge 6.14'te sunulmustur.

Cizelge 6.14 Yiiksek gelirli iilkelerin bag fonksiyonlar i¢in bilgi kriterleri degeri

Bag Fonksiyonu df AlC BIC
Logit 8 -2057.774 -2037.259
Log-log 8 -2054.032 -2033.517
Log 8 -2057.776 -2037.261
C-Loglog 8 -2057.775 -2037.260
Probit 8 -2055.712 -2035.197
Cauchit 8 -2083.529 -2063.014

Model sec¢im kriterleri incelendiginde, en diisiik AIC ve BIC degerlerini veren bag
fonksiyonunun cauchit bag fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, yukaridaki
cizelgeye dayanarak modellemede Cauchit olabilirlik fonksiyonunun tercih edilmesi

gerektigi sonucuna ulagilmistir.

Yiiksek gelirli iilkeler i¢in kurulan Beta regresyon modelinin tahminlerinin kalitesini ve
modelin genel uyumunu degerlendirmek amaciyla, standartlastirilmis agirlikli artiklarin

betimsel istatistikleri incelenmistir (Cizelge 6.15). Bu analiz, modelin sistematik bir
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yanlilik tasiyip tasimadigini ve tahminlerin gézlemlere ne kadar yakin oldugunu ortaya

koymaktadir.

Cizelge 6.15 Yiiksek gelirli iilkelerin standartlastirilmis agirlikli artiklarin betimsel

istatistigi
En Kiiciik 1. Ceyreklik Medyan 3. Ceyreklik En Biyiik
Deger Deger
-3.2231 -0.4328 -0.0703 0.4775 2.5893

Cizelge 6.15'teki bulgulara gore, artiklarin medyan degeri —0.0703 olup, bu degerin
sifira oldukg¢a yakin olmasi, modelin tahminlerinde genel olarak sistematik bir sapma
olmadigini géstermektedir. Ayrica, artiklarin biiyiik bir boliimiiniin, —0.4328 ile 0.4775
gibi dar bir aralikta yogunlagsmasi, modelin goézlemlerin biiyiik bir kismi i¢in oldukca
isabetli ve dengeli tahminler iirettigini kanitlamaktadir. Bu durum, kullanilan bagimsiz
degiskenlerin, yiliksek gelirli iilkelerin ¢ogunda enerji yogunlugunu agiklama giiciiniin
yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, artik dagiliminda en kii¢iik degerin
—3.2231 ve en biiyiik degerin 2.5893 olarak gézlemlenmesi, modelin bazi iilkelerdeki
enerji yogunlugu seviyelerini 6ngérmede onemli sapmalar yasadigina isaret etmektedir.
Bu u¢ degerler, modele dahil edilmeyen ve sadece belirli iilkelere 6zgii olan yapisal veya
politik faktorlerin, enerji yogunlugu tizerinde beklenmedik etkiler yaratabilecegini
diisiindiirmektedir. Bu bulgu, analiz edilen gelir grubunda dahi, enerji yogunlugu
dinamiklerinin tiim {ilkeler i¢cin homojen olmadigin1 ve 6zel durumlarin ayrintili bir

sekilde incelenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Yiiksek gelir grubunda yer alan iilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen degiskenlerin
katsay1 tahminleri ve anlamlilik diizeyleri, Cauchit baglanti fonksiyonu kullanilarak elde

edilmis ve sonuclar Cizelge 6.16’da sunulmustur.
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Cizelge 6.16 Yiiksek gelirli iilkelerin cauchit baglantili ortalama model i¢in katsayilar

Katsay1 Tahmin Standart z degeri p
Hata
Sabit Terim -5192.91 40.49 -128.260 < 2e-16
Dogalgaz Tiiketimi  1229.15 182.22 6.745 1.53e-11
Elektrik Tiiketimi ~ -3264.37 498.66 -6.546 5.90e-11
Komiir Tiiketimi -23.52 109.00 -0.216 0.829153
Petrol Tiiketimi 2075.37 583.39 3.557 0.000375
Yenilenebilir -732.18 73.98 -9.896 < 2e-16
Enerji Kaynaklari

Niifus Yogunlugu  478.93 63.64 7.525 5.26e-14

Cizelge 6.16°daki sonuglar, yiiksek gelirli {ilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen
degiskenlerin c¢ogunun istatistiksel olarak anlamli oldugunu ortaya koymaktadir.
Dogalgaz ve petrol tiikketimi pozitif ve anlamli katsayilarla enerji yogunlugunu artirmakta,
yani fosil yakit kullaniminin enerji verimliligi tizerinde olumsuz bir etki yarattigini
gostermektedir. Buna karsilik, elektrik tiikketimi ile yenilenebilir enerji kullaniminin
negatif ve anlamli katsayilara sahip olmasi, bu kaynaklarin enerji yogunlugunu azaltarak
verimliligi artirict bir rol oynadigimi gostermektedir. Niifus yogunlugunun pozitif ve
giiclii bicimde anlamli ¢ikmasi, yogun kentlesmenin enerji talebini artirarak enerji
yogunlugunu yiikselttigini ortaya koymaktadir. Ote yandan kdmiir tiiketiminin katsayisi

anlamsiz bulunmus, bu da yiiksek gelirli iilkelerde komiiriin enerji portfoyiindeki sinirl

roliinii yansitmaktadir.

Genel olarak, sonuglar fosil yakit bagimliliginin azaltilmasi ve yenilenebilir enerji ile
elektrifikasyon politikalarinin yayginlastirilmasinin enerji verimliligini artirmada kritik

Ooneme sahip oldugunu gostermektedir.

Yiiksek gelirli iilkeler i¢in elde edilen beta regresyon modelinin tahmin performansina

iliskin bulgular Cizelge 6.17°de yer almaktadir.
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Cizelge 6.17 Yiiksek gelirli iilkelerin beta regresyon performans 6l¢tim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE Psuedo R?
0.000000000015 0.0000039 0.0000029 0.90

Cizelge 6.17°de yer alan performans 6l¢iim kriterleri, yliksek gelirli iilkeler i¢in kurulan
beta regresyon modelinin gii¢lii bir tahmin kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
R? degerinin %90 seviyesinde olmasi, bagimli degisken olan enerji yogunlugunun
aciklanmasinda modelin yiliksek bir agiklayicilik giiciine sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, MSE, RMSE ve MAE degerlerinin oldukg¢a diisiik
¢ikmasi, bagimli degiskenin 0 — 1 araliginda tanimli olmasindan kaynaklanabilmektedir.
Bu nedenle, hata 6lgiitleri tek basma degerlendirilmemis; modelin giivenilirligi, R*’nin
yiiksekligi ve katsayilarin istatistiksel anlamlilik diizeyleri ile birlikte ele alinmistir. Bu
sonuglar, modelin yiiksek gelirli iilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen faktorleri

belirlemede gilivenilir ve saglam bir arag oldugunu teyit etmektedir.

Modelin performans oSlgiitleri giiclii olmakla birlikte, katsayilarin giivenilir bir sekilde
yorumlanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti riskinin de
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle yiiksek gelirli tilkeler i¢in VIF degerleri

hesaplanmis ve Cizelge 6.18’de sunulmustur.

Cizelge 6.18 Yiiksek gelirli tilkelerin VIF degerleri

Dogalgaz  Elektrik Komiir Petrol Yenilenebilir Niifus
Tiiketimi Tiiketimi  Tiiketimi  Tiiketimi Enerji Yogunlugu
Kaynaklan
53.821 172.079 10.579 231.122 2.474 4591

Cizelge 6.18’de sunulan VIF degerleri incelendiginde, dzellikle petrol (231.12), elektrik
(172.07), dogalgaz (53.82), ve komiir (10.57) degiskenlerinde ¢ok yiiksek diizeyde ¢oklu
dogrusal baglant1 sorunu bulundugu goriilmektedir. Genel olarak VIF degerinin 10°un

tizerinde olmasi ciddi bir ¢coklu baglant1 problemine isaret etmektedir. Bu sonug, yiiksek

48



gelirli iilkelerde 6zellikle fosil yakit tiikketimi ile demografik gostergelerin birbirleriyle
yiiksek korelasyon i¢inde oldugunu gostermekte ve katsayr tahminlerinin giivenilirligini
zayiflatmaktadir. Buna karsilik, niifus yogunlugu (4.59) ve yenilenebilir enerji kullanimi
(2.47) degiskenleri gorece diisiik VIF degerlerine sahip olup 6nemli bir ¢oklu dogrusal
baglanti riski tastmamaktadir. Bu nedenle, katsay1 tahminlerinin giivenilirligini artirmak
ve ¢oklu baglanti etkisini azaltmak amaciyla Beta ridge regresyon uygulanmigtir. Beta

ridge regresyon sonuglar1 Cizelge 6.19’da sunulmaktadir.

Cizelge 6.19 Yiiksek gelirli iilkelerin cauchit baglantili beta ridge ortalama model igin

katsayilar
Katsay1 Tahmin Standart z degeri p
Hata

Sabit Terim -4898.555 72.81673 -67.27238 0
Dogalgaz Tiiketimi 209.035 86.31999 242162 1.5451e-02
Elektrik Tiiketimi -229.223 88.49518 -2.59023 9.5911e-03
Komiir Tiiketimi 167.287 69.07315 2.42188 1.5440e-02
Petrol Tiiketimi -59.715 86.37014 -0.69138 4.8933e-01
Yenilenebilir Enerji -697.145 86.12853 -8.09424 5.7625e-16

Kaynaklar1

Niifus Yogunlugu 667.420 62.72337 10.64069 1.9269e-26

Beta ridge regresyon bulgular1 incelendiginde, dogalgaz tiikketiminin enerji yogunlugunu
pozitif ve anlamli bigimde etkiledigi goriilmektedir. Bu sonug, fosil yakitlarin genel
olarak enerji yogunlugunu artirici etkisine isaret eden literatiirle uyumlu olup (Sadorsky,
2013; Apergis ve Payne, 2010), ayn1 zamanda yiiksek gelirli tilkelerde dogalgazin sanayi

yapist ve enerji doniigiim siireglerindeki roliinli gdstermektedir.

Elektrik tiiketiminin Beta ridge modelinde negatif ve anlamli ¢ikmasi, elektrifikasyonun
enerji yogunlugunu azaltict bir unsur oldugunu ve enerji verimliligini destekledigini

gostermektedir. Bu bulgu, elektrifikasyonun enerji verimliligi ile iliskisini ortaya koyan
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caligmalar1 (Csereklyei vd., 2016) destekler niteliktedir. Bununla birlikte, bu etkinin
stirdiiriilebilir bicimde ger¢eklesebilmesi i¢in elektrifikasyon politikalarinin fosil temelli
degil, yenilenebilir odakl tasarlanmas1 gerektigi; Avrupa Yesil Mutabakati gibi karbon

notr hedeflerin bu doniisiimde yol gosterici rol oynayabilecegi degerlendirilmektedir.

Komiir tiiketimi pozitif ve anlamli katsayilarla enerji yogunlugunu artirict bir etki
gostermektedir. Bu bulgular, Sadorsky (2013) ve Bilgili vd. (2016)’nin ¢aligmalarinda
raporlanan, fosil yakit bagimliliginin enerji yogunlugunu artirict etkisiyle uyumludur.
Komiir tiikketiminin Beta ridge regresyonda anlamli hale gelmesi, komiiriin yiiksek gelirli
tilkelerde enerji portfoylinde tamamen diglanmamis oldugunu, bazi sektorlerde (6rnegin
agir sanayi) halen kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, temiz kdmiir
teknolojilerinin gelistirilmesi ya da komiirden ¢ikis stratejilerinin hizlandirilmasi

gerektigini gdstermektedir.

Petrol tiiketimi ise negatif ancak istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bu durum,
onceki literatiirde raporlanan artiricit etkiyle tam olarak ortismemekte, yiiksek gelirli
tilkelerde petroliin enerji portfoyiindeki goreli dneminin azalmis olabilecegine isaret

etmektedir.

Yenilenebilir enerji kullanimi ise negatif ve anlamli bulunmus, bu da yenilenebilir
kaynaklarin enerji verimliligi ve cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir arag
oldugunu teyit etmistir. Literatiirde de (Sadorsky, 2009; Bilgili vd., 2016) yenilenebilir
enerji kullanimimin uzun vadede enerji yogunlugunu azaltict etkiler yarattigi

vurgulanmaktadir.

Niifus yogunlugunun pozitif ve anlamli etkisi ise, kentlesmenin enerji talebini artirarak
enerji yogunlugunu yiikselttigini gostermektedir. Bu durum, ytiksek gelirli tilkelerde
stirdiiriilebilir sehirlesme politikalarinin (6rnegin enerji verimli ulasim altyapisi, akillt
sehir uygulamalar1 ve kompakt kent planlamasi) enerji yogunlugunu azaltmada kilit bir
rol oynayabilecegini diislindiirmektedir. Poumanyvong ve Kaneko (2010)’nun gelir

diizeyine baglh farklilasmalar1 ortaya koyan bulgular1 da bu yorumu desteklemektedir.
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Sonu¢ olarak, Beta ridge regresyon yontemi, yiiksek gelirli iilkelerde enerji
yogunlugunun belirleyicilerinin daha saglam ve giivenilir sekilde tespit edilmesine olanak
tanimis; fosil yakit bagimliliginin olumsuz, yenilenebilir enerjinin olumlu etkisinin yani
sira dogalgazin kosullara bagli olarak verimlilik avantaji sunabilecegini gostermistir.
Analiz, enerji politikasinda teknoloji, altyapt ve kentsel doniisiim odakli stratejilerin

Onemine isaret etmektedir.

6.3 Karar Agact Yontemi Ile Enerji Yogunlugunu Etkileyen Faktérlerin
Belirlenmesi

Karar Agaci Regresyonu, veriyi ardisik boliimlere ayirarak dallar iizerinden tahmin
yapan, yiiksek yorum kapasitesine sahip ve uygulamasi nispeten kolay bir makine
Ogrenmesi teknigidir. Bu yontem, degiskenler arasindaki iliskileri hiyerarsik bir yapi
icinde ele alarak enerji yogunlugunun tahmininde esnek ve anlasilir bir modelleme

secenegi sunmaktadir.

Bu bdliimde sunulan ¢aligmada farkli gelir gruplari i¢in ayr1 ayr karar agacit modelleri
gelistirilecek ve bu modellerin tahmin performansi Hata Kareler Ortalamasi1 (MSE),

Karekok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Belirlilik
Katsayis1 (R?) gibi hata metrikleriyle degerlendirilecektir.

6.3.1 Alt-orta gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin karar
agaci yontemi ile belirlenmesi

Misir ve Fas gibi alt-orta gelir grubundan segilen iilkelerde enerji yogunlugunu tahmin
etmek tizere Karar Agaci Regresyonu yontemi kullanilacaktir. Model karsilagtirmasinda

faydalanilan MSE, RMSE, MAE ve R?gibi performans metrikleri de belirlenmistir.

Cizelge 6.20 Alt-orta gelirli iilkelerin karar agaci performans 6l¢lim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.00000000004 0.0000063 0.0000046 0.93
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Cizelge 6.20°de sunulan karar agaci modeli sonuglari, alt-orta gelirli tilkeler i¢in modelin
yiiksek bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir. Hata metriklerinin son
derece diisiik olmasi, modelin enerji yogunlugu degerlerini gercek degerlere oldukca
yakin bi¢imde tahmin ettigini ortaya koymaktadir. Bu durum, karar agaci yonteminin s6z
konusu iilke grubunda enerji yogunlugunu etkileyen faktorler arasindaki iligkileri basaril
bir sekilde yakalayabildigini ve karmasik yapilari etkin bicimde modelleyebildigini

diistindiirmektedir.

6.3.2 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin karar
agaci yontemi ile belirlenmesi

Orta-yiiksek gelir grubundaki tilkelerden segilen Arjantin, Meksika ve Tayland iilkeleri
icin de Karar Agaci Regresyonu yontemi ayri olarak uygulanacaktir. Model
karsilastirilmasinda kullanilan performans metriklerinden MSE, RMSE, MAE ve

R?degerleri hesaplanarak model se¢iminde kullanilacaktir.

Cizelge 6.21 Orta-yiiksek gelirli tilkelerin karar agaci performans 6l¢iim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.00000000007 0.0000084 0.000006 0.98

llgili gelir grubu igin Cizelge 6.21°de ifade edilen performans metrikleri sonuglari
modelin enerji yogunlugunu yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gdstermektedir. R?
degerinin %98 seviyesinde olmasi, karar agacinin bu gelir grubundaki iilkelerde

degiskenler arasindaki iliskiyi basariyla yansittigini ortaya koymaktadir.

6.3.3 Yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin karar agaci
yontemi ile belirlenmesi

Yiiksek gelir grubuna ait iilkelerde enerji yogunlugu tahmininde Karar Agaci Regresyonu

yontemi kullanilacaktir. Elde edilen MSE, RMSE, MAE ve R? degerleri dogrultusunda
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modelin dogruluk diizeyi degerlendirilecek ve genel karsilagtirma icin temel

olusturacaktir.

Cizelge 6.22 Yiiksek gelirli iilkelerin karar agact performans 6l¢iim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.000000000004 0.000002 0.0000016 0.98

Yiiksek gelirli tilke grubuna ait model i¢in elde edilen performans 6l¢iim kriteri degerleri
Cizelge 6.22°de yer almaktadir. ilgili iilke grubuna ait model son derece diisiik hata
metrikleri ile dikkat cekmektedir. Ozellikle MSE, RMSE ve MAE degerlerinin ¢ok kiiciik
olmasi, modelin enerji yogunlugu tahminlerinde yiiksek bir dogruluk ve istikrar
sagladigin1 gostermektedir. Bu bulgular, karar agaci yonteminin yiiksek gelirli iilkelerde
enerji yogunlugunu etkileyen faktorler arasindaki iligkileri bagsariyla yakalayabildigini ve
bu tiilke grubuna o6zgii veri desenlerini etkili bicimde temsil edebildigini ortaya
koymaktadir. Modelin tahmin giiclinlin bu denli yiiksek olmasi, karar agaci
algoritmasinin bu grup Ozelinde giivenilir ve giicli bir tahmin aracit olarak

degerlendirilebilecegini gostermektedir.

6.4 Rastgele orman regresyonu yontemi ile enerji yogunlugunu etkileyen
faktorlerin belirlenmesi

Bu béliimde, enerji yogunlugunu etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla Rastgele
Orman Regresyonu (Random Forest Regression) yonteminden faydalanilmistir. Rastgele
Orman, birden ¢ok karar agacinin birlesimiyle olusturulan ve bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken arasindaki karmasik iliskileri basariyla modelleyebilen gii¢lii bir 6ngorii

modelidir.

Calismamizda, Diinya Bankasi'nin gelir siniflamasina uygun olarak {ilkeler alt-orta, orta-
yiiksek ve yiiksek gelir gruplarima ayrilarak her bir grup i¢in dzellestirilmis Rastgele
Orman modelleri gelistirilmistir. Bu modeller sayesinde enerji yogunlugunu etkileyen

temel etmenler belirlenmistir. Modellerin tahmin basarisi ise Hata Kareler Ortalamasi
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(MSE), Karekok Hata Kareler Ortalamas1 (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve

Belirlilik Katsayis1 (R?) gibi performans élgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

6.4.1 Alt-orta gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin rastgele
orman regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Misir ve Fas gibi alt-orta gelir grubundan segilen tilkelerde enerji yogunlugunu etkileyen
faktorleri tespit etmek amaciyla Rastgele Orman Regresyonu yontemi uygulanmistir. Bu
uygulama neticesinde, modelin performansin1 gosteren MSE, RMSE, MAE ve

R? degerleri ortaya konulmustur.

Cizelge 6.23 Alt-orta gelirli iilkelerin rastgele orman performans 6l¢tim kriteri degerleri
MSE RMSE MAE R?
0.0000000000002 0.00000044 0.00000033 0.99

Cizelge 6.23’de sunulmus olan performans metrikleri incelendiginde, modelin diigiik hata
oranlarina sahip oldugu ve enerji yogunlugu tizerindeki yapisal iligkiyi basarili bir sekilde
yansittigl goriilmektedir. MSE ve RMSE degerlerinin ¢ok diisiik olmasi, modelin tahmin

hatalarinin siirh diizeyde gerceklestigini gostermektedir.

Rastgele Orman yontemi ile olusturulan modelin yiiksek aciklayicilik giicline sahip
olmasi, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin dogru bir sekilde belirlenmesine imkan

saglamis ve modelin analiz acisindan giivenilir bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur.

6.4.2 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin
rastgele orman regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Orta-yiiksek gelir grubunda yer alan Arjantin, Meksika ve Tayland i¢in gerceklestirilen
Rastgele Orman Regresyonu analizi, enerji yogunlugunu etkileyen temel faktorlerin
belirlenmesine yonelik olarak uygulanmistir. Modelin performans metriklerine iliskin

sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 6.24 Orta-yliksek gelirli iilkelerin rastgele orman performans Ol¢iim kriteri

degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.0000000000007 0.00000083 0.00000044 0.99

Cizelge 6.24’te yer verilen performans kriterleri degerlendirildiginde, modelin enerji
yogunlugunu tahmin etmede yiiksek bir dogruluk sergiledigi goriilmektedir. Diisiik MSE
ve RMSE degerleri, modelin hata oranlarinin sinirli oldugunu ve tahmin kapasitesinin

giiclii oldugunu gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, orta-yiiksek gelir grubunda enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde Rastgele Orman yonteminin etkili bir analiz araci oldugunu ve bu

yontemin politika yapicilar i¢in 6nemli ¢ikarimlar sunabilecegini ortaya koymaktadir.

6.4.3 Yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin rastgele
orman regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Yiiksek gelir grubunda yer alan Danimarka, Hollanda ve Ingiltere icin gergeklestirilen
Rastgele Orman Regresyonu analizi, enerji yogunlugunu etkileyen degiskenlerin
belirlenmesi amaciyla uygulanmistir. Modelin performans olgiim kriterlerine iliskin

sonuglar Cizelge 6.25’de yer almaktadir.

Cizelge 6.25 Yiiksek gelirli iilkelerin rastgele orman performans dl¢tim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?

0.0000000000004 0.00000068 0.00000045 0.99

Yiiksek gelirli iilkeler grubunda uygulanan Rastgele Orman Regresyonu modelinin enerji
yogunlugunu agiklama konusunda yiiksek bir basariya ulagtigin1 gostermektedir. Diisiik
MSE, RMSE ve MAE degerleri, modelin hata oranlarinin son derece diisiik oldugunu
ortaya koymaktadir.
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Elde edilen sonuglar, yiiksek gelirli iilkelerde enerji yogunlugu ile ekonomik ve
demografik faktorler arasindaki iligkinin diizenli ve Ongoriilebilir bir yapiya sahip
oldugunu gostermekte ve Rastgele Orman yonteminin bu grup o6zelinde giivenilir

tahminler sundugunu teyit etmektedir.

Rastgele Orman yontemi, ii¢ gelir grubunda da en yiiksek tahmin dogrulugunu saglamistir
(alt-orta: R* = 0.99; orta-yiiksek: R* = 0.99; yiiksek: R? = 0.99). Literatiirde de
vurgulandig iizere, topluluk (bagging) temelli orman modelleri tekil agaglara kiyasla
daha diisiik varyans ve daha giiclii genelleme kapasitesi sunmaktadir; bu ¢alismada elde
edilen lstlin performans da yontem literatliriiyle uyumludur (Breiman, 2001). Enerji
talebi ve enerji yogunlugu gibi karmagik sistemlerde Rastgele Orman’in 6ne ¢ikan

basarisi, dogrusal olmayan oriintiileri yakalama kapasitesiyle aciklanabilir.

6.5 Destek Vektor Regresyonu Yontemi Ile Enerji Yogunlugunu Etkileyen
Faktorlerin Belirlenmesi

Enerji yogunlugunu etkileyen etmenlerin belirlenmesine yonelik olarak bu kisimda
Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression) yonteminden yararlanilmistir.
SVR, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri setlerinde yiiksek performans
sergileyen, dayanikli bir regresyon algoritmasidir. Bu algoritma, veri noktalarin1 en

uygun sekilde ayirarak karmasik oriintiileri modelleyebilir.

SVR modeli, Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) cekirdegi kullanilarak ve varsayilan
hiperparametreler (C=1.0, €=0.1, y="scale’) altinda uygulanmistir.

Caligsmada, iilkeler Diinya Bankasinin gelir siniflamasina uygun bi¢imde alt-orta, orta-
yiiksek ve yiiksek gelir diizeylerine sahip gruplara ayrilmistir. S6z konusu her bir iilke
grubu Ozelinde bagimsiz SVR modelleri kurulmus ve enerji yogunlugunun ana
belirleyicileri tespit edilmistir. Modellerin tahmin giicii; MSE, RMSE, MAE ve R? gibi

yaygin performans Olgiitleri dikkate alinarak analiz edilmistir.
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6.5.1 Alt-orta gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin destek
vektor regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Enerji yogunlugunu etkileyen degiskenlerin analizi, alt-orta gelir grubundaki Misir ve
Fas'ta Destek Vektor Regresyonu yontemiyle gergeklestirilmistir. Bu siirecin sonunda,

modelin tahmin basarisina iliskin MSE, RMSE, MAE ve R%degerleri elde edilmistir.

Cizelge 6.26 Alt-orta gelirli iilkelerin destek vektor performans dlgiim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.00000000004 0.0000062 0.00000444 0.93

Cizelge 6.26’da yer alan performans metrikleri incelendiginde, modelin enerji
yogunlugunu yiiksek dogrulukla tahmin ettigi goriilmektedir. Diisiik hata oranlari,
modelin tahmin giiciinii desteklemekte; R? degerinin yiiksekligi ise degiskenler ile enerji
yogunlugu arasindaki iligkinin basaril sekilde yakalandigin1 gostermektedir. Elde edilen
bulgular, alt-orta gelir grubunda SVR yo6nteminin etkili bir analiz araci oldugunu ortaya

koymaktadir.

6.5.2 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin destek
vektor regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Arjantin, Meksika ve Tayland'n yer aldigi orta-yiiksek gelir grubunda, enerji
yogunlugunu etkileyen faktorler Destek Vektor Regresyonu modeli araciligiyla

incelenmistir. Calisma sonucunda modelin performans 6l¢iim kriterleri tespit edilmistir.

Cizelge 6.27 Orta-yiiksek gelirli iilkelerin destek vektor performans oOl¢tim kriteri

degerleri
MSE RMSE MAE R?
0.00000000004 0.0000065 0.0000052 0.98
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Enerji yogunlugu tahmininde modelin giiclii bir performans gosterdigi tespit edilmistir.
Hata metriklerinin diisiik, R? degerinin ise yiiksek olmasi, enerji yogunlugu iizerindeki
bagimsiz degisken etkilerinin basarili bir sekilde modellendigine isaret etmektedir.
Cizelge 6.27°de de gosterildigi lizere, SVR yonteminin ilgili iilkeler i¢in gilivenilir ve

etkili bir tahmin araci olarak degerlendirilebilecegi sOylenebilir.

6.5.3 Yiiksek gelirli iilkelerin enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin destek
vektor regresyonu yontemi ile belirlenmesi

Yiiksek gelir grubunda yer alan Danimarka, Hollanda ve Ingiltere i¢in Destek Vektdr
Regresyonu yontemi kullanilarak enerji yogunlugunu etkileyen faktorler incelenmistir.
Calisma kapsaminda, modelin basarisint degerlendirmek iizere kritik hata metriklerine ait
degerler belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin enerji yogunlugu tahminindeki dogrulugu

ve glivenilirligi hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Cizelge 6.28 Yiiksek gelirli iilkelerin destek vektor performans 6l¢tim kriteri degerleri

MSE RMSE MAE R?
0.00000000002 0.0000044 0.0000032 0.94

Modelin performans gostergeleri, enerji yogunlugunun yiiksek dogrulukla tahmin
edildigini ve degiskenler arasindaki iliskinin basarili bir sekilde yansitildigini ortaya
koymaktadir. Cizelge 6.28’deki performans 6lgtim kriteri degerlerinde goriildiigi tizere,
diisiik hata oranlar1 ve yiliksek aciklayicilik giicli, Destek Vektor yonteminin yiiksek

gelirli iilkelerde enerji yogunlugu analizinde etkin bir arag oldugunu gostermektedir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR), ti¢ gelir grubunda da yiiksek dogruluk saglamistir (alt-
orta: R? = 0.93; orta-yiiksek: R* = 0.98; yiiksek: R?> = 0.94). Cekirdek fonksiyonlar
sayesinde dogrusal olmayan iligkilerin etkin bicimde modellenebildigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, SVR’nin yorumlanabilirligi Rastgele Orman ve Karar Agaglarina

kiyasla daha sinirlidir. Literatiirde de vurgulandigi iizere, SVR yiiksek boyutlu ve
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dogrusal olmayan problemler i¢in gli¢lii bir yaklagim olarak kabul edilmektedir (Smola

& Scholkopf, 2004; Drucker vd., 1997).

6.6 Farkh Gelir Gruplarindaki Ulkeler icin Makine Ogrenmesi Yontemlerinin
Kiyaslanmasi

Bu béliimde, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin modellenmesine yonelik olarak
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Her bir
modelin performansi; Hata Kareler Ortalamasi1 (MSE), Karekok Hata Kareler Ortalamasi
RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Belirlilik Katsayis1 (R*) gibi temel tahmin
dogrulugu metrikleri tizerinden degerlendirilmistir. Bu kapsamda yapilan analizler, her
yontemin farkli gelir diizeylerine sahip iilkelerin veri yapisina ne derece uyum sagladigini

ve hangi modellerin daha yiliksek tahmin basaris1 sundugunu ortaya koymaktadir.

6.6.1 Alt-orta gelirli iilkeler i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirilmasi

Cizelge 6.29, alt-orta gelir grubundaki Misir ve Fas'a uygulanan Rastgele Orman
Regresyonu, Destek Vektor Regresyonu ve Karar Agaci gibi ii¢ farkli regresyon
yonteminin model performanslarini karsilastirmak amaciyla hesaplanan hata metriklerini

igcermektedir.

Cizelge 6.29 Alt-orta gelirli iilke grubu igin uygulanan modellerin performans 6l¢iim
kriteri degerleri

Model MSE RMSE MAE R?
Rastgele Orman ~ 0.0000000000002 0.00000044 0.00000033 0.99
Destek Vektor 0.00000000004  0.0000062  0.00000444 0.93
Karar Agaci 0.00000000004  0.0000063  0.00000460 0.93

Cizelge 6.29°daki performans dlgiitleri incelendiginde, alt-orta gelirli ilkeler i¢in kurulan
tic farkl1 makine 6grenmesi modelinin tahmin basarilarinin belirgin sekilde farklilastig

goriilmektedir. Rastgele Orman modeli, son derece diisik MSE, RMSE ve MAE
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degerlerinin yam sira %99 diizeyindeki R? ile acik ara en yiiksek tahmin dogrulugunu
saglamustir. Destek Vektor Regresyonu ve Karar Agaci yontemleri ise benzer performans
sergilemis, her ikisi de R?* = 0.93 diizeyinde agiklayicilik sunmakla birlikte hata
metriklerinin gérece yliksek olmasi, bu modellerin tahmin giiciinii sinirlamistir. Genel bir
degerlendirme yapildiginda, Rastgele Orman modeli alt-orta gelir grubundaki enerji
yogunlugunun tahmininde en giivenilir yontem olarak 6ne ¢ikarken, Destek Vektor ve
Karar Agact modelleri kabul edilebilir ancak gorece daha diisiik dogruluk diizeyine
sahiptir. Bu nedenle, Rastgele Orman modeliyle elde edilen degisken 6nem sonuglari, alt-
orta gelir grubunda enerji yogunlugunu belirleyen temel faktorlerin karsilastirmali

analizine zemin olusturmak amaciyla Cizelge 6.30°da sunulmustur.

Cizelge 6.30 Alt-orta gelirli iilke grubu igin degisken dnem diizeyi degerleri

Degisken Degisken Onem Diizeyi Degeri
Petrol Tiiketimi 0.31
Elektrik Tiiketimi 0.27
Dogalgaz Tiiketimi 0.23
Niifus Yogunlugu 0.1
Yenilenebilir Enerji Kaynaklar 0.05
Komiir Kullanimi 0.02

Alt-orta gelir grubuna iligkin Rastgele Orman modeliyle elde edilen degisken 6nem
analizine gore, enerji yogunlugunu etkileyen en dnemli degiskenin petrol tiiketimi oldugu
belirlenmistir. Bu degisken, modelde en yiiksek 6nem skorunu (0.31) alarak tahmin
giiciine en fazla katki saglayan unsur olmustur. Ardindan elektrik (0.27) ve dogalgaz
tiiketimi (0.23) modelin kararlarinda etkili olmustur. Bu sonug, s6z konusu gelir grubunda
enerji yogunlugunun biiyilik olciide fosil yakit tiiketimine bagimli oldugunu ve enerji
verimliliginin artirilmast i¢in fosil enerji tiiketiminde doniislimiin kritik bir rol
oynayabilecegini ortaya koymaktadir. Buna karsilik, niifus yogunlugu (0.10),
yenilenebilir enerji kaynaklari (0.05) ve komiir kullanimi (0.02) gérece daha diisiik 6nem

diizeylerine sahiptir. Ozellikle yenilenebilir enerji ve kdmiiriin siirli katkisi, bu gelir
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grubunda hem enerji arz yapisinin hala fosil temelli oldugunu hem de alternatif enerji
kaynaklarmin enerji yogunlugu tizerindeki etkisinin heniiz zayif kaldigini gostermektedir.
Dolayisiyla, alt-orta gelirli llkelerde enerji  yogunlugunu diisiirmeye yonelik
politikalarin, ozellikle petrol ve elektrik kullannomina odaklanarak daha verimli ve

stirdiiriilebilir enerji stratejilerinin gelistirilmesine yonelmesi gerektigi sdylenebilir.

Cizelge 6.7°de verilen Beta ridge regresyon sonuglari ile Cizelge 6.30’daki Rastgele
Orman modelinde degisken 6nem diizeyleri birlikte degerlendirildiginde, modeller
arasinda genel bir tutarlilik oldugu goriilmektedir. Beta ridge regresyon modelinde
dogalgaz ve petrol tiikketimi pozitif ve istatistiksel olarak anlamli bulunmus, benzer
sekilde Rastgele Orman modelinde de petrol ve elektrik en yiiksek 6nem diizeylerine
sahip degiskenler olarak 6ne ¢ikmustir. Elektrik tiiketimi Beta ridge modelinde negatif ve
anlamli ¢ikarken, Rastgele Orman modelinde ikinci sirada yiiksek bir nem degeriyle yer
almistir. Bu durum, elektrik tiikketiminin enerji yogunlugu tizerindeki roliinii giiclii
bicimde teyit etmektedir; ancak Beta ridge regresyon, bu iliskinin enerji verimliligini

artiric1 (negatif) yonde oldugunu gdstermektedir.

Niifus yogunlugu Beta ridge modelinde negatif ve olduk¢a anlamli bir etki gostermesine
karsin, Rastgele Orman analizinde degisken 6nem degeri yalmizca %10 diizeyinde
kalmistir. Bu farklilik, niifus yogunlugunun dogrusal modelde giiclii bir etki sergilerken,
orman tabanli modelde gorece daha smirlt bir katki sagladigini ortaya koymaktadir.
Yenilenebilir enerji kullanim1 Beta ridge regresyonda pozitif ve anlamli ¢ikmis; ancak
Rastgele Orman modelinde diisiik bir 6nem diizeyine (%5) sahip olmustur. Bu da
yenilenebilir kaynaklarin alt-orta gelirli tilkelerde enerji yogunlugu tizerinde istatistiksel
olarak anlamli olsa da goreceli olarak zayif bir belirleyici olduguna isaret etmektedir.
Komiir ise her iki yontemde de diisiik veya anlamsiz bulunmustur (Beta ridge: anlamsiz

katsay1; orman: %2 6nem diizeyi).

Sonug¢ olarak, her iki yontemin bulgulart birlikte degerlendirildiginde alt-orta gelir

grubunda enerji yogunlugunun en temel belirleyicilerinin fosil yakit tiiketimi, 6zellikle

61



petrol ve dogalgaz oldugu; elektrik tiiketimi ve niifus yogunlugunun ise modele bagh

olarak farkli yonlerde fakat anlamli katkilar sagladig1 goriilmektedir.

6.6.2 Orta-yiiksek gelirli iilkeler i¢cin makine 0grenmesi yontemlerinin
karsilastirilmasi

Orta-yiiksek gelir grubunda yer alan Arjantin, Meksika ve Tayland tilkeleri i¢in Cizelge
6.31°de gerceklestirilen ti¢ farkli modelin performans Ol¢iim kriteri degerleri

detaylandirilmistir.

Cizelge 6.31 Orta-yiiksek gelirli iilke grubu i¢in uygulanan modellerin performans 6l¢iim
kriteri degerleri

Model MSE RMSE MAE R?
Rastgele Orman 0.0000000000007  0.00000083  0.00000044 0.99
Destek Vektor 0.00000000004 0.0000065 0.0000052 0.98
Karar Agaci 0.00000000007 0.0000084 0.000006 0.98

Orta-yiiksek gelir grubundaki iilkeler i¢in uygulanan ii¢ farkli modelinin performanslari
karsilastirildiginda, en basarili sonuglari1 Rastgele Orman modeli vermistir. Bu model, son
derece diisiik hata oranlar1 (MSE, RMSE, MAE) ve yiiksek ag¢iklayicilik diizeyi ile 6ne
cikmakta; enerji yogunlugunu en isabetli sekilde tahmin eden yontem olarak dikkat
cekmektedir. Destek Vektor Regresyonu ve Karar Agact modelleri de oldukca yiiksek
dogruluk diizeylerine ulasarak basarili performanslar ortaya koymustur. Ozellikle Karar
Agact modelinin, alt-orta gelir grubuna kiyasla bu gelir grubunda daha gii¢lii bir
performans sergilemesi dikkat ¢ekicidir. Bu sonuglar, orta-yiliksek gelirli iilkelerde enerji
yogunlugu gibi karmasik yapidaki degiskenlerin modellenmesinde, dogrusal olmayan
yapilar1 yakalayabilen ve veri esnekligi yiiksek makine 6grenmesi algoritmalarinin etkin

olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Orta-yiiksek gelir grubuna ait iilkeler igin de alt orta gelir grubunda oldugu gibi ¢esitli

modelleme yontemleri uygulanmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Bu grup 6zelinde de
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Rastgele Orman regresyonu, diger yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar vererek en
yikksek tahmin dogruluguna ulasmistir. Bu nedenle, modelin kararlarinda hangi
degiskenlerin daha belirleyici oldugunu ortaya koymak amaciyla degisken Onem
analizine bagvurulmustur. Elde edilen 6nem skorlari, orta yiiksek gelir grubunda enerji
yogunlugunu etkileyen temel faktorleri ortaya koymak iizere asagidaki cizelge 6.32°de

sunulmaktadir.

Cizelge 6.32 Orta-yiiksek gelirli tilke grubu icin degisken 6nem diizeyi degerleri

Degisken Degisken Onem Diizeyi Degeri
Petrol Tiiketimi 0.006
Elektrik Tiiketimi 0.06
Dogalgaz Tiiketimi 0.44
Niifus Yogunlugu 0.17
Yenilenebilir Enerji Kaynaklar 0.35
Komiir Kullanimi 0.002

Model sonuglarma gore, orta-yiiksek gelir grubundaki tilkelerde enerji yogunlugunu
etkileyen en belirleyici faktoriin dogalgaz tiiketimi (0.44) oldugu goriilmektedir. Bunu
sirasiyla yenilenebilir enerji kaynaklar1 (0.35) ve niifus yogunlugu (0.17) izlemektedir.
Ozellikle yenilenebilir enerjinin bu gelir grubunda gorece daha yiiksek bir etki diizeyine
sahip olmasi, enerji doniisiim siireclerinin bu iilkelerde daha etkili bicimde uygulanmakta
oldugunu gostermektedir. Buna karsilik komiir ve petrol tiikketiminin oldukca diisiik 6nem
diizeylerine sahip olmasi, fosil yakit kullaniminin bu grupta enerji yogunlugu iizerindeki

etkisinin sinirh kaldigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.13’te verilen Beta ridge regresyon sonuglar ile Cizelge 6.32’deki Rastgele
Orman modelinde degisken 6nem diizeyleri birlikte degerlendirildiginde, modeller
arasinda hem Ortiisen hem de ayrisan noktalarin bulundugu goriilmektedir. Beta ridge
regresyon modelinde dogalgaz tiiketimi pozitif ve anlamsiz ¢ikarken, Rastgele Orman

modelinde %44 ile en yiiksek 6nem diizeyine sahip degisken olarak belirlenmistir. Bu
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bulgu, her iki yontemin de dogalgazin enerji yogunlugu iizerindeki kritik roliinii teyit
ettigini gostermektedir; ancak Beta ridge modeli bu etkinin arttirici yonde oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu sonug, dogalgazin sanayideki kullanim yapisi, enerji doniisiim
verimliligi veya yenilenebilir kaynaklarla ikame edilme diizeyi gibi faktorlerden dolayi,

enerji yogunlugunu farkli yonlerde etkileyebilecegini diigiindiirmektedir.

Elektrik tiketimi Beta ridge modelinde negatif ve yiiksek diizeyde anlamli ¢ikarken,
Rastgele Orman modelinde %6°1ik bir nem degeriyle orta diizeyde katki saglamistir. Bu
farklilik, elektrik tiiketiminin etkisinin dogrusal olmayan yapilar altinda daha goriiniir
hale geldigini gostermektedir. Komiir tiikketimi Beta ridge regresyonda pozitif anlaml
cikarken, Rastgele Orman modelinde %0,2 ile ihmal edilebilir diizeydedir. Dolayisiyla
komiiriin bu gelir grubunda enerji yogunlugu iizerinde kayda deger bir belirleyici

olmadig1 goriilmektedir.

Petrol tiiketimi Beta ridge modelinde negatif ve anlamsiz, Rastgele Orman modelinde ise
%0,6’Iik diisiik bir 6nem diizeyi gostermistir. Bu durum, petroliin orta-yliksek gelir
grubunda enerji yogunlugu tlizerindeki roliiniin zayifladigini ve diger faktorler karsisinda
ikincil konumda kaldigin1 gostermektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklari Beta ridge
regresyonda pozitif ve sinirli diizeyde anlamli bulunurken, Rastgele Orman modelinde
%35’1ik yiiksek bir onem degeriyle one ¢ikmistir. Bu farklilik, yenilenebilir enerji
yatinnmlarinin  kisa vadede Beta ridge modelinde net verimlilik kazanglarini
yansitmamasina ragmen, orman tabanli modelde enerji yogunlugunu agiklayan gii¢lii bir

degisken oldugunu gdstermektedir.

Niifus yogunlugu ise her iki yontemde de tutarli bigimde giiclii bir etki gostermistir. Beta
ridge modelinde pozitif ve yiiksek diizeyde anlamli ¢ikan niifus yogunlugu, Rastgele
Orman’da da %17°lik bir 6nem degeriyle 6nemli bir belirleyici olmustur. Bu bulgu, niifus
baskisinin ve kentlegsmenin orta-yiiksek gelir grubunda enerji yogunlugunu artiran en

istikrarli faktorlerden biri oldugunu teyit etmektedir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, orta-yiiksek gelir grubunda enerji yogunlugunun en
onemli belirleyicileri dogalgaz tiiketimi ve niifus yogunlugu olurken yenilenebilir enerji
ve elektrik tiiketimi de yontemlere bagh olarak dikkate deger katkilar saglamaktadir.
Politika yapicilar agisindan bu bulgular, fosil yakitlara bagimliligin azaltilmasi, enerji
doniisiim verimliliginin artirtlmasi ve yenilenebilir enerji altyapisina yonelik yatirimlarin
desteklenmesi gerektigine isaret etmektedir. Ayrica, niifus yogunlugu ve kentlesmenin
enerji talebini artirict etkileri dikkate alinarak, enerji verimliliini Onceleyen sehir
planlamasi, ulagim sistemleri ve altyap1 politikalarinin gelistirilmesi de bu gelir grubunda

enerji yogunlugunu diisiirmeye yonelik kritik adimlar arasinda degerlendirilebilir.

6.6.3 Yiiksek gelirli iilkeler icin beta regresyon ve makine o6grenmesi
yontemlerinin karsilastirilmasi

Danimarka, Hollanda ve ingiltere gibi yiiksek gelirli iilkelere ait modellerin performans
Olciitleri Cizelge 6.33'te gosterilmistir; bu degerler, modellerin etkinligini ortaya koyan

onemli verilerdir.

Cizelge 6.33 Yiiksek gelirli iilke grubu i¢in uygulanan modellerin performans 6l¢iim
kriteri degerleri

Model MSE RMSE MAE R?
Rastgele Orman  0.0000000000004 0.00000068 0.00000045 0.99
Destek Vektor 0.00000000002  0.0000044  0.0000032 0.94
Karar Agaci 0.000000000004  0.000002 0.0000016 0.98

Yiksek gelirli iilkeler i¢in uygulanan modeller karsilastirildiginda, Rastgele Orman
yonteminin bu grup icin de en yiiksek tahmin dogrulugunu sagladigini ortaya
koymaktadir. Modelin hem hata oranlari son derece diisiik hem de aciklayiciligi en
yiiksek diizeydedir. Karar Agaci ve Destek Vektor Regresyonu modelleri de basarili
performanslarryla éne ¢ikmistir. Ozellikle Karar Agact modeli, bu gelir grubunda dnceki
gruplara kiyasla daha gii¢lii bir tahmin yetenegi sergileyerek dikkat ¢ekmistir. Destek

Vektor Regresyonu da hata oranlarinin diisiikliigi ve yiiksek agiklama giicliyle 6ne
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cikmaktadir. Bu bulgular, yiliksek gelirli tilkelerde enerji yogunlugu gibi ¢ok degiskenli
ve karmasik yapiya sahip gostergelerin tahmininde, makine &grenmesi tabanl

algoritmalarin daha dogru, gii¢lii ve giivenilir sonuglar sundugunu gostermektedir.

Yiiksek gelir grubuna ait iilkeler icin de ayn1 yontemsel ¢ergevede model karsilagtirmalari
gerceklestirilmis ve Rastgele Orman regresyonu bu grupta da en yiiksek tahmin
dogrulugunu saglayan yontem olmustur. Bu nedenle, enerji yogunlugunu etkileyen
degiskenlerin model iizerindeki goreli etkilerini degerlendirmek amaciyla degisken 6nem
analizi yapilmistir. Asagidaki 6.34’deki cizelgede, yiiksek gelir grubuna yonelik olarak
elde edilen degisken onem diizeyleri yer almakta olup, bu bulgular grup i¢i oncelikli

belirleyicilerin ortaya konmasina imkan tanimaktadir.

Cizelge 6.34 Yiiksek gelirli iilke grubu i¢in degisken 6nem diizeyi degerleri

Degisken Degisken Onem Diizeyi Degeri
Petrol Tiiketimi 0.01
Elektrik Tiiketimi 0.02
Dogalgaz Tiiketimi 0.03
Niifus Yogunlugu 0.52
Yenilenebilir Enerji Kaynaklar 0.33
Komiir Kullanimi 0.07

Yiiksek gelir grubuna ait iilkelerde, Rastgele Orman modeline gore enerji yogunlugunu
etkileyen en onemli degiskenin niifus yogunlugu (0.52) oldugu belirlenmistir. Bunu,
dikkat ¢ekici sekilde yiiksek bir oranla yenilenebilir enerji kaynaklart (0.33) kullanimi
izlemistir. Bu sonug, s6z konusu iilkelerde enerji verimliligi politikalarinin daha ¢ok
niifus yapist ve yenilenebilir enerji yatirimlari tizerinden sekillendigini gostermektedir.
Ote yandan, fosil yakit tiiketimine iliskin degiskenlerin (petrol, dogalgaz, kd&miir)
modelde gorece diisiik Oonem diizeyine sahip olmasi, bu grubun enerji yogunlugu

acisindan fosil yakit bagimliliginin azaldigina isaret etmektedir.
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Cizelge 6.19°daki Beta ridge regresyon bulgulari ile Cizelge 6.34’te verilen Rastgele
Orman degisken 6nem diizeyleri birlikte degerlendirildiginde, yliksek gelirli iilkelerde
enerji yogunlugunu belirleyen faktorlerin bazi noktalarda ortiistiigli, baz1 noktalarda ise
ayristig1 goriilmektedir. Her iki model de niifus yogunlugunu en giiclii belirleyici olarak
ortaya koymustur. Beta ridge modelinde niifus yogunlugu pozitif ve son derece anlamli
bir katsayiya sahipken, Rastgele Orman modelinde %52 gibi en yiiksek dnem degeriyle
ilk sirada yer almistir. Bu tutarlilik, kentlesmenin ve yogun niifus baskisinin yiiksek gelirli
iilkelerde enerji talebini artirarak enerji yogunlugunu yiikselten en kritik faktorlerden biri

oldugunu teyit etmektedir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 Beta ridge modelinde negatif ve anlamli katsay: ile enerji
yogunlugunu azaltici bir unsur olarak bulunmustur. Rastgele Orman modelinde de %33
gibi yiiksek bir dnem derecesiyle ikinci sirada yer almustir. ki yontem arasindaki bu
uyum, yenilenebilir enerjinin uzun vadede verimlilik artis1 ve karbon emisyonlarinin

azaltilmasi agisindan temel politika araci oldugunu giiclii bicimde desteklemektedir.

Fosil yakitlar agisindan ise daha farkli bir tablo ortaya ¢ikmaktadir. Beta ridge modelinde
komiir ve dogalgaz tiiketimi pozitif ve anlamli katsayilarla enerji yogunlugunu artiric
bulunmus; bu da literatiirdeki fosil bagimliliginin olumsuz etkilerine dair bulgularla
ortiismiistiir (Sadorsky, 2013; Bilgili vd., 2016). Rastgele Orman modelinde ise komiir
%7, dogalgaz %3 gibi oldukca diisiik 6nem derecelerine sahip ¢ikmistir. Bu durum,
komiir ve dogalgaz tiiketimi degiskenlerinin yiiksek gelirli tilkelerin enerji yogunlugu
tizerindeki etkilerinin belirli sektorlere (6rnegin agir sanayi, ulastirma) 6zgili kaldigini,
dolayisiyla orman tabanli modelde gorece daha siirli bir rol oynadigimi

diistindiirmektedir.

Petrol tiiketimi, Beta ridge modelinde negatif ve anlamsiz bulunmus Rastgele Orman
modelinde ise yalnizca %3’liikk diisiik bir 6nem diizeyi gostermistir. Bu farklilik, Beta
ridge modelinin dogalgazin verimlilik avantajlarin1 yakalayabildigini, Rastgele Orman
modelinin ise enerji yogunlugunu agiklarken dogalgazin roliinii gorece daha sinirh

degerlendirdigini gdstermektedir. Bu sonug, yiiksek gelirli tilkelerde dogalgazin elektrik
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tiretimi ve sanayi siireclerinde yenilenebilir enerjiyle entegrasyonunun, enerji

verimliliginde belirgin kazanimlar yarattigini ortaya koymaktadir.

Elektrik tiiketimi Beta ridge regresyonda negatif ve anlamli bulunurken, Rastgele Orman
modelinde %2’lik oldukg¢a diisiik bir 6nem derecesine sahip olmustur. Bu paralellik,
elektrifikasyonun tek basina enerji yogunlugunu aciklamada smirli oldugunu, ancak

yenilenebilir kaynaklarla biitiinlestiginde anlamli katki saglayabilecegini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, yiiksek gelirli iilkelerde enerji yogunlugunun
azaltilmasma yonelik stratejilerin {i¢ temel eksen iizerine odaklanmasi gerektigi
sOylenebilir: (i) kentlesme ve niifus yogunlugunun enerji talebine baskisini azaltacak
stirdiiriilebilir gsehirlesme politikalari, (ii) yenilenebilir enerji yatirimlarinin artirilmast,
(ii1) komiir ve petrol bagimliliginin azaltilmas1 ve dogalgazin gecis yakit1 olarak daha

verimli kullanilmasi.
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7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Enerji yogunlugu ve enerji verimliligi, giiniimiiz diinyasinda yalnizca ekonomik
performansi degil, ayn1 zamanda g¢evresel siirdiiriilebilirligi ve sosyal refah diizeyini de
dogrudan etkileyen stratejik gostergeler arasinda yer almaktadir. Enerji yogunlugu, bir
ekonominin iiretim kapasitesine karsilik ne kadar enerji tiikettigini gosteren bir dl¢iittiir
ve enerji verimliliginin tersini yansitir. Bu gostergenin zaman igindeki azalma egilimi,
ekonomik biiyiimenin daha az enerji harcanarak siirdiriilebilir bigimde
gerceklestirilebildigini  ortaya koymaktadir. Dolayisiyla enerji  yogunlugundaki
iyilegsmeler hem {iiretkenligin artis1 hem de kaynaklarin daha etkin kullanimi1 anlamina

gelmektedir.

Enerji verimliliginin artirilmasi, yalnizca enerji kaynaklarinin tasarruflu kullanilmasina
degil, ayn1 zamanda sera gazi emisyonlarinin azaltilmasina, enerji arz gilivenliginin
saglanmasina ve disa bagimliligin diisiiriilmesine de hizmet etmektedir. Ozellikle fosil
yakitlara olan bagimliligin azaltilmasi, c¢evresel zararin azaltilmasi agisindan kritik
onemdedir. Bu nedenle, enerji verimliligi uygulamalar1 ve yenilenebilir enerji yatirimlari,
Paris Iklim Anlasmasi, Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri ve Avrupa

Yesil Mutabakati gibi uluslararasi politikalarin merkezinde yer almaktadir.

Gilintimiizde iilkeler yalnizca ekonomik biiylimeyi degil, ayn1 zamanda bu biiyiimenin
cevreye olan etkilerini de dikkate alarak politika gelistirme zorunluluguyla karsi
karsiyadir. Enerji yogunlugu bu baglamda, iiretim yapisindaki doniisiimiin, enerji
teknolojilerindeki ilerlemenin ve ¢evresel politikalarin basarisinin 6lgiilebilir bir ¢iktisi
olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin
istatistiksel ve analitik yontemlerle incelenmesi, sadece akademik degil ayn1 zamanda

pratik ve yonetsel anlamda da 6nemli bir katki sunmaktadir.
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Bu tezde enerji yogunlugunu etkileyen faktorler, Diinya Bankas1 siniflandirmasina gore
alt-orta, orta-yiiksek ve yiiksek gelirli tilke gruplari i¢in ayr1 ayr1 incelenmistir. Caligmada
oncelikle Beta regresyon modelleri uygulanmis ve her gelir grubu i¢in en uygun baglanti
fonksiyonlar1 belirlenmistir. Alt-orta gelirli tilkelerde Log-log, orta-yiiksek ve yiiksek
gelirli iilkelerde ise Cauchit baglantisi en iyi uyum Olgiitlerini saglamistir. Bu asamada
elde edilen sonuglar, enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin iilkelerin gelir diizeyine

gore farklilik gosterebildigini ortaya koymustur.

Beta regresyon bulgulari, alt-orta gelirli iilkelerde petrol ve dogalgaz tiiketiminin enerji
yogunlugunu artirici, elektrik tiikketiminin ise azaltici etkisini vurgulamistir. Orta-yiiksek
gelirli tlkelerde fosil yakitlarin artirict etkisi belirginlesirken, elektrik tiiketimi ve
yenilenebilir enerji kullanimi azaltic1 yonde 6ne ¢cikmustir. Yiiksek gelirli iilkelerde ise
fosil yakitlarin olumsuz, yenilenebilir enerji kullaniminin ise olumlu etkileri teyit edilmis;

ayrica niifus yogunlugunun giiglii ve pozitif katkisi dikkat ¢ekmistir.

Bununla birlikte, yiiksek R* degerleri ve diisiik hata 6lgiitlerine ragmen, Beta regresyon
katsayilarinin giivenilirligi agisindan ¢oklu dogrusal baglanti sorununun dikkate alinmasi
gerekmistir. Bu amagla Varyans Sisirme Faktorii (VIF) degerleri hesaplanmis ve 6zellikle
petrol, dogalgaz, elektrik ve yenilenebilir enerji degiskenlerinde yiiksek degerler elde
edilmistir. Coklu baglantinin yaratabilecegi sapmalar1 azaltmak amaciyla Beta ridge
regresyon analizi uygulanmistir. Beta ridge modelleri, daha istikrarli katsayr tahminleri
sunmus ve Beta regresyon bulgularini biiyiik 6l¢iide desteklemistir. Ornegin alt-orta
gelirli tilkelerde petrol ve dogalgaz tiiketimi pozitif ve anlamli etkiler gosterirken, elektrik
tilketimi ile niifus yogunlugu negatif ve anlamli bulunmustur. Orta-yiiksek gelirli
tilkelerde komiir ve dogalgaz tiiketimi ile niifus yogunlugu degiskenleri pozitif ve anlaml
cikmis; yenilenebilir enerjinin kisa vadede pozitif isaret almasi gecis maliyetleri ile
aciklanmistir. Yiiksek gelirli iilkelerde ise komiir ve dogalgaz tiiketimi artirici,
yenilenebilir enerji azaltic1 ve anlamli bulunmus; elektigin negatif isareti ise gelismis

tilkelerdeki gorece verimli kullanimina isaret etmistir.
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Tezin tglincli asamasinda, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
yakalayabilmek amaciyla makine 6grenmesi yontemleri uygulanmistir. Karar Agaglari,
Destek Vektor Regresyonu ve Rastgele Orman modelleri karsilastirilmig; en yiiksek
tahmin basaris1 Rastgele Orman yontemiyle elde edilmistir. Model performans 6lgiitleri
(MSE, RMSE, MAE, R?) bu ydntemin enerji yogunlugunu en diisiik hata ve en yiiksek
aciklama giiciiyle tahmin ettigini gostermistir. Bu nedenle degisken onem diizeyleri
Rastgele Orman sonuglari iizerinden degerlendirilmistir. Bulgular, alt-orta gelirli
tilkelerde petrol ve elektrik tiiketiminin; orta-yiiksek gelirli iilkelerde dogalgaz ve
yenilenebilir enerjinin; yliksek gelirli iilkelerde ise niifus yogunlugu ve yenilenebilir

enerjinin enerji yogunlugunu belirleyen temel degiskenler oldugunu ortaya koymustur.

Sonuglar bir biitiin olarak degerlendirildiginde, her ti¢ gelir grubunda da fosil yakit
tiiketiminin enerji yogunlugunu artirici, yenilenebilir enerji kaynaklarinin ise azaltici
etkiler sundugu genel egilimin teyit edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, iilkelerin

gelir diizeyine gore farkliliklar 6ne ¢ikmaktadir:

Alt-orta gelir grubunda enerji yogunlugu daha ¢ok petrol ve dogalgaz tiiketimi tarafindan

sekillendirilmekte, elektrik ve niifus yogunlugu verimlilik saglayici rol iistlenmektedir.

Orta-yiiksek gelir grubunda dogalgaz ve niifus yogunlugu en giiglii belirleyiciler olurken,

yenilenebilir enerji kaynaklarinin 6nemi giderek artmaktadir.

Yiiksek gelir grubunda ise niifus yogunlugu ve yenilenebilir enerji belirleyici rol

oynamakta, komiir ve petroliin olumsuz etkileri devam etmektedir.

Elde edilen bulgular, politika diizeyinde ii¢ temel ydnelimi ortaya koymaktadir. Ik
olarak, fosil yakit bagimliligmin o6zellikle petrol, dogalgaz ve komiir tiiketiminde
azaltilmasi gerekmektedir. Alt-orta gelirli iilkelerde fosil yakit kullaniminin hélen enerji
yogunlugu iizerinde baskin bir rol oynadigi, dolayisiyla bu iilkelerin enerji doniistimiinii
hizlandirmalar1 gerektigi anlagilmaktadir. ikinci olarak, yenilenebilir enerji yatirimlarimimn

giiclendirilmesi tim gelir gruplart i¢in kritik bir dneme sahiptir. Orta-yliksek gelirli
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iilkelerde altyapi ve teknoloji yatirimlari, yiiksek gelirli iilkelerde ise karbon notr
hedefleri dogrultusunda yenilenebilir kullaniminin yayginlastirilmas1  6n plana
cikmaktadir. Ugiincii olarak, niifus yogunlugunun enerji talebi {izerindeki baskisini
azaltacak siirdiiriilebilir sehirlesme politikalarmin gelistirilmesi gerekmektedir. Ozellikle
yiiksek gelirli iilkelerde kentlesmenin enerji yogunlugunu artirict etkisi gii¢lii bigimde
gbzlenmisg, bu nedenle enerji verimli ulagim, akilli sehir uygulamalar1 ve kompakt kent

planlamasi gibi stratejilerin kritik rol oynayacagi ortaya ¢ikmuistir.

Sonug olarak, bu ¢aligma enerji yogunlugunu etkileyen faktorlerin gelir gruplar1 arasinda
farklilik gosterdigini, ancak ortak hedefin enerji verimliliginin artirilmast ve diisiik
karbonlu kalkinma yoluna gecis oldugunu ortaya koymustur. Beta ridge regresyon ve
makine 6grenmesi yontemlerinin birlikte kullanimi, enerji yogunlugunun daha saglam ve
giivenilir bicimde analiz edilmesine imkén tanimais; elde edilen bulgular politika yapicilar
icin enerji verimliligi politikalarinin hem gelir gruplarina 6zgii hem de kiiresel hedeflerle
uyumlu bi¢imde sekillendirilmesi gerektigini acik¢a ortaya koymustur. Bu genel ¢ergeve,
enerji yogunlugunun azaltilmasiin yalnizca ekonomik biiyliime agisindan degil, ayni
zamanda cevresel siirdiiriilebilirlik ve toplumsal refahin artirilmasi bakimindan da
stratejik bir 6neme sahip oldugunu gostermekte; dolayisiyla fosil yakit bagimliliginin
azaltilmasi, yenilenebilir enerji yatirimlarmin giiglendirilmesi ve siirdiiriilebilir

sehirlesme politikalarinin hayata gecirilmesi gerekliligini vurgulamaktadir.
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