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OZET

Bu makalede KOBI’lerin iklim krizine olan negatif etkilerini azaltmaya yarayacak yesil inovasyonlardan biri olmay1 hedefleyen karbon
ayak izi skoru tahmini yapan bir makine 6grenimi modeli lizerine durulmustur. Yazarm ¢alismaya katk: saglayacak veri kiimesine
erisememesi sebebiyle modelde kullanilmak iizere sentetik veri seti iiretilmis, 6n isleme adimlarindan gegirilmis ve gorsellestirme
islemleri yapilip analizlerde bulunulmustur. Ardindan KNN, SVM, Naive Bayes, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier,
XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi siniflandirma algoritmalar veri tizerinde test edilip Accuracy, Precision, Recall ve F-Score
olgiitleri ile de degerlendirilmistir. Sonug olarak karbon ayak izi skorlamada en iyi sonug 0.9750 Accuracy ve 0.9749 F-Score
degerleriyle SVM algoritmasinda elde edilmistir. Bu ¢aligma sayesinde KOBI’ler, iiretmekte olduklari karbon ayak izi skorlarin

ogrenebilir ve ¢ikan sonuglara gore yesil inovasyonlar: benimsemede yeni stratejiler gelistirebilirler.

Anahtar Kavramlar: KOBI’ler, Yesil inovasyon, Karbon Ayak Izi, Makine Ogrenimi, Siniflandirma Algoritmalari.

ABSTRACT

This article focuses on a machine learning model designed to estimate carbon footprint scores, which aims to be one of the green
innovations that will help reduce the negative impacts of the climate crisis caused by SMEs. A synthetic dataset of SMEs was generated,
preprocessed, visualized, and analyzed in this work because the author could not access the dataset that would contribute the study. Next,
the dataset was tested with different classification algorithms like KNN, SVM, Naive Bayes, Decision Tree Classifier, Random Forest
Classifier, XGBoost, LightGBM, CatBoost and evaluated using Accuracy, Precision, Recall, and F-Score. The SVM algorithm had the
best results in carbon footprint scoring, with an accuracy of 0.9750 and an F-Score of 0.9749. Through this study, SMEs can learn about

the carbon footprint scores they are producing and utilize the results to adopt new strategies for green innovations.
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1 GiRiS

Son dénemlerde yayinlanan ¢alismalara gore, iklim degisikligi diinyada giderek daha da olumsuz etkilere sebep olmakta
ve ciddi bir endise kaynag: haline gelmektedir [1]. Ulkelerin ekonomik gelismislik seviyeleri arttikga gevreye yonelik
negatif etkileri de dogrusal bir sekilde artmaktadir [2]. Bu nedenle, daha yasanilabilir bir gelecek i¢in toplumlarin ve
isletmelerin siirdiiriilebilir is modellerini benimsemesi gerekmektedir [3]. Siirdiiriilebilirligin bir dl¢iitli olan karbon ayak
izinin tanimlanmasinda yillar icinde degisiklikler gozlenmistir. Giinifimiizdeki tanimi ise, belirli sinirlar icerisinde
bireylerin, organizasyonlarin, etkinliklerin, {irlinlerin ve siireglerinin tarafindan {iretilen ve atmosfere salinan farkli sera
gazlarinin CO2-e (Karbon Dioksit Esdegeri) miktar cinsinden ifade edilmesidir [4].

Kiigiik ve Orta Olgekli Isletmeler (KOBI’ler), kiiresel ekonominin biiyiik bir béliimiinii olusturduklari ve gevre iizerinde
onemli bir etkiye sahip olduklarindan dolayi yesil inovasyonlarin tesvik edilmesi gereken biiyiik bir sektordiir [5]. KOBI
tanimu iilkeden iilkeye gore degisiklik gostermektedir. Ornegin Avrupa Birligi’nde, 250’den az calisanin galistig1 ve cirosu
50 milyon Euro’yu ge¢meyen firmalara KOBI denirken, Amerika Birlesik Devletleri’nde 100 ile 1500 ¢alisanin ¢alistigi
ve 2.1 ila 21.5 milyon ABD Dolar1 arasinda cirosu olan sirketlere KOBI denir [6]. KOBI’ler, OECD (the Organization for
Economic Co-operation and Development) iilkelerindeki isletmelerin %99’unu olusturmakta ve ise alimlarin {igte ikisini
gerceklestirmektedir [7].

Dogal gevre tizerindeki olumsuz etkileri bakimindan KOBI’ler tekil olarak daha kiigiik etkiye sahip olsada toplu olarak
degerlendirildiginde seragazi iiretiminin énemli bir paymi olusturmaktadir. Bu yiizden KOBI’lerin yesil inovasyonlar:
benimsemesi, kiiresel iklim hedeflerine ulasiimasinda kritik bir rol oynamaktadir. [8]. Hatta KOBI’ler boyutlari, daha az
hiyerarsik ve daha merkezi yapilar1 nedeniyle hizli bir sekilde aksiyon alip yesil inovasyonlar1 benimseyebilirler [9].
Sirketler tarafindan atilacak siirdiiriilebilirlik adimlari, yesil markalagsmaya sebep olabilir hatta dahasi, sirketlerin itibarin
yiikseltebilir ve miisterilerin giivenini arttirabilir [10]. Son yapilan ¢aligmalar, miisterilerin siirdiiriilebilir {irtinleri satin
alma istegindeki artis1 gostermektedir. Bu artmakta olan talep de, yesil inovasyonlar1 benimsemis KOBI’lerin ekonomik
olarak bilylimesine ve kendi sektoriindeki diger sirketlerle rekabet etmesine olanak saglar [11].

Avrupa Birligi, 2050 yilinda iklim-nétr kita olma hedefini ger¢eklestirmek i¢in 2019 yilinda Avrupa Yesil Mutabakatini
aciklamistir. Bu mutabakat, iklim krizini hafifletecek bir dizi diizenlemeler igermekte ve bir¢ok sektorde koklii
degisiklikler éngormektedir. Ornegin Yesil Mutabakat ile sifir emisyon siirecinin hizlandig1 Tiirkiye Cumhuriyeti’nde,
Ticaret Bakanlig1 ile Hazine ve Maliye Bakanligiin 2053 net sifir emisyon hedefine ulasilmasina katk: saglamak adina
sirketlerin yesil doniisiim siireci icin finansman saglamasi, Yesil Mutabakatin KOBI’ler icin de énemli bir firsat oldugunu
gostermektedir [12]. Ayrica sirketler, hilkkiimetlerin belirledigi yasal diizenlemeler sayesinde daha kolay bir sekilde yesil
inovasyonlar1 benimseyebilir ve ¢evreye zarar veren sirketlere yonelik uygulanan yasal yaptirimlardan da kaginabilirler
[13].

Glines enerjisi kullanimi, atiklarin geri doniistiiriilmesi, siirdiiriilebilir iiriin ve hizmet sunumu, sertifikasyonlar
aracilifiyla siirdiiriilebilirlik hedeflerinin belirlenmesi ve dongiisel ekonomik yaklagimlarin benimsenmesi gibi adimlar,
KOBI’ler arasinda en stk basvurulan siirdiiriilebilirlik stratejileridir [10]. Gupta ve Barua tarafindan yapilan ¢alismada,
yesil inovasyonlarin uygulanmasindaki engeller ele alinmis ve bes kategoriye ayrilmistir: yonetimsel ve organizasyonel
eksiklikler, girisimciler ve ¢alisanlarin yesil inovasyon hakkindaki bilgi eksikligi, finansal ve ekonomik engeller, hiikiimet
desteginin yetersizligi ve politikalarin zayiflig1, teknolojik yetersizlikler ve belirsizlikler [14]. Ancak, El-Gayar ve Fritz’in
yaptig1 arastirma bizlere bilimsel ve teknolojik gelismelerin gevresel yonetim ve yesil inovasyonlarimi tesvik ettigini ve
olumlu bir rol oynadigini gosteren drnekler sunmaktadir [15]. Ayrica, Wang, Li, Lin ve Wei'nin yaymladig: ¢caligmada,
dijital teknolojilerinin gelisimi ile enerji verimliligini arttirma ve endiistriyel yapryr modernize etme yollartyla karbon
emisyonlarini azaltarak, firma siirdiiriilebilirligini arttirdig1 gosterilmistir [16].
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Bu makalede, KOBI’lerin siirdiiriilebilirlik hedeflerini gerceklestirmede karsilastiklar1 teknolojik ve bilisimsel
yetersizlikleri azaltacak makine 6grenimi ¢dziimleri iizerine durulacaktir. Her bir KOBI’nin karbon ayak izi skorunu,
onceden saglanmis veriler dogrultusunda tahmin edebilecek bir yapay zeka modeli gelistirilmeye calisilacaktir. Bu modelin
kullanimiyla KOBI’ler; bulunduklari ofis veya fabrika gibi is yerlerini siirdiiriilebilir hale getirip karbon ayak izi
iiretimlerini azaltabilirler, enerji tasarrufu saglayabilirler ve kaynak yonetimlerini daha kolay yapabilirler, ¢esitli kurumlar
tarafindan saglanan yesil sertifikasyonlar1 kazanabilirler, siirdiiriilebilir iiriin ve hizmet sunumunu saglayabilirler, en
onemlisi ¢cevre dostu adimlar atip iklim krizini hafifletebilirler.

2 LITERATUR ARASTIRMASI

Tordanis ve Evgenia’nin yaptiklar1 ¢alismada, KOBI’lerin ihtiyaglarina uyarlanabilecek bir karbon ayak izi hesaplama
uygulamasi gelistirilmistir. Sirketler bu uygulamada; {iretim siireclerini tasarlayabilir, iiretilecek {irliniin hammaddelerini
secebilir, liretim araglarini belirleyebilir, tedarikcilerini ve depolama segeneklerini yonetebilirler. Bunlar gibi birkag veri
uygulamaya saglandiginda, tek bir {iriiniin {iretebilecegi karbon emisyon miktar1 bulunabilir. Boylelikle KOBI’ler iiretim
stiregleri boyunca ne kadar karbon ayak izi iirettiklerini 6grenebilir ve sonuglara gore iiretim siireglerini daha siirdiirtilebilir
olacak sekilde giincelleyip gelistirebilirler [17].

Jerome ve aragtirma ekibinin yapmis olduklar1 ¢alismada, Fransa’da bulunan arastirma laboratuvarlarindaki iiretilen
karbon ayak izlerinin analizinin ve tahmininin yapilabildigi acik kaynakli yazilim olan GES 1point5 araci 6ne siiriilmiistiir.
Bu yazilim arac1 sayesinde Fransa’daki 470’den fazla aragtirma laboratuvarindaki karbon ayak izi verileri bir veri tabaninda
toplanabilmistir. GES 1point5 yazilimimnin ¢aligmasi i¢in gereken birkag veri girdisi sunlardir: laboratuvar {iye sayist,
laboratuvarin elektrik ve gaz tiiketimi, isletilen arag¢ sayisi, kullanilan dijital cihaz sayisi, laboratuvar tiyelerinin ise gidip
gelme verileri ve mesleki seyahatler hakkindaki verilerdir. Toplanan bu veriler, Fransiz emisyon faktorleri ile birlestirilir
ve sonug olarak bir arastirma laboratuvarimnin karbon ayak izi bulunulabilir [18].

Mateusz, Elzbieta ve Magdalena tarafindan yapilan ¢alismada, binalarin karbon ayak izlerini hesaplayan bir makine
ogrenimi modeli olusturulmustur. Bu model hesaplamalarin1 yapabilmesi i¢in binanin genisligi, yiiksekligi, kat sayisi,
binanin yalitimi, duvar ve cati alani, binanin her yoniindeki pencere alan1 ve ¢evresindeki kentsel diizenin golge tlizerindeki
etkisi gibi verileri girdi olarak alip binanin yasam siiresi boyunca ne kadar karbon ayak izi iiretebilecegini tahmin
etmektedir. Boylelikle insaat mithendisleri ve mimarlar gibi insaat sektoriinde ¢alisan kisilerin, daha siirdiiriilebilir binalar
yapabilmesi kolaylastirilmigtir [19].

Milczarski’i tarafindan yapilan calismada, iklim degisikliginin gida giivenligine olan olumsuz etkisi iizerine durulmus
ve bu etkileri azaltmaya yonelik makine dgrenimi yontemlerine odaklanilmistir. Donmus gida iiretimi yapan firmalarin,
iretim siireclerindeki karbon ayak izlerinin optimizasyonu iizerine calisilmistir. Bu ¢aligmada KNN, Multilayer
Perceptron, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier ve SVM smiflandirma algoritmalari kullanilmistir [20].

Jankovic ve arkadaslarinin yaptig1 calismada, Niifus ve farkli kaynaklara dayali enerji tiiketimini girdi verisi olarak alan
ve KNNReg (K-Nearest Neighbors Regression), RFR (Random Forest Regression), ANN ReLU (Artificial Neural
Network with Rectified Linear Unit) ve ANN SPOCU (Artificial Neural Network with Scaled Polynomial Constant Unit)
gibi dort farkli makine 6grenimi modelini kullanan bir siirdiiriilebilirlik uygulamasi lizerine ¢alisilmistir. Modeller farkli
makine 6grenimi Olgiitleri kullanilarak karsilagtirilmistir ve KNNReg modeli ile diger modellerden daha iyi bir sonuca
varilmistir. Yapmis olduklar1 ¢alisma ile, iilkelerin ve birgok sektordeki sirketin ekolojik ayak izinin tahminini yaparak
cevresel siirdiiriilebilirlige destek olmay1 hedeflemislerdir [21].

LIU, Yang ve Zhang tarafindan yapilan calismada, Endiistri 4.0’daki imalat sektriiniin {iretim siireclerindeki karbon
ayak izini azaltmaya yonelik makine 6grenimi modellerine odaklanilmistir. Gergek veri analizleri ile endiistriyel firmlarin
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karbon emisyonlarini hesaplayan makine 6grenimi teknikleri gelistirilmistir. Sirketler bu teknikler sayesinde karbon ayak
izlerini azaltabilir ve daha siirdiiriilebilir bir {iretim siirecine sahip olabilirler [22].

Henderson ve arkadaglarinin yapmis olduklari calismada, makine 6grenimi sistemlerinin enerji tiiketimlerini ve karbon
ayak izlerinin hesaplanmasini kolaylastiracak ve daha dogru raporlanmasini saglayacak Experiment-Impact-Tracker adli
uygulama iizerinde calisilmistir. Bu siirdiiriilebilirlik uygulamasi hesaplamalar1 yapabilmek i¢in; kullanilan yazilimin
tiirtinii, CPU ve GPU donanim bilgilerini, enerji sebekesi bolgesindeki ortalama karbon yogunlugunu ve bellek kullanimi
gibi verileri girdi olarak almaktadir. Uygulamanin kullaninu ile sirketler enerji verimliliklerini artirabilir ve karbon ayak
izi miktarlarini azaltabilirler [23].

Literatiir taramast yapilirken KOBI’lerin tiiketim verilerine dayanan bir karbon ayak izi skorlama galigmasi
bulunamamistir. Bu makalenin amact KOBI’ler tarafindan kullanilabilecek bir karbon ayak izi skoru tahmini yapabilen
makine 6grenimi modeli gelistirerek literatiire katk: saglamaktir.

3 VERi KUMESi VE ANALizi

Makalenin bu boliimiinde, ¢alismada kullanilacak veri kiimesi elde edilmeye ¢alisilmistir ve veri 6n isleme adimlariin

uygulanmasi agiklanmustir.

3.1 Sentetik Verinin Uretimi

KOBI’ler igin yapilan arastirmalarin yetersizliginden dolayi isletmelerin dogrudan iirettikleri emisyonlarmna yonelik veri
kithig1 yasanmaktadir. Bu soruna ¢oziim iiretmek icin Statistics Denmark tarafindan pilot ¢alisma yapilmistir. Caligmada
Danimarka’daki KOBI’lerin elektrik ve gaz tiiketimi arastirtlip verileri toplanmugtir. Gergek elektrik ve gaz tiiketim
verileri, 6nceden iiretilmis ulusal tahminlerle karsilagtirilmis ve sonug olarak tahminlerin gergek verilere cok yakin oldugu
goriilmiistiir. Statistics Denmark tarafindan yapilan ¢alismanin, sadece sinirli emisyon verilerini kapsadigi ve Danimarka
gibi enerji titketiminin %50’sinin enerji yogun KOBI’lerin %1’inden azina ait bir iilkenin verilerini igerdigi igin, bu
makalede pilot ¢alisma tarafindan saglanan verilerin yetersiz ve kullanigsiz olduguna karar verilmistir [8].

Yazarin, KOBI’lerin aylik tiiketmekte olduklari elektrik, su ve dogalgaz miktarini igeren veri kiimesine ayrica
iretmekte olduklart atik miktarini igeren veri kiimesine erisememesi neticesinde, makalede sentetik veri {iretimi ve
kullanimi gergeklestirilmistir. Sentetik verinin {iretimini saglamak i¢in OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT-40 yapay
zeka modeline bagvurulmustur [24]. Verinin dogru ve eksiksiz elde edilmesi i¢in girilen prompt su sekildedir:

“Bir arastirmact gibi davranmani istiyorum. Senden sirketlerin; aylik elektrik kullanimint MWh
(megawatt hour) cinsinden, aylik su kullanimint m"3 (cubic meter) cinsinden, aylik dogal gaz
kullanimuni scf (standard cubic foot) cinsinden ve aylik atik miktarini ise ton cinsinden bulunduran,

1000 satirlik bir sentetik veri tablosunun senin tarafindan olusturulmasint istiyorum.’
Tablo 1: ChatGPT den Elde Edilen Veri Seti.

Sirket No Elektrik Tiik. MWh Su Tiik. m"3 Dogalgaz Tiik. scf Atik Miktar1. ton
sirket 1 478,2703976 393,2109624 36165,91851 6,832962925
sitket 2 106,5729528 969,5565844 26819,67751 40,03513023
sitket 3 272,4394958 1375,291472 41969,62017 7,48019621
sirket 4 308,1040805 1273,019645 31187,10223 3,648856013
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3.2 Verinin islenmesi

Bu boliimde kullanilmak {izere emisyon faktorleri, EPA (U.S. Environmental Protection Agency) ve The Environment
Agency of Japan arastirmalar tarafindan saglanmigtir [25-26]. Tablo 2°de her bir degiskenin arastirmalar tarafindan
belirlenmis emisyon faktorleri gosterilmistir.

Tablo 2: Emisyon Faktorleri.

Elektrik Tiiketimi Emisyon Faktorii

Su Tiiketimi Emisyon Faktorii

Dogalgaz Tiiketimi Emisyon Faktorii

Atik Uretimi Emisyon Faktérii

373,45 kg CO2 / MWh
0,59 kg CO2 / m"3
0,05444 kg CO2 / scf
376,00 kg CO2 / ton

Ardindan yazar tarafindan sentetik veri setindeki her bir degisken, arastirmalar sonucunda bulunan Tablo 2’deki
emisyon faktorleri ile carpilmis ve sonug¢ olarak degiskenlerin tekil olarak iirettikleri karbon ayak izi miktarlar
bulunmustur. Sonrasinda biitiin degiskenler toplanarak her bir sirketin aylik tirettikleri karbon ayak izi miktar1 hesaplanmis
ve Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3: Sirketlerin Toplam Karbon Ayak izi.

Sirket No  Elektrik  Karbon Su Karbon Ayak Dogalgaz Karbon Atk Karbon Toplam  Karbon
Ayak 1zi Esdegeri  1zi Esdegeri Ayak izi Esdegeri  Ayak Izi Esdegeri  Ayak izi Esdegeri

sirket 1 178610,08 231,9944678 1968,872604 2569,19406 183380,1411

sirket 2 39799,66924 572,0383848 1460,063244 15053,20897 56884,97983

sirket 3 101742,5297 811,4219684 2284,826122 2812,553892 107651,3317

sirket 4 115061,4689 751,0815908 1697,825845 1371,969861 118882,3462

3.3 Verinin Skorlanmasi

Veri analizinin bu boliimiinde ise sirketler ve aylik iirettikleri toplam karbon ayak izi miktarlari, bir K-means kiimeleme

algoritmasi kullanilarak alt1 farkli kiimeye boliinmiistiir. Ardindan bu alt1 ayr1 kiimenin ortalama karbon ayak izi miktar1

hesaplanmstir ve sonucunda her bir sirket, A’dan C-‘ye olarak belirlenmis skor araliginda, toplam iirettikleri karbon ayak
izi miktarinin arttig1 bi¢imde A, A-, B, B-, C ve C- olarak skorlanmustir.
Tablo 4: Sirketlerin Elde Ettikleri Skorlar.

Sirket No Toplam Karbon Ayak izi Miktart Ait olunan Kiimenin Rakami Elde edilen Skor
sirket 1 183380,1411 3 C-

sitket 2 56884,97983 1 A-

sitket 3 107651,3317 4 B

sirket 4 118882,3462 0 B-
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3.4 Siitun Do6nlisiimii (Encoding)

Veri setindeki “Karbon Ayak 1zi Skoru” siitunu, kategorik bir veri oldugu ve sirali bir yapiya sahip oldugu igin label
encoding yontemi uygulanmistir ve tablo 5°te gosterilmistir. Boylelikle makine 6grenimi modellerinin, karbon ayak izi
skorlart arasindaki toplam karbon ayak izi miktarinin artan iliskisini anlamasi kolaylastirilmistir.

Tablo 5: Label Encoding Islemi.

Karbon Ayak Izi Skoru Encoded Karbon Ayak Izi Skoru
A 0
A- 1
B 2
B- 3
C 4
C- 5

3.5 Kullanilacak Verinin Hazirlanmasi

Bu boliimde ise makalenin ilerleyen bdliimlerindeki makine 6grenimi modellerini egitmek ve test etmek i¢in kullanilacak
veri seti hazirlanmistir. Sentetik veri setinden elde edilen sirketlerin aylik elektrik, su ve dogalgaz tiiketimleri, aylik iiretilen
atik miktar1 ve dnceki veri adimlarindan elde edilen sirketlerin karbon ayak izi rakam skorlar birlestirilerek bir veri seti
haline getirilmistir ve tablo 6’da ilk dort satir1 gosterilmistir.

Tablo 6: Modellerde Kullanilacak Veri Seti.
Sirket No  Elektrik Tiik. MWh  Su Tiik. m"3 Dogalgaz Tiik. scf Atik Miktar1. ton Karbon Ayak Izi

Rakam Skoru
sirket 1 478,2703976 393,2109624  36165,91851 6,832962925 5
sirket 2 106,5729528 969,5565844  26819,67751 40,03513023 1
sirket 3 272,4394958 1375,291472  41969,62017 7,48019621 2
sirket 4 308,1040805 1273,019645 31187,10223 3,648856013 3

3.6 Verinin Agiklanmasi ve Ozellikleri

Veri 6n isleme adimlarinin sonucunda elde edilip tablo 6’da gosterilen veri setinin her bir degiskeninin aciklamasi ve veri
tipleri tablo 7°de gosterilmistir.
Tablo 7: Veri Setindeki Degiskenlerin Oznitelikleri.

Degisken Aciklama Veri Tipi
Sirket No Sirketin kimligi object
Elektrik Tiik. MWh Aylik tiiketilen elektrik miktari Float64
Su Tiik. m"3 Aylik tiiketilen su miktar1 Float64
Dogalgaz Tiik. scf Aylik tiiketilen dogalgaz miktar1 Float64
Atik Miktar1. ton Aylik tiretilen atik miktari Float64
Karbon Ayak Izi Rakam Skoru Sirketin karbon ayak izinin rakam skoru Int64
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3.7 Veri Analizi ve Gorsellestirme

Makalenin bu adiminda verilerin grafiklerle gorsellestirilmesi, aralarindaki iligkilerin incelenmesi ve anlamli sonuglara
varilmas1 amaglanmistir. Boylelikle makalenin ilerleyen adimlarindaki makine 6grenimi modelleri i¢in daha stratejik
kararlar alinmasi saglanmustir.

Grafik 1°de her bir skor bagina diigen sirket sayist dilim grafigi seklinde ve yiizdelik degerleriyle birlikte verilmistir.
Karbon ayak izi skoru, kategorik bir veri tiirii oldugu ve okurlar tarafindan daha iyi anlasilabilmesi i¢in dilim grafik tiirii
seg¢ilmistir. Skor grafigindeki B ve B- skorlari, %38’lik oranlariyla en bilyiik paya sahip olurken; C ve C- skorlar1 %29’luk
oranlartyla en kiigiik paya sahip olmustur. Grafikteki bu dagilimin nispeten dengeli oldugu sonucuna vartlmsgtir.

A
mA-

mB

mC

mC
193, 19%

Grafik1: Her Bir Skor Bagina Diisen Sirket Sayist Dilim Grafigi

Tablo 8’de her bir skordaki elektrik, su, dogalgaz tiiketimlerinin ve atik {iretimlerinin ortalama miktarlar1 gosterilmistir.
Tabloda kirmizi tonlar1 daha diisiik tiiketimi ve tiretimi gosterirken, mavi tonlari ise daha yiiksek tiiketim ve iiretim
ortalamalarin1 gostermektedir. Elektrik tiikketiminde A skorundan C- skoruna dogru belirgin bir artis gozlenmistir. Su ve
dogalgaz tiiketiminde ise nispeten dengeli bir dagilim gézlenmistir. En ¢ok su tikketimi C skorunda gozlenirken, en ¢ok
dogal gaz tiiketimi ise B skorunda gozlenmistir. Atik tiretiminde de A skorundan C- skoruna dogru belirgin bir artig
gozlenmistir.

Tablo 8: Her Bir Skordaki Degiskenlerin Ortalama Degerleri.

A A- B B- C C-

Elektrik Tiik. Ort.
MWh

156,188 230,783 315,268

Dogalgaz Tiik.

Ort. Scf 28178,83 275717,57 27845,79
Atik Miktart Ort.

ton 2591254 26,43968 26,54835
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Korelasyon Matrisi (Is1 Haritasi)
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Grafik 2: Veri Setindeki Degiskenler Arasindaki Iliskiyi Temsil Eden Korelasyon Is1 Haritas

Grafik 2’deki korelasyon matrisi, veri setindeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamlandirarak incelemek igin
secilmis ve Spyder IDE yazilimi {izerinden hazirlanmistir [27]. Hiicreler igerisinde bulunan katsayilar, her iki degisken
arasindaki iliskiyi negatif, notr ya da pozitif olarak gostermektedir. Makaledeki veri seti kullanilarak elde edilen korelasyon
matrisinden anlagilabilecegi lizere elektrik tiiketimi ile elde edilen skor rakami arasinda pozitif giiglii bir iligki, elektrik
tilketimi ile su tiiketimi ve atik iiretimi arasinda zay1f pozitif iliski ve dogalgaz tiiketimi arasinda da zayif negatif bir iliski,
su tiiketimi ile skor rakami arasinda zayif pozitif iliski, su tiiketimi ile dogalgaz tiiketimi ve atik {iretimi arasinda zayif
negatif iligki, dogalgaz ile atik {iretimi ve skor rakami arasinda nétr bir iliski ve atik iiretimi ile skor rakamu arasinda zayif

pozitif bir iliski oldugu gézlenmistir.

4 MODELLEME

Makalenin bu adiminda, sirketlerin karbon ayak izi skorunu bulmaya yonelik tahmin modelleri ve kullanilan modellerin
degerlendirilmeleri tizerine ¢alisilmistir. Veri kiimesi hazirlama ve analizi adimlarindan sonra elde edilen veri kiimesi,
makalenin bu asamasinda kullanilacak makine 6grenimi modellerinin egitim ve tahmin islemleri igin kullanilmustir.
Makine 6grenimi siniflandirma algoritmalarindan KNN (K-Nearest Neighbors), SVM (Support Vector Machine), Naive
Bayes, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, XGBoost (Extreme Gradient Boosting), LightGBM (Light
Gradient Boosting Machine) ve CatBoost (Categorical Boosting) algoritmalari kullanilmistir. Modellerin degerlendirilmesi
i¢in ise Accuracy, Precision, Recall ve F-Score dl¢iitleri kullanilmustir.

4.1 Algoritmalarin Agiklanmasi

Bu boliimde karbon ayak izi skorlama galigmasinda kullanilacak makine 6grenimi algoritmalar1 agiklanmigtir.
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4.1.1 KNN

Makine 6grenimi alaninda sikca kullanilan ve diger algoritmalardan gorece daha basit olan KNN siniflandirma algoritmast,
etiketsiz verileri, en yakin etiketli verilerle karsilastirarak siniflandirir. Bu algoritmada veriler arasindaki mesafe 6l¢iim
yontemi ve k degeri sonuglarin dogrulugu agisindan dnemli bir rol oynamaktadir. K degeri bir veriyi siniflandirirken
bakilacak en yakin komsu sayisim belirtmektedir hatta asir1 6grenme ya da zayif 6grenme arasinda denge kurmay1
saglamaktadir. Makalede KNN modelinin kullanimina karar verilmis ve mesafe 6l¢iim yontemi olarak dklidyen mesafesi
kullanilip, k degeri 3 olarak alinmistir [28].

4.1.2 SVM

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan SVM, 6zellikle siniflandirma problemlerinde 6ne ¢ikan giiclii bir makine
O0grenimi algoritmasidir. SVM performansini1 énemli 6lgiide etkileyen ¢ekirdek fonksiyonlari, kullanilan veri kiimesi ile
iliskilidir ve genel olarak lineer, polinom ve sigmoid fonksiyonlar tercih edilir. Bu ¢aligmadaki veri setinde siniflandirma

iizerine calisildigindan bu algoritmanin kullanilmasi ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunu igermesi uygun goriilmiistiir [29].

4.1.3 Naive Bayes

Thomas Bayes’in gelistirdigi Bayes teoremine dayanan Naive Bayes algoritmasinin temel amaci, verinin en iyi sekilde
smiflandiriimasidir. Olasiliksal siniflandirma algoritmalarmin arasinda yer alan Naive Bayes, algoritmasinin basitligi ve
dogrulugu nedeniyle smiflandirmada onemli bir yeri vardir. Algoritmanin simiflandirma problemlerindeki basarisi
sebebiyle makalede kullanilmasina karar verilmistir [30].

4.1.4 Decision Tree Classifier

Karar agaclari, her bir verinin farkli birgok karar fonksiyonlarryla bir sinifa atandig1 simiflandirma algoritmasidir. Bu
algoritma aga¢ diyagramina benzemektedir hatta genel olarak bir kok diigiim, birgok i¢ diiglim ve smif sayisi kadar son
diigtime sahiptir. Karar aga¢larinin siniflandirmadaki basarist ve genis uygulama alanlarinin olmasindan dolay1 makalede
kullanilmas1 uygun goriilmiistiir [31].

4.1.5 Random Forest Classifier

Birden fazla karar agacinin birlesimiyle olusan rastgele orman algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilmektedir. Coklu aga¢ yapisina sahip olmasi, hata oranini ve asir1 6grenmeyi azaltmada énemli
bir rol oynamaktadir. Rastgele ormanlar giiclii bir siniflandirma teknigi oldugu i¢in makalede kullanilmasina karar
verilmigstir [32].

4.1.6 XGBoost

Gradient Boosting, zay1f siniflandirma modellerinin hatalarini analiz ederek ve adim adim diizelterek modelleri iyilestiren
giiclii bir makine dgrenimi algoritmasidir. XGBoost ise Gradient Boosting algoritmasimin gelismis bir versiyonudur. Hem
¢ogu zaman sonug elde etmede daha hizli performans gosterdigi hem de genel olarak daha isabetli sonuglar verdigi icin
makalenin modelleme agamasinda kullanilmasina uygun goriilmistiir [33].

4.1.7 LightGBM

LightGBM, Gradient Boosting siiflandirma algoritmasinin daha gelismis bir tiirevidir. Gelisimine katkida bulunan iki
yenilik¢i teknik bulunmaktadir. Bunlar GOSS (Gradient-based One-Side Sampling) ve EFB (Exclusive Feature Bundling)
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teknikleridir. GOSS teknigi ile gereksiz verilerle zaman kaybedilmeyen, EFB teknigi ile ise hesaplama yiikii azaltilarak
verimi arttirilan LightGBM simiflandirma algoritmasinin makalede kullanilmasina karar verilmistir [34].

4.1.8 CatBoost

Kategorik ozelliklere sahip veri kiimelerinde 6nemli avantajlar sunan giiclii bir makine 6grenimi teknigidir. Gradyan
giiclendirme algoritmas ile etkin bir sekilde kategorik verileri isleyebilir. Diger gradyan gliclendirme yontemlerinin aksine
hem kategorik verileri sayilara doniistiirmeden isleyebilir hem de daha hizli bir sekilde egitim ve tahminde bulunabilir.
Makalede bulunan veri setindeki karbon ayak izi skoru gibi bir kategorik veri bulundugu icin CatBoost tekniginin
calismada kullanilmasi uygun goriilmiistiir [35].

4.2 Algoritmalarin degerlendirilmesi

Makine Ogrenimi projelerinin 6nemli bir asamasi olan modellerin degerlendirilmesi, Olgiitlerinin belirlenmesi ve
aciklanmasi, makalenin bu adiminda yapilmistir. Her bir siniflandirma algoritmasinin degerlendirilmesi igin Accuracy,
Precision, Recall ve F-Score dlgiitleri kullanilmistir. Bu 6lgiitlerin kolay agiklanabilmesi i¢in binary confusion matrix
kullanilmis ve tablo 9’da gosterilmistir [36].

Tablo 9: Binary Confusion Matrix

Actual Data
True (1) False (0)
Predicted Positive (1) TP FP
Result Negative (0) FN TN

4.2.1 Accuracy

Accuracy dogru tahminlerin toplaminin, tiim tahminlerin toplamina béliinmesi ile hesaplanmaktadir.

TP + TN 1
TP + TN + FN + FP @

Accuracy =

4.2.2 Precision
Precision ise dogru pozitif tahmin sayisinin, toplam pozitif tahmin sayisina béliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Precision = TP TFP 2

4.2.3 Recall

Recall hesaplanis sekli ise dogru pozitif tahmin sayisinin, dogru pozitif ve yanlis negatif tahminlerin toplamina boliimiidiir.

4.2.4 F-Score

F-Score testin dogrulugunu 6lgen bir Sl¢iittiir ve Precision ile Recall dlgiitlerini igermektedir.
F_s 2 X Precision X Recall @
— Score =
Precision + Recall
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4.2.5 Algoritmalarin Degerlendirilme Sonuglari

Makalenin bu boliimiinde sirketlerin karbon ayak izi skorunun hesaplanabilmesi i¢in kullanilan smiflandirma
algoritmalarinin her birinin, Spyder IDE yazilimi iizerinden Accuracy, Precision, Recall ve F-score degerlendirilme
olgiitleri hesaplanmistir ve tablo 10°da gosterilmistir [27].

Tablo 10: Smiflandirma Algoritmalarinin Degerlendirilme Sonuglari

Accuracy Precision Recall F-Score
KNN 0.7600 0.7700 0.7600 0.7600
SVM 0.9750 0.9770 0.9750 0.9749
Naive Bayes 0.8800 0.8800 0.8800 0.8700
Decision Tree Classifier 0.9200 0.9200 0.9200 0.9100
Random Forest Classifier ~ 0.9400 0.9440 0.9400 0.9395
XGBoost 0.9400 0.9414 0.9400 0.9396
LightGBM 0.9400 0.9500 0.9400 0.9400
CatBoost 0.9400 0.9500 0.9400 0.9400

5 SONUC

Bu caligma, kiiresel ekonominin bilyiik bir kismini olusturan ve g¢evreye etkisi azimsanamayacak kadar biiyiik olan
KOBI’lerin iklim krizinine olan etkilerini hafifletecek teknolojik ¢oziimler aramak i¢in yazilmistir. Bu amag dogrultusunda
sirketlerin karbon ayak izi skorunu tahmin edebilen bir makine 6grenimi modeli olusturulmustur.

Makelenin giris kisminda, KOBI’nin genel tanimlamas yapilmis ve yesil inovasyonlarin benimsenmesinde karstlasilan
engellerden bahsedilmistir. Sonraki literatiir aragtirmasi kisminda, ¢esitli alanlarda karbon ayak izi aragtirmasi yapan
makalelere yer verilmistir. Veri kiimesi boliimiinde ise yazarin ¢alismaya katki saglayacak veri kiimesine erigememesi
neticesinde modellerde kullanilmak iizere sentetik veri iiretimi yapilmustir. Uretilen sentetik veri kiimesi iizerinde calisilmis
ve analizlerde bulunulmustur. Ardindan KNN, SVM, Naive Bayes, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier,
XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi siniflandirma algoritmalari veri tizerinde test edilmistir. Sonug olarak karbon ayak
izi skorlamada en iyi sonug 0.9750 Accuracy degeriyle SVM algoritmasi ile elde edilirken en kétii sonug 0.7600 Accuracy
degeriyle KNN algoritmasi ile elde edilmistir.

Béylelikle makalede iizerine galisilan makine 6grenimi modeli, KOBI’lerin siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmasinda
yardimci olabilecek bir arag haline gelebilmistir. Bu modelin kullanimi sayesinde KOBI’ler; gevre dostu stratejiler
gelistirebilir, ¢alisma ortamlarin siirdiiriilebilir hale getirebilir, kaynak yonetimlerini diizenleyebilir, iiretikleri karbon
emisyonlarini azaltabilir, yesil sertifikasyonlar1 kazanmada 6nemli adimlar atabilir, sirketlerinin yesil markalagmasina
sebep olup itibarini arttirabilir ve en 6nemlisi yesil inovasyonlarla iklim krizini hafifletebilirler.

Tiim bu ¢aligmalarin neticesinde gelistirilen modelin dogrulugunu arttirmak ve kullanim alanimi genisletmek icin
gelecekteki calismalarda; KOBI’lere ait gercek diinya verilerinin toplanmasina yénelik arastirmalar arttirilmali, veri
kiimesindeki degiskenlerin emisyon faktérleri KOBI’lerin bulunduklari bolgeye gére diizeltilmeli, her bir KOBI’ye yonelik
modelin girdi degiskenleri optimize edilmeli ve OptiWisdom firmas: tarafindan gelistirilen Kolay.ai gibi KOBI’lere
yonelik teknolojik ¢oziimler sunan yazilimlarla entegre edilmelidir [37].
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