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OZET

Yuksek Lisans Tezi

YAPAY ZEKAYA DAYALI OLARAK iNSANLARIN KATI EVSEL
ATIKLARININ TAHMINi VE ORMAN ENDUSTRISI’NIN KULLANIMI iCiN
OPTIMIZASYONU

Ayly ACHYLOV

Bartin Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Orman Endiistri Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danmismam: Do¢. Dr. Timugin BARDAK
Ikinci Tez Danismami: Dog. Dr. Selahattin BARDAK

Bartin-2023, sayfa: 39

Giiniimiizde insanlarin evsel atiklar1 niifus ile hizli bir sekilde artmaktadir. Bu durum geri
doniisli zor ¢evresel sorunlara neden olmaktadir. Ayni zamanda atiklar insanlarda saglik
problemlerine de yol agmaktadir. Evsel atiklar ile ilgili etkili ve verimli ¢6zimlerden biri
geri doniisimdiir. Bu noktada hangi insanlardan hangi atiklarm ¢iktigi ve hangi
endiistrilerde bu atiklara ihtiya¢ var sorusu 6nemli bir problemdir. Yapay zeka karmasik ve
zor problemlerin ¢oziimde ¢ok yararli bir aragtir. Yapay zeka veriye dayali olarak insanlara
dogru ve hizli kararlar alma konusunda yardime1 olmaktadir. Bununla birlikte yapay zeka,
yeni calismalara ihtiya¢ duyulan ve gelismekte olan bir teknolojidir. Cevresel birgok
problem yapay zeka ile verimli bir sekilde ¢oziilmektedir. Atik yonteminin yapay zeka ile
gerceklestirilmesi durumda geleneksel yontemlere gore avantajlar sunmaktadir. Yapay

zeka yardimiyla gelecek yillara ait planlar yapilabilmektedir.

Bu ¢alismada, anket yontemi ile insanlarmm demografik bilgileri ve biraktiklari kat1 evsel
atiklarmm c¢ogunlukla hangi smifa girdigi verileri toplanmistir. Toplanan veriler ve

hazirlanan modeller ile c¢esitli demografik Ozelliklere sahip insanlara ait atiklarin
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cogunlukla hangi sinifa girdigi tahmin edilmistir. Ayn1 zamanda bireylerin biraktig1 atik
miktar1 tahmin edilmis ve kiimeleme algoritmalar1 ile atik birakan bireyler kiimeler
ayrilmistir. Calismada yapay zeka arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan karar agaglari,
rastgele orman ve derin 6grenme ve k-means algoritmalar1 kullanilmistir. Daha sonra
tahmin algoritmalar1 ile simiilasyonlar kurulmus ve orman endustrisinin ihtiya¢c duyguyu
kagit, karton, gibi atiklarin en ¢ok hangi 6zellige sahip insanlar tarafindan birakildig:
belirlenmistir. Ayn1 zamanda kiimeleme algoritmalari ile atik birakan bireylerin profilleri

cikartilmistir.

Calisma sonucunda, yapay zeké algoritmalari ile farkli kat1 birakan bireylerin 6zelliklerini
belirlenebilecegi gosterilmistir. Ayn1 zamanda, atik birakan bireylerin profillerinin yapay
zeka kullanilarak ¢ikartilmasmin miimkiin oldugu bulunmustur. Atik kagitlar, kagit-karton
fabrikalar1 ve lilke ekonomisi agisinda kritik bir 6neme sahiptir. Bununla birlikte ulkemizin
ormanlarmin korunmasi agisindan da atik kagitlarin doniisimii stratejiktir bir 6neme
sahiptir. Sehirlerde akilli atik yonetim sistemleri i¢in yapay zekdya dayali ¢alismalar

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Algoritma, Atik, Model, Orman Endstri, Veri, Yapay Zeka
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Today, people's household waste is increasing rapidly with the population. This situation
causes environmental problems that are difficult to return. At the same time, wastes cause
health problems in humans. One of the effective and efficient solutions for household
waste is recycling. At this point, the question of which wastes come from which people
and which industries need these wastes is an important problem. Artificial intelligence is a
very useful tool in solving complex and difficult problems. Artificial intelligence helps
people make accurate and fast decisions based on data. However, artificial intelligence is
an emerging technology that needs new studies. Many environmental problems are solved
efficiently with artificial intelligence. In case the waste method is realized with artificial
intelligence, it offers advantages over traditional methods. With the help of artificial

intelligence, future plans can be made.

In this study, demographic information of people and data of which class of solid
household waste they leave mostly fall into were collected by survey method. With the

collected data and the models prepared, it was estimated which category of the wastes
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belonging to people with various demographic characteristics mostly fall into. At the same
time, the amount of waste left by individuals was estimated and individuals leaving waste
were separated into clusters with clustering algorithms. In the study, decision trees, random
forest and deep learning and k-means algorithms, which are widely used in artificial
intelligence research, were used. Afterwards, simulations were established with estimation
algorithms and it was determined that the people with the most characteristics of waste
such as paper, cardboard, etc., left the need of the forest industry. At the same time, the

profiles of individuals leaving waste were created with clustering algorithms.

As a result of the study, it has been shown that the characteristics of individuals leaving
different solids can be determined with artificial intelligence algorithms. At the same time,
it has been found that it is possible to profile individuals leaving waste using artificial
intelligence. Waste paper has a critical importance in terms of paper-cardboard factories
and the country's economy. However, the recycling of waste paper has a strategic
importance in terms of protecting the forests of our country. Studies based on artificial

intelligence are needed for smart waste management systems in cities.

Keywords: Waste, Model, Forest Industry, Data, Artificial Intelligence,
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1. GIRIS
1.1. Dlnya ve Atik

Diinyanin sinirl kaynaklarmin olmasi ve hizla artan kitlik nedeniyle geri doniistime dayal1
toplum, kalkinmanin zorunlu bir hedefine dontismustur (Lu, Tsai, ve Chang 2017). Atikla
basa ¢ikmanin en iyi yollarindan bir tanesi hem ekonomik hem de ¢evresel agidan, atiklarin
yeniden kullanimi ve geri doniisiim ile verimli atik yonetimidir. Bu yontem geleneksel
atiklar1 yok etmekten ¢ok daha fazla strdirilebilirdir (Huang ve Koroteev 2021).
Dongiisel ekonomi yaklasiminda, atik toplamay1 destekleyen bilgi sistemlerini kullanmak
verimli atik yonetimini agisindan oldukca onemlidir. Birgok iilkede talep lizerine atiklarin
toplanmasi yoluna gidilmektedir ve atik toplama sirketleri desteklenmektedir. Bu sirketler
icin 6nemli olan, atik toplama maliyetlerini ayn1 anda azaltarak miimkiin olan en biiyiik
atik kiitlesini elde etmektir. (Nowakowski, Szwarc, ve Boryczka 2020) Atiklarin uygun
sekilde bertaraf edilmesi konusunda bireylerin katilimi1 ve bir toplama sisteminin varhigi
onemli unsurlarindan biridir. (Nowakowski, Szwarc, ve Boryczka 2018). Bu baglamda
hangi bireyden hangi atiklar daha ¢ok birakilmakta sorusu 6nemli bir konuya doniigmiistiir.
Atik geri donlisiimiinii artirmak i¢in bu soruya ¢esitli yontemlerle cevaplar aranmaktadir.
Bu calismada yapay zekanin yeteneklerinden faydalanarak hangi bireylerin hangi atiklar1
biraktig1 sorusuna etkili ¢oziimler arastirilmistir. Sekil 1.1°de plastik atiklarin ¢evreye

etkilerine bir 6rnek gdsterilmistir.
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Sekil 1.1 : Plastik atiklarin gevreye etkilerine bir 6rnek (URL-1, 2022).

Sekil 1.2°de Kagit/ karton tiiketimin artmasi ve geri doniislimiin olmamas1 sonucu ortaya

cikan etkilere bir 6rnek gosterilmistir.



Sekil 1.2 : Kagit/ karton tiiketimin artmasi ve geri doniisiimiin olmamasi sonucu ortaya

¢ikan etkilere bir 6rnek (URL-2, 2019).

Sekil 1.3°de organik atiklar ¢evreye etkilerine bir 6rnek gosterilmistir.

o ¢ = » =

Sekil 1.3 : Organik atiklar ¢evreye etkilerine bir 6rnek (URL-3, 2022).

1.1.1 Yapay Zeka ve Kat1 Atik Yonetimi

Son zamanlarda, kati atik yonetimi problemlerini ¢6zmek icin yapay zeka tekniklerine
dayali alternatif yaklasimlar ivme kazanmistir. Yapay zekd teknolojisi, problem ¢6zme,
ogrenme, algilama, anlama, akil yiirlitme ve c¢evrenin farkindaligi gibi insan 6zelliklerini
taklit edebilen bilgisayar sistemleri ve programlarinin tasarimiyla ilgilenir. Yapay zeka
modelleri, kotii tanimlanmis sorunlar1 ¢6zme ve sonuglari tahmin etme yetenegine sahiptir.
Gelismis yapay zeka tahmin sistemleri, miihendislik problemlerinde oldugu kadar atik
yonetimi aragtirmalarmda da geleneksel yontemlere gore iistiinliik gostermektedir. Atik
yonetimi, birbiriyle baglantili coklu siirecler ve sistemleri etkileyen oldukca degisken
demografik faktorler nedeniyle karmasik dogrusal olmayan parametreleri igerir. (Abdallah

vd., 2020). Yapay zekd bu tir karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in etkili ¢oziimler
2



sunmaktadir. Yapay zekdya dayali akilli modellerin uzun, orta ve kisa vadeli Olgeklerde
kat1 atik tretimini tahmin etme yetenegine sahip oldugu gosterilmistir (Abdallah vd.,
2020). Yapay zeka ile atik yonetimi sayesinde maliyetler disiiriilebilir ve atik toplama
verimliligi artirilabilir. Bunun sonucu olarak insan sagliginin ve ¢evrenin korunmasina
katki saglanabilir. Bu ¢alismada atik yonetimi igin yapay zekadan yararlanmaya ornek bir

aragtirma gosterilmistir.

1.1.2 Orman Endiistri ve Atik

Tiim atiklar i¢inde orman endiistrisinde ihtiya¢ duydugu kagit ve karton atiklar1 6nemli bir
yere sahiptir. Calismalar Avrupa’daki atik kagidin geri kazanim oranindaki artisi
inceleyerek, atik kagit geri doniislimiiniin uzun vadede orman kaynaklarinin korunmasina
yardime1r oldugu sonucuna varilmistir. (Liu vd., 2020). (Tatoutchoup 2016). Geri
doniistiirtilebilir bir kaynak olan atik kagitlar, her yil diinya ¢apinda milyonlarca dolarla
islem gormektedir. Ayn1 zamanda diinyada her yil milyonlarca ton atik kagit iiretilmekte
ve hizli kentlesme, artan okuryazarlik oranlari ile biiylime hizi artmaktadir. Kagidin,
kiresel atik kagit ticareti 21. yiizyildan bu yana garpici bir artis yasanmustir. 2000-2018
déneminde, kiiresel atik kagit ticareti 2001'de 2.136,5 milyon dolardan 12.204,3 milyon
dolara ulasmistir (Xu vd., 2021).

Kagit karton tiiketimi kisiden kisiye cografyadan cografya tiikketimi degismektedir. Bu
nedenle hangi bireylerin hangi atiklar1 biraktigini1 tahmin etmek onlara ulasmak agisindan
onem arz etmektedir. Atiklar1 birakan bireylerin profiline iliskin bilgiler sahip olmak atik
endiistrinin dogru kararlar almasina yardimci olmaktadir. Ayn1 zamanda yapay zekaya
dayali olarak atik birakan bireylerin segmentasyonlara ayrilmasi en fazla degere ulagsmak
ve maliyetleri diisiirmek ag¢isindan da olduk¢a 6nemlidir. Yapilan literatiir aragtirmasinda,
yapay zekdya dayali olarak orman endiistri i¢in kati atik birakan bireylerin demografik

ozellerinin optimize edildigi bir ¢aligmaya rastlanmamastir.

1.1.3 Calismanin Amag¢ ve Hedefleri

Atik yonetimi demografi, sosyo-ekonomik durum ve iklim gibi birgok faktorden etkilenen

zor bir slregtir. Verimli bir atik yonetimi i¢in hangi bireylerin hangi atiklar1 ne miktarda



biraktigin1 dogru bir sekilde tahmin etmek olduk¢a Snemlidir. Bu noktada yapay zeka
bircok karmagik problemde hizli ve dogru tahminlerde bulunabildigi i¢cin giiniimiizde
hayati bir rol oynamaktadir. Endiistri ve biliminin bir¢ok alaninda yapay zeka ile sorunlara
verimli ¢oziimler bulunmus olmasina ragmen yapay zeka gelismeye devam etmektedir.
Calismanin ana amaci, daha etkin atik yonetimi ve geri donilisiim oranini artirmak igin
yapay zekaya dayali modeller tasarlamaktir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in anket yontemi
ile veriler toplanacak ve farkli algoritmalarin tahmin performanslari belirlenecek. Ayni
zamanda kiimeleme algoritmalar1 ile kati atik birakan bireylerin profilleri ¢ikartilacaktir.
Calismanin hipotezi anket verilerine dayali olarak bireylerin biraktigi atiklar1 yiiksek
dogruluk ile tahmin etmek ve orman endiistrisi i¢in atik optimize edebilecek yapay zeka
modellerin olusturulabilecegini gdstermektir. HO hipotezi yapay zek&nin orman endistri
icin tahminlerinde etkili olmayacagi olarak tanimlanmaktadir. Birgok bilimsel ¢alisma
gOstermistir ki yapay zekaya dayali olarak yapilan planlamalar ile atik doniisiim orani
artmaktadir. Calisma ile atik yonetimi i¢in yapay zekdya dayali olarak geleneksel
yontemlere alternatif bir yontem dnerilmektedir.

Yapay zeka ile orman endiistrinin ihtiyag duydugu kagit karton birakan bireylerin tiim
Ozellikleri optimize edilmistir. Bu sayede kagit karton gibi katir atik birakan bireylere
ulagmak daha kolay olacak ve hem bireyleri bilinglendirme hem de atiklarin geri doniistim
orani artirilabilecektir. Ayn1 zamanda kagit karton gibi atiklarin geri doniisiim oranlarini

artirmak lilkemizin ormanlariin korunmasi agisinda stratejik bir 6neme sahiptir.

1.1.4 Calismanin Ozgiin Degeri

Atiklarin geri donilistimii ¢evre, saglik ve ekonomik refahin artirilmasi agisindan stratejik
bir 6neme sahiptir. Ayni zamanda tiim diinyada atiklarin yonetimi ¢oziilmesi gereken zor
bir problemlerdir. Akilli atik yonetim sistemlerinin gelistirilebilmesi i¢in atiklar1 birakan
bireylerin 6zelliklerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi ¢ok Onemlidir. Bu sayede
atiklara daha hizli ulagilabilir ve atiklarm geri kazanim potansiyeli artirilabilir. Yapay zeka

yatirimlari ile ¢gevre dostu kalkinmay1 miimkiin kiliyor.

Calismanin gergeklestirilmesi ile sunulmus baslica 6zgiin degerler asagida belirtilmistir:

1. Ulkemizde yapay zekdya dayali atik ydnetimi {izerine yeterli arastirma
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bulunmamaktadir. Bu caligmada yapay zekddan yararlanarak atik birakan
bireylerin profilleri ¢ikartilmustir.

. Calismanin gergeklesmesi ile hangi bireylerin hangi atiklar1 biraktigi yapay
zekéya dayali olarak tahmin edilebilmistir.

. Yapay zekanin sagladigi Gstiin yararlar nedeniyle diinya da yogun bir sekilde
farkli alanlarda ¢alismalar yapilmaktadir. Ancak literatiirde yapay zekaya
dayali olarak birakilan atiklarm orman endiistri i¢in optimize edilmesi lizerine
bir ¢aligmaya rastlanmamaktadir. Bu ¢alismada yapay zekd ve orman
endlstrisinde kati atiklarin degerlendirilmesi tizerine giincel bilimsel bilgi
sunulmustur.

.. Kat1 atik birakmanm hangi faktorlere bagli oldugu konusunda bilgi sahibi
olmak oldukca onemlidir. Caligma sayesinde iilkemizde ilk kez yapay zeka
yontemleri kullanilarak yiiksek hassasiyetli dl¢timlerle bu konuda giincel bilgi
uretilmistir.

. Bu galismada iilkemizde atiklarin geri doniisiim oranmi artirmak i¢in yapay
zek@nin uygulanabilirligi arastirilmis ve analiz edilmistir. Calismadan elde

edilen bilgilerin endustriye ve yerel yonetimlere aktarilmasi hedeflenmistir.



2. LITERATUR OZETi

Bu boliimde ¢esitli alanlarda kat1 atiklar ve yapay zeka iizerine gergeklestirilmis ¢alismalar
ve sonuclart sunulmustur. Yapilan bir ¢caligmada yapay zeka algoritmalari, gergek zamanli
olarak elektronik atik miktarini ve bunun tehlike diizeyini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Yapay zekaya dayali Onerilen yontem tahminlerde basarili olmus ve giivenli atik geri
dontisimii  i¢in  Onerilmistir. (Chen wvd., 2021). Baska bir c¢alismada, Litvanya
belediyelerindeki kati atik {iretim oranlarini ve kompozisyonunu tahmin etmek igin yapay
zekd dayali bir yaklasimi onerilmistir. Yapay zeka yaklasiminda, mekansal bilgileri ve
sosyoekonomik faktorleri dahil ederek daha yiiksek tahmin basarmin saglanabilecegi
gosterilmistir. (Paulauskaite-Taraseviciene, Raudonis ve Sutiene 2022). Cin'de yapilan bir
calismada, makine 6grenimi algoritmalarindan faydalanarak 2020'den 2060'a kadar ulusal
ve bolgesel belediye kati atik liretimini farkli sosyoekonomik kriterler ile tahmin edilmistir.
Calisma sonucunda niifus ve kisi basma diisen milli gelirin tahminlerde en etkili iki baskin
gosterge oldugunu gosterilmistir. (Zhang vd., 2022) Sehirler igin yapay zekaya dayali atik
toplama ve tagima sistemlerini kurmak miimkiindiir. Sekil 2.4’de yapay zekaya dayali

optimize edilmis atik toplama ve tagima sistemine bir 6rnek gosterilmistir.

Her bir binaya ulasmak igin en iyi
yol hangisidir?

Her bina ne kadar
¢op dretiyor?

Her giin kag kiginin
¢Op toplamasi gerekiyor?

Gop ne zaman toplanmali?

Ka¢ kamyona " Her binada ¢op toplamak
ihtiyag duyulacak? |"-ﬂ_“| ne kadar sirer?
v gy
0 000 gy 1
00

Sekil 2.4: Yapay zekaya dayali optimize edilmis atik toplama ve tagima sistemine bir 6rnek
(URL-4, 2020).



Kat1 atikla ilgili sorunlar1 ¢6zmek i¢in yapay zeka uygulanmalarinin arastirildig: bir bagka
caligmada, 2010-2020 yillar1 arasinda yaymlanan 177 tane ilgili makale incelenmistir.
Calismada yapay zekdnm atik {retiminin tahmininde yaygin olarak kullanildig:
gosterilmistir. Ayn1 zamanda yapay zekdnin atik doniisiimii, emisyonlar, mikrobiyal ve
dinamik sureclerde dahil olmak iizere mikro 6lgekli sorunlarin ¢éziimiinde etkili oldugu
degerlendirilmistir (A. Xu vd., 2021). Gergeklestirilen bir bagka ¢alismada, yapay zek&nin
beslenme talebi, kaynak tiikenmesi, iklim degisikligi, insan niifusunun artis1 ve kirlilik gibi
micadele edilmesi gereken zorlu konularmm {dstesinden gelmek icin giiniimiizde
kullanilan tarim ve gida tedarik zinciri sistemlerinin alternatifi olabilecegi belirtilmistir.
Ayn1 zamanda yapay zekanm atik azaltma ve gida giivenliginde énemli 6lgiide yardime1
olabilecegi vurgulanmustir. Ek olarak yapay zeké&nin, tiiketiciler arasinda iiriiniin talebini ve
faydasmi belirlemede katki saglayacaginda calismada belirtilmistir.(Sharma vd., 2022).
Yapilan bir bagka ¢alismada, basta belediyeler olmak {izere kat1 atik ile ilgili kuruluslarin
daha iyi tahminler yapabilmesi icin yapay zekddan faydalanilmasi 6nerilmistir. Sonuglar
belediye kati atik miktarlarinin basarili bir sekilde tahmin etmek i¢in yapay zek&nin
kullanilabilecegi gosterilmistir. Ek olarak, zaman serisi algoritmalar1 kullanilarak hangi
aylarda en yiiksek atik miktarmin birakildigi da belirlenebilecegi gosterilmistir. Ayni
zamanda, ¢alismada atiKlar ile ilgili yonetim amaglarinin planlanmasi ve tasarimi i¢in elde
edilen sonuglarin umut verici oldugu vurgulanmistir.(Abbasi ve EI Hanandeh 2016). Ozetle
birgok ¢alismada yapay zekanm atik toplamada ve geri doniisiim oranin artirma konusunda
kullanilabilecegi vurgulanmistir. Calismalar geleneksel yontemlere gore yapay zekdya

dayal1 atik yontemini birgok avantaj sundugunu bize gostermektedir.



3. MATERYAL ve METOT

Bu c¢alismada, yapay zeka algoritmalar1 uygulanarak farkli demografik 6zelliklere sahip
insanlara ait atiklarin ¢gogunlukla hangi sinifa girdigi tahmin edilmis ve orman endustrisi
icin en uygun demografik oOzellikler belirlenmistir. Ayn1 zamanda kiimeleme analizi ile
veriler arasindaki temel farkliliklar bulunmustur. Arastirmada temel amag, yapay zekaya
dayali olarak hangi 6zelliklere sahip insanlarm orman endiistri i¢in en ¢ok atik biraktigi
problemini ¢dzmektir. Problemi ¢6zmek igin ihtiya¢ duyulan veriler anket yontemi ile
edilmistir. EK 1°de calismada kullanilan anket gosterilmistir.

Anketten toplanacak veri sayist belirlenirken %95 giiven diizeyi ve %5 hata pay1 baz
alinmugtir. Belirli bir evrenin bilinen érneklem formili kullanilarak, %95 giiven diizeyi ve
%S5 hata payr kriterleri goz Oniinde bulundurularak anket yapilacak kisi sayisi
hesaplanmistir. Bu nedenle eksik ve yanlis veriler elendikten sonra 392 kisiden olusan bir
veri seti hazirlanmistir. Calismada anketten elde edilen veriler ile yapay zekadya dayali
olarak orman endiistrisinde ihtiya¢ duyulan kagit/ karton ve organik atiklara ulagsmak i¢in
en uygun demografik Ozelliklere sahip insanlarin 6zellikleri belirlenmistir. Bu amagla
farkli algoritmalar ile tahmin modelleri kurulmus ve performanslari karsilastirilmustir.
Daha sonra tahmin modellerine dayali olarak simiilasyonlar olusturulmustur.
Simiilasyonda amag¢, orman endiistrisinde ihtiya¢ duyulan kati evsel atiklar i¢in en iyi
demografik ozellikleri kesfetmektir. Ayn1 zamanda simulasyon ile demografik 6zelliklerin
kat1 atik birakama tiirleri lizerine etki dereceleri belirlenmistir. Sekil 3.5’de Plastik atiklara

ornekler gosterilmistir.

Sekil 3.5: Plastik atiklara 6rnekler (URL-5, 2022).



Sekil 3.6°’da Kagit/ karton atiklarina 6rnekler gosterilmistir.

Sekil 3.6 : Kagit/karton atiklarina 6rnekler (URL-6, 2019).

Sekil 3.7°de Organik atiklara 6rnekler gosterilmistir.

Sekil 3.7: Organik atiklara drnekler (URL-3, 2019).

Tahmin i¢in karar agaclari, rastgele orman ve derin 6grenme algoritmalar: kullanilmigtir.
Bu algoritmalar veri madenciliginde gdzetimli 6grenme sinifina girmekte olup tahmin
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bou-Hamad ve Jamali 2020). Ayni
zamanda secilen tahmin algoritmalarinin yorumlanmasi kolay ve hesaplanmasi hizlidir
(Hoppner vd., 2018). Karar agaci algoritmalarinda agagtaki her dalda tanimlanan bir dizi
teste dayali olarak bir veri setini yinelemeli olarak daha kiiciik alt bolimlere ayirir (Pu,
Apel, ve Lingga 2018). Rastgele orman algoritmalari, rastgele karar agaglari kavramina
dayanan bir grup 6grenme algoritmasidir (Ao vd., 2019). Derin 6grenme algoritmalar1 daha
karmasik ve daha fazla katman sayis1 bulunan bir yapay sinir ag1 olarak diisiiniilebilir (Liao
vd., 2021). Tahmin modellerinin girdileri (cinsiyet, yas, medeni durum, ¢ocuk sayisi,
egitim durumu, meslek, aylik gelir, yasanilan bdlge, evde yasayan kisi sayisi) ve ¢ikti
(anket uygulanan kisinin en ¢ok biraktigi evsel atik tiirii, birakilan ¢6p miktar1) olarak

belirlenmistir.



Modeller kurulduktan sonra modellerin optimizasyonu ve performanslari olgiilmiistiir.
Calismada tiim verilerin %70'1 egitim, %30'u test amacglh kullanilmustir. Egitim verileri,
modellerin 6grenmesi ve dogru sonuglar vermesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Test verileri
ise modellerin performansini 6lgmek ve ne kadar dogru sonuglar verdigini gérmek igin
gereklidir. Verileri kullanmadan 6nce hazirlanmasi modellerin performansini artirmaktadir.
Modellerin performansini bulmak i¢in dogru smiflandirilan 6rneklerin nispi sayist veya
diger bir deyisle dogru tahminlerin yiizdesi her bir model i¢in ayr1 ayr1 belirlenmistir.
Calismada bilimsel alanda ve endiistriyel problemlerin ¢dziimde yaygin olarak kullanilan
popiiler bir veri analiz platformu olan Rapidminer yazilimmdan faydalanilmistir (Chou,
Ho, ve Hoang 2018; Udayakumar vd., 2018). Rapidminer yaziliminin ara yiizii sekil 3.8’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.8: Rapidminer yaziliminin ara yiizii.

Rapidminer yaziliminm kisimlar1 bu béliimde anlatilmistir. Rapidminer yazilimmin énemli
kisimlarindan bir tanesi verilerin depolandigi havuz bolimiidiir. Sekil 3.9’da Rapidminer
yaziliminda verilerin depolandigi bolim gosterilmistir. Bu panelde veriler ve prosesler

saklanmaktadir.
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Sekil 3.9: Rapidminer yaziliminda verilerin depolandigi panel.

Rapidminer yaziliminda proseslerin tasarlandigi bir ¢alisma alani bulunmaktadir. Bu

alanda operatdrler yardimi ile modeller kurulabilir veya performans testleri yapilabilir.

Sekil 3.10’da Rapidminer yaziliminda proseslerin tasarlandigi ¢alisma alani1 gdsterilmistir.
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Sekil 3.10: Rapidminer yaziliminda proseslerin tasarlandigi ¢aligma alana.
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Rapidminer yazilimda operatorler proseslerin elemanlaridir ve her operatoriin gorevi
farklidir. Bazi operatorler verileri okumak i¢in kullanilirken bazilart model olusturmak i¢in
kullanilabilir. OperatOrlerin giris ve ¢ikis boliimleri bulunmaktadir. Operatorler ug uca
baglanarak amaca uygun olarak prosesler olusturulur. Sekil 3.11°de Operatorlerin
bulundugu panel gosterilmistir. RapidMiner yazilimmni etkili bir sekilde kullanmak igin

operator hakkinda bilgi sahibi olunmasi gereklidir.
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Sekil 3.11: Operatdrlerin bulundugu panel.
Rapidminer yazilimda diger bir onemli kismi ise operatorlerin parametre ayarlarinin

yapildigr bolimdiir. Parametre degerleri bir operatriin 6zelliklerini veya davranigini

belirleyen ayarlardir. Sekil 3.12’de parametre ayarlarinin yapildigi panel gosterilmistir.
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Sekil 3.12: Parametre ayarlarmin yapildigi panel.

Rapidminer yazilimda diger bir 6nemli kisim ise yardim boliimiidiir. Yardim panelinde
secilen operatér icin bir metin goériintiilenir. Bu yardim metninde operator amaci ve
islevselligine ait genel bilgiler bulunur. Sekil 3.13’de Rapidminer yazilimima ait yardim

paneli gosterilmistir.
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Sekil 3.13: Rapidminer yazilimma ait yardim paneli.
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Rapidminer yazilimda proses olusturduktan sonra onu ¢alistirmak ve sonuglar1 gérmek i¢in

calisgtrma paneli kullanilmaktadir. Sekil 3.14’de Rapidminer yazilimmi g¢alistirmak i¢in

kullanilan panel gosterilmistir.

File Edit FProcess YWiew Connections Settings Extensions Help
- H. - r -

Sekil 3.14: Rapidminer yazilimini ¢alistirmak i¢in kullanilan panel.

Modeller kurulmadan Once algoritmalarin  parametrelerinin  optimize edilmesi
gerekmektedir. Parametrelerin optimizasyonu igin Rapidminer yaziliminda evrimsel bir
hesaplama yaklagimi kullanir. Sekil 3.15°te Rapidminer yazilimda karar agaci algoritmasi

parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilan proses gosterilmistir.

Process

150% 0 2 L P [Wa @ K

Process »

Data Optimize Parameters...

'

< >
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Sekil 3.15:Rapidminer yazilimda karar agaci algoritmasi parametlerini optimize etmek igin

kullanilan proses.

Parametrelerinin optimizasyonundan sonra algoritmalarin tahmin performansi 6l¢ilmiistiir.
Sekil 3.16’da Rapidminer yazilimda karar agaci algoritmasi ile kurulan tahmin

performanslarini 6lgmek i¢in hazirlanan proses gosterilmistir.
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Sekil 3.16: Rapidminer yazilimda karar agaci algoritmasi ile kurulan tahmin

performanslarini 6lgmek i¢in hazirlanan proses.

Modellerin tahmin performanslar1 degerlendirildikten sonra simiilasyonlar kurulmustur. Bu
sayede orman endiistrisinin ihtiya¢ duydugu organik ve kagit/ karton atiklar1 i¢in ne uygun
demografik 6zellikler belirlenmistir. Ayni zamanda demografik faktérler OGnem
derecelerine gore siralanmistir. Sekil 3.17°de karar agaci ile tahmin simiilasyonlar1 i¢in

kurulan proses gosterilmistir.
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Sekil 3.17: Karar agaci ile tahmin simiilasyonlar1 i¢in kurulan proses.
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Calismada parametre optimizasyonu, tahmin performans 6lgimi ve similasyonlar her bir
algoritma. (Karar Agaci, Rastgele Orman, Derin Ogrenme) igin ayr1 ayr

gergeklestirilmigtir.

Tahmin modelleri kurulduktan ve model performanslar1 Glgiildiikten sonra klmele
analizleri yapilmistir. K-means kimeleme algoritmasi ile atik birakan bireyler kiigiik
kiimelere ayrilmis ve profilleri ¢ikartilmistir. Kiimeleme algoritmalar1 verileri otomatik
olarak "kiimeleyen" denetimsiz makine dgrenme smifina girmektedir. Kiimeleme analizi
benzer olan verileri birlikte kimelenmesinden kullanilmaktadir (Weber vd., 2022).
Kiimeleme isleminden once kiime sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amacla kiime
mesafe performansi Olglimii yapilarak en iyi kiime sayist belirlenmistir. Performans
Olcimiinde Davies-Bouldin indeksi kullanilmistir. Davies-Bouldin degerinin diisiik olmas1
1yi bir kiimelemeye isarettir. Farkli kiime sayilar1 i¢in ayr1 ayr1 Davies-Bouldin degerleri

belirlenmistir. Sekil 3.18’de en iyi kiime sayisini belirlemek igin kullanilan proses

gosterilmistir.
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Sekil 3.18: En iyi kiime sayisin1 belirlemek i¢in kullanilan proses.

16



En uygun kiime sayis1 belirlendikten sonra her kiimenin temel ayrintilarini yakalamak i¢in
kiime modeli gorsellestirilmistir. Sekil 3.19°da farkli kiimelerin temel ayrintilarini elde

etmek igin kullanilan proses gosterilmistir.
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Sekil 3.19: Farkli kiimelerin temel ayrintilarini elde etmek i¢in kullanilan proses.
Kiimeleme sonuglarmin gorsellestirilmesi ile verilerin yorumlanmasi kolaylagmaktadir.

Gorsel sonuglar kimlerin boyutlar1 ve kiimeler arasindaki farklar konusunda bilgi

vermektedir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismada, karar agaglari, rastgele orman, derin 6grenme algoritmalar1 ve anket

verilerine dayali olarak modeller kurulmus ve performanslari 6l¢tilmiistiir.
Modeller kurulmadan o6nce en ¢ok birakilan evsel atik tiiriiniin tahmin performansini
artrmak i¢in algoritma parametreleri optimize edilmistir. Algoritma parametrelerinin

optimizasyon sonuglar tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1: Algoritma parametrelerinin optimizasyon sonuglari.

Karar Agaclan Rastgele Orman Derin Ogrenme
Algoritmasi (KA) Algoritmasi (RO) Algoritmasi (DO)

] En kigik _ En kigik _
Kriter Kriter Aktivasyon | Dogrultucu

kare kare
Maksimum Agag Gizli Katman
o 25 140 60
Derinlik Sayisi Boyutlar1
Maksimum ;
Derinlik

Optimizasyon isleminden sonra modeller test edilmistir. Test edilen ii¢ yapay zeka

modelinin tahmin performansi tablo 4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2: Test edilen ii¢ yapay zekda modelinin tahmin performansi.

Yiizde Dogruluk (%)
Model
Test Kismm Ogrenme Kismu
KA 64.96 89.03
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RO 75.21 95.41

DO 58.97 73.47

Sonuglar incelendiginde en yiiksek tahmin basarisini Rastgele Orman Algoritmasi (RA) ile
en diisiik performans ise Derin Ogrenme algoritmas1 (DO) ile elde edilmistir.

Literatirde tahmin oranin %70 {izerinde olmasmin kabul edebilir oldugu
vurgulanmaktadir. (Wadie vd., 2006). Bu nedenle en iyi demografik ozelliklerini
belirlemek igin belirlemek igin Rastgele Orman Algoritmasi secilmistir. Sekil 4.20°de test

edilen (¢ yapay zek& modelinin tahmin performansi karsilagtirilmasi gosterilmistir.

120
100

80

KA RO

- Test Kisrn o Ofrenme Kism

(=3

o]

4

o

2

s}

Sekil 4.20: Test edilen U¢ yapay zekd modelinin tahmin performansi karsilagtirilmasi

gosterilmigtir.

Tablo 4.3’te Karar Agac1 Algoritmasi (KA) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tlirli igin

tahmin performanslar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.3: Karar Agac1 Algoritmasi (KA) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii igin

tahmin performanslari.
Dogru Dogru Kagit/
Dogru Plastik . Simif
Organik Karton
Atiklar Dogrulugu
Atiklar Atiklan
Tahmin
19 4 6 65.52%
Plastik Atiklar
Tahmin
Organik 8 40 12 66.67%
Atiklar
Tahmin.
Kagit/ Karton 4 7 17 60.71%
Atiklan
61.29% 78.43% 48.57%

Sekil 4.21°de Karar Agac1 Algoritmasi (KA) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

i¢in karsilastirmali tahmin performanslar1 gosterilmistir.

Simnif Dogrulugu
68,00%

67,00%
66,00%
65,009
64,00%
63,00%
62,00%
61,00%
60,00%
59,00%

58,00%

57,00%
Tahmin Plastik Atik Tahmin Organik atiklar Tahmin, Kagit/karton Atiklan

Sekil 4.21: Karar Agact Algoritmasi (KA) ile elde edilen her bir farkl evsel atik tiirii i¢in

karsilastirmali tahmin performanslari.
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Tablo 4.4’te Rastgele Orman Algoritmasi (RO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii
icin tahmin performanslar1 gosterilmistir.
Tablo 4.4: Rastgele Orman Algoritmasi (RO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

i¢in tahmin performanslari.

Dogru Dogru Kagit/
Dogru Plastik . Simif
Organik Karton
Atiklar Dogrulugu
Atiklar Atiklan
Tahmin
24 5 7 66.67%
Plastik Atiklar
Tahmin
Organik 2 43 7 82.69%
Atiklar
Tahmin.
Kagit/ Karton 5 3 21 72.41%
Atiklan
77.42% 84.31% 60.00%

Sekil 4.22°de Rastgele Orman Algoritmasi (RO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

icin karsilastirmali tahmin performanslar1 gosterilmistir.

Sinif Dogrulugu
90, 00%

20,00%

70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%6
Tahmin Plastik Atk Tahmin Organik atuklar Tahmin, Kagit/karton Atnklan

Sekil 4.22: Rastgele Orman Algoritmasi (RO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii
icin karsilagtirmali tahmin performanslart.
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Tablo 4.5°da Derin Ogrenme Algoritmasi (DO ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

icin tahmin performanslari gosterilmistir.

Tablo 4.5: Derin Ogrenme Algoritmasi (DO ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii igin

tahmin performanslari .

Dogru Dogru Kagit/
Dogru Plastik . Simif
Organik Karton
Atiklar Dogrulugu
Atiklar Atiklan
Tahmin
69 21 23 61.06%
Plastik Atiklar
Tahmin
Organik 16 140 16 81.40%
Atiklar
Tahmin.
Kagit/ Karton 18 10 79 73.83%
Atiklan
66.99% 81.87% 66.95%

Sekil 4.23°de Derin Ogrenme Algoritmasi (DO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

icin karsilastirmali tahmin performanslar1 gésterilmistir.

Siruf Dogrulugu

GO, 00%

}

a0, oo
s0,00%
20,0054
10,0028

0,008
hrmin Plastik Atk Tahmin Organik atiklar Tahmin, Kagit/arton Atiklan

Sekil 4.23: Derin Ogrenme Algoritmasi (DO) ile elde edilen her bir farkli evsel atik tiirii

icin karsilagtirmali tahmin performanslari.
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Performans testlerinden sonra Rastgele Orman algoritmasi ile olusturulan simiilasyonlar
sayesinde en ¢ok plastik atiklar, en ¢ok organik atiklar ve en ¢ok kagit/ karton atiklarmni
birakan bireylerin demografik 6zellikler belirlenmistir. Sekil 4.24°de en ¢ok plastik atik

birakan bireyler i¢cin demografik 6zellikler gosterilmistir.

Input for Model

Ayl Geliriniz 1501-7000 TL arasi ¥ @
Cinsivet Erkek ¥ @
Evde yagayan Kigi sayisi Y - @
Egitim durumu : Universite - @
Hafta kag kez ¢6p birakiyorsunuz : — 4 @
Haftada birakhdiniz ortalama cép miktan 2501- 12500 gram arasi ¥ @
Medeni Dururmunuz Ewvii - @
Meslek isci - @
Yagadidiniz alan Sehir (il lige) -~ @
Yagadiginiz Bolge Ic Anadolu - @
Yaginiz 18-30 yag arasi ¥ @
Cocuk sayis il - @

@ cptimize | Whatis this?

Sekil 4.24: En ¢ok plastik atik birakan bireyler i¢in demografik 6zellikler.

Sekil 4.25°de En ¢ok organik atik birakan bireyler i¢in demografik 6zellikler gosterilmistir.

Input for Model

Ayl Geliriniz: FO01 TL ve Ozeri -
Cinsiyet Erkek ¥
Evde yagayan kigi sayis: 3 -
Egitim durumu likagretim -
Hafa kag Kez gop birakiyorsunuz : &
Haflada birakh@iniz ortalama gop mikiarn : 12500 gram ve Ozerl -
Meden Durumunuz Evii -~
Mesiek: Emekii -
Yagadifimz alan: Ky -
Yagadiginz Bolge: Karadeniz -
vagimz 57 ve tzerl -
Cocuk sayis: 2 -
@@ optimize | Whatis this?

Sekil 4.25: En ¢ok organik atik birakan bireyler i¢in demografik dzellikler.
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Sekil 4.26’da en ¢ok kagit/ karton atik birakan bireyler i¢in demografik ozellikler

gosterilmistir.

Input for Model

Ayhk Geliriniz 1501-7000 TL aras1 ¥ @
Cinsiye t Erkek W (63
Evde yagayan kigi sayisi 3 - s3]
Egitim durumu : Lisansdstd (YOuksek Lisans-Doktora) - @
Hafta kag kez ¢tp birakiyorsunuz —_— 4 @
Haftada birakh@iniz ortalama cép miktan 501- 2500 gram arasi - (3]
Medeni Durumunuz Bekar v [e2]
Meslek: Calhsmiyor ¥ (€3]
Yasadifinmiz alan Koy - o
Yagadiginiz Bolge: Marmara - @
Yasimz 18-30 yas aras1 ¥ (&3]

Cocuk sa yIS1 o - (€3]

@ optimize | Whatis this?

Sekil 4.26: En ¢ok kagit/ karton atik birakan bireyler icin demografik 6zellikler.

En cok kagit/ karton atik birakan bireylerin demografik 6zellikleri degerlendirildiginde,
Aylik Geliri 1501-7000 TL olan, Erkek, Evde 3 Kisi Yasayan, Lisanstistii Egitimine Sahip,
Haftada 4 kez Cop Cikartan, Haftada Ortalama 501-2500 Gram Aras1 COp Birakan, Bekéar
Olan, Calismayan, Marmara Bdlgesinde Kdyde Yasayan, Yasi 18-30 Arasi Olan ve
Cocugu bulunmayan kimseler oldugu belirlenmistir. En az kagit/ karton atik birakan
bireylerin demografik ozellikleri degerlendirildiginde, Aylik Geliri 1501-7000 TL olan,
Kadin, Evde 4 Kisi Yasayan, Lisans Egitimine Sahip, Haftada 5 kez Cop Cikartan, Haftada
Ortalama 501-2500 Gram Arast Cop Birakan, Evli Olan, Memur, Ege Bolgesinde Koyde
Yasayan, Yas1 44-56 Arasi Olan ve 2 ¢ocuk sahibi kimseler oldugu belirlenmistir.

Her bir atik tiirli i¢in en ¢ok atik birakan bireylerin demografik 6zellikleri belirlendikten

sonra rastgele orman algoritmasi ile faktorler 6nem derecesine gore siralanmustir. Tablo

4.6’de Demografik 6zellikler 6nem derecesine gore siralanmaigtir.
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Tablo 4.6: Demografik 0zelliklerin Gnem derecesi.

Ozellikler Agirhk

Hafta kag kez ¢o
blraklyf)rsunjz p 0.185
Egitim durumu 0.105
Cinsiyet 0.102
Yasiniz 0.087

Haftada biraktiginiz ortalama

¢cOp miktar1 0.081
Meslek 0.080
Aylik Geliriniz 0.073
Cocuk sayist 0.068
Medeni Durumunuz 0.067
Yasadiginiz Bolge 0.062
Evde yasayan kisi sayis1 0.058
Yasadiginiz alan 0.027

Sekil 4.27°de demografik 6zelliklerin nem derecesine gore siralanmasi gosterilmistir.
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Agirhik

Yasadig@iniz alan

Evde yasayan kisi sayisi

Yasadigimz Bolge

Medeni Durumunuz

Cocuk sayisi

Avyhk Geliriniz

Meslek

Haftada birakti@imiz ortalama ¢op miktan

Yasinz

Cinsiyet

Egitim durumu

Hafta kac kez ¢bp birakiyorsunuz

Q

0,02 0,04 0,06 008 0,1 0,12 0,14 0,16 0,18 0,2

Sekil 4.27: Demografik 6zelliklerin 6nem derecesine gore siralanmasi.

Tablo incelendiginde hafta kag¢ kez ¢op birakildigi, egitim durumu, cinsiyet en énemli {i¢
faktor oldugu belirlenmistir. En az Onemli faktorler ise evde yasayan kisi sayisi ve

yasanilan alandur.

Tahmin simiilasyonlar1 ger¢eklestirildikten sonra k-means algoritmasma dayali kiimeleme
analizleri yapilmistir. Calismada kiimele analizinin amaci birbirine benzer 6zelliklere sahip
bireylerin bir araya getirilmesidir. Bu sayede en ¢ok plastik, organik ve kagit/karton
atiklar1 birakan bireylerin profilleri ¢ikartilmistir. Kiimeleme analizini yapmadan O6nce
kiime sayisini belirlemek i¢in performans testlerinin yapilamasi gerekmektedir. Davies-
Bouldin indeksine dayali olarak belirlenen performans testlerine gore en uygun kiime
sayis1 12 olarak tespit edilmistir. Kiimeler ve kiimelerde bulanana birey sayilar1 tablo
4.7°de gosterilmigtir.
26



Tablo 4.7: Kiimeler ve kiimelerde bulanana birey sayilari.

Kimeler Kimede Bulunan Kimeler Kimede Bulunan
Birey Sayilan Birey Sayilan
Kime 0 9 Klme 6 30
Kime 1 20 Kime 7 22
Kime 2 12 Klme 8 54
Kime 3 27 Kime 9 34
Kume 4 27 Kime 10 102
Kime 5 28 Kime 11 27

Kiimelerde bulanana birey sayilarinin grafiksel gosterimi sekil 4.28°de gdsterilmistir.

Kumede Bulunana Birey Sayilari

20 40 60 20 100 120

Sekil 4.28: Kiimelerde bulanana birey sayilarinin grafiksel gosterimi.

Kiimelerden 6 numarali kiime en ¢ok plastik atiklar1 birakan bireylerin bulundugu kiimedir.
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Bu kiimenin demografik 6zellikleri tablo 4.8’de gosterilmistir.

Tablo 4.8: En ¢ok plastik atiklar1 birakan bireylerin bulundugu kiimenin demografik

ozellikleri.
Ozellikler Agirhk
Hafta kag kez ¢op birakiyorsunuz 3
Egitim durumu Universite
Cinsiyet Erkek
Yasiniz 18-30 yas aras1

Haftada biraktiginiz ortalama ¢6p miktar1

100-500 gram

Meslek Ogrenci

Aylik Geliriniz 1500 TL' den az
Cocuk sayisi 0

Medeni Durumunuz Bekar
Yasadiginiz Bolge Giiney Dogu
Evde yasayan kisi sayis1 2

Yasadiginiz alan Sehir

En ¢ok biraktiginiz evsel atik tiirii

Plastik Atik (Ornek: sampuan
sigeleri, torbalar kaplar)

Kiimelerden 7 numarali kiime en cok organik atiklar1 birakan bireylerin bulundugu

kiimedir. Bu kiimenin demografik 6zellikleri tablo 4.9°da gosterilmistir.
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Tablo 4.9: En ¢ok Organik Atiklar1 birakan bireylerin bulundugu kiimenin demografik

ozellikleri.
Ozellikler Agirhk
Hafta kag kez ¢op birakiyorsunuz 3
Egitim durumu Lise
Cinsiyet Kadin
Yasmiz 18-30 yas aras1

Haftada biraktiginiz ortalama ¢6p miktar1

501-2500 gram

Meslek Ogrenci

Aylik Geliriniz 1500 TL" den az
Cocuk sayisi 0

Medeni Durumunuz Bekar
Yasadiginiz Bolge I¢ Anadolu
Evde yasayan kisi sayis1 4

Yasadigmiz alan Koy

En ¢ok biraktiginiz evsel atik tiirii

Organik  atiklar
Keten, bugday,

Meyve)

(Ornek:
Misir,

Klmelerden 11 numarali kiime en gok kagit/karton Atiklar1 birakan bireylerin bulundugu

kiimedir. Bu kiimenin demografik zellikleri tablo 4.10°da gosterilmistir.
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Tablo 4.10: En ¢cok Kagit/ Karton Atiklar1 birakan bireylerin bulundugu kiimenin
demografik 6zellikleri.

Ozellikler Agirhk
Hafta kag kez ¢op birakiyorsunuz 4
Egitim durumu Universite
Cinsiyet Erkek
Yasiniz 18-30 yas aras1

Haftada biraktigmiz ortalama ¢op miktar1 | 501-2500 gram

Meslek Ogrenci

Aylik Geliriniz 1500 TL" den az
Cocuk sayisi 0

Medeni Durumunuz Bekar
Yasadigimiz Bolge Giiney Dogu
Evde yasayan kisi sayis1 2

Yasadiginiz alan Sehir

Kagit/ Karton Atiklari

En ¢ok biraktiginiz evsel atik tiirii (Ornek: Kagitlar, ambalaj

malzemesi, gazeteler,)

Kiimeleme analizi sayesinde en c¢ok plastik, organik ve kagit/ karton atiklar1 birakan
bireylerin profilleri ¢ikartilmistir. Kiimeler incelendiginde temel farkin egitim, cinsiyet ve
yasanilan alan 6zelliklerinde oldugu goriilmiistiir. Kagit ve plastik atik birakan bireylerin
egitim durumu iiniversite iken organik atik birakan bireylerin egitimi durumu lise olarak
bulunmustur.

Cinsiyet 6zelligi bakimdan kiimeler incelendiginde, kagit ve plastik atik birakan bireylerin
cinsiyeti erkek iken organik atik birakan bireylerin cinsiyeti kadindir.
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En ¢ok organik atik birakan bireylerin kiimesinden yasanilan alan koy iken kagit ve plastik
atik birakan bireylerde sehir alanidir.

Sehrin atik miktarinin tahmin edilmesi, ¢6p yOnetim sisteminin etkili bir sekilde
tasarlanmasi i¢in 6nemli adimlardan biridir. Atik hacminin 6nceden belirlenmesi, diizenli
depolama sahalarmin olusmasi, geri doniisiim iinitelerinin uygun sekilde planlanmasi, ¢op
toplama altyapisinin gelistirilmesi ve isletilmesine fayda saglayacaktir (Soni vd., 2019).
Benzer sekilde hangi bireylerin hangi atiklar1 ne miktarda biraktigini belirlemekte ¢op
yonetim sistemlerinin gelismesine fayda saglayacaktir. Bu ¢alismada atik birakan
bireylerin profillerini belirlemek igin yapay zek& tekniklerinin basarili bir sekilde

kullanilabilecegi gosterilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada son zamanlarda tiim diinyanin konusu olan atiklari ele alinmistir. Evsel
atiklar yagamu tehdit ettikleri i¢in onlara karsi miicadele her insanin gorevi hale gelmistir.
Yapay zekaya dayali olarak atik birakan bireylerin profillerinin belirlenmesi atiklarin geri
dontisimde yardimci olmaktadir. Ayni1 zamanda orman endustrisinde verimliligi artirmak
icin yapay zeka kullanimini biiyiik bir potansiyele sahiptir. Yapay zeka ile beraber atik
toplama, geri doniisiim maliyetinin azalmasini1 ve atik toplama verimliligini arttirabiliriz.
Sonug olarak, yapay zeka teknolojisi atik toplamada insanliga kolaylik saglayarak bize
temiz bir gelecek vaat etmektedir.

Hayatimizin her alaninda yazim, c¢izim islerimizde bizim ihtiyaclarimizi karsilayan
kagitlarin tiretimi ¢cok zahmetli ve maliyetlidir. 1 ton kagit liretmek ig¢in 2 ton agac
harcanmaktadir. Buda ortalama 20 agacin kesimi anlaminda gelmektedir. Tlrkiye de kagit
Uretimi i¢in yilda 2 milyar agag¢ kesilmektedir. K&git tiretimi nedeni ile her yil tahmini 18
milyon doniimliik aga¢ kesilmektedir. Bu alan genel olarak 20 futbol sahasina esittir. Bu
kadar agacin kesilmesi bize biiyiik miktarda hava kirliligine maruz kalmamiza sebep olur.
Bu nedenle yapay zeka teknolojisi ile kagit atiklarin kullanimi ve toplanmasi igin ¢éziim
odakli c¢alismalarin gergeklestirilmesi olduk¢a Onemlidir. Yapay zeka teknolojisinin
yardimini alarak daha az kagit kullanimi ile agaglarin katledilmesinin éniine gecebiliriz.

Calisma sonucunda, yapay zekd kullanimi ile farkli kati atik birakan bireylerin
Ozelliklerinin belirlenmesinin miimkiin oldugu tespit edilmistir. Ayni zamanda, yapay
zekanin atik birakan bireylerin profillerinin ¢ikartilmasina imkan sagladigi bulunmustur.
En ¢ok kagit/ karton atik birakan bireylerin demografik 6zellikleri Aylik Geliri 1501-7000
TL olan, Erkek, Evde 3 Kisi Yasayan, Lisansiistii Egitimine Sahip, Haftada 4 kez Cop
Cikartan, Haftada Ortalama 501-2500 Gram Arasi Cop Birakan, Bekér Olan, Calismayan,
Marmara Bolgesinde Koyde Yasayan, Yasi 18-30 Arasi Olan ve Cocugu bulunmayan
kimseler oldugu belirlenmistir. En az kagit/ karton atik birakan bireylerin demografik
ozellikleri, Aylik Geliri 1501-7000 TL olan, Kadin, Evde 4 Kisi Yasayan, Lisans Egitimine
Sahip, Haftada 5 kez Cop Cikartan, Haftada Ortalama 501-2500 Gram Aras1 Cop Birakan,
Evli Olan, Memur, Ege Bolgesinde Kdyde Yasayan, Yasi 44-56 Arasi1 Olan ve 2 ¢ocuk

sahibi kimseler oldugu belirlenmistir.
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Atik geri doniisiimii i¢in yapay zeké teknolojisi ¢aligmalarinin sayisini artirarak ve toplumu
bilgilendirerek bu sistemler hakkinda farkindalik saglayabiliriz. Tez ¢alismamiz sonucunda
elde etmis oldugumuz verilere gore yapay zekd, g¢evre sorunlarinin verimli bir sekilde
¢cozllmesinde oldukga etkili bir aragtir. Calismada, schirler igin Yyapay zekadan
faydalanilarak akilli atik yonetim sistemlerine dayali ekonomik ¢dziimlerin bulunmasi

onerilmektedir.
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EKLER

EK 1. Calismada kullanilan anket.

Anket
Kadin
Cinsiyet
Erkek
18-30 yas arasi
31-43 yas arast
Yasimiz

44-56 yas arasi

57 ve Uzeri

Medeni durumunuz

Bekar

Evli

Cocuk sayisi

4 ve Uzeri

Egitim durumu

[Ikogretim

Lise

Universite

Lisansustu (Yuksek Lisans-Doktora)

Meslek

Calismiyor
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1591

Memur

Emekli

Ogrenci

1500 TL' den az

Aylik Geliriniz 1501-7000 TL aras1

7000 TL ve Uzeri

I¢ Anadolu

Dogu Anadolu

Karadeniz

Yasadigimiz Bolge Giiney Dogu

Ege

Marmara

Akdeniz

Evde yasayan kisi sayis1 3

5 ve Uzeri

Hafta kag kez ¢op
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birakiyorsunuz

Haftada biraktiginiz ortalama

100-500 gram

501-2500 gram

(6p miktar1 2501-12500 gram
12501 gram ve Uzeri
Sehir

Yasadiginiz
Koy

En ¢ok biraktiginiz evsel atik

tard

Plastik Atik (Ornek: sampuan
sigeleri, torbalar kaplar)

Kagit/ Karton Atiklar1 (Ornek:
Kagitlar, ambalaj malzemesi,

gazeteler,)

Organik atiklar (Ornek: Keten,
bugday, Misir, Meyve)
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