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ABSTRACT

In this study, the quantity of municipal solid waste (MSW) generated in Istanbul between 1996 and 2008 was
modeled. Statistical models such as linear regression, nonlinear regression, and time series and radial basis
network, one of artificial intelligence techniques, were used. In the training period, average error percentages
of four different models were at least 6.03% and at most 8.73%. After the training period, these four models
were used to predict quantities of MSW in Istanbul which will be generated between 2009 and 2020. The
model named random walk with drift (with 6.03% average error) was proposed as the best appropriate model
predicting quantities of MSW in Istanbul. By increasing the number of model inputs, developing such a
dynamic model predicting quantities of MSW in Istanbul and dissemination of this developed model at
national scale are in the future goals of this study.

Keywords: Municipal solid waste, solid waste modeling, linear regression, time series, artificial intelligence.

ISTANBUL’DAKiI KENTSEL KATI ATIK MIKTARININ YAPAY ZEKA VE iSTATISTIKSEL
TEKNIKLER KULLANILARAK MODELLENMESI

OZET

Bu calismada, Istanbul’un 1996 — 2008 yillar1 arasindaki kentsel kat1 atik miktar1 yapay zeka ve istatistiksel
teknikler kullanilarak modellenmistir. Istatistiksel modellerden dogrusal regresyon, dogrusal olmayan
regresyon ve zaman serisi modelleri kullanilirken yapay zekd modellerinden radyal bazli ag modeli
kullanilmugtir. Olusturulan dort farkli model, 6grenme asamasinda en az %06,03’lik en fazla %8,73’liik
ortalama hata yiizdesi ile caligmistir. Ogrenme asamasi sonrasinda ise yine bu dort model kullanilarak
Istanbul’da 2009 — 2020 yillar1 arasinda olusacak kentsel kat1 atik miktarlar1 tahmin edilmistir. % 6,03 liik
degerle ortalama hata yiizdesi en diisiik olan siiriiklenmeli rastgele yiiriiyiis modeli, Istanbul’un KKA
miktarmi tahmin edebilen en uygun model olarak tavsiye edilmistir. Model girdisi sayisin arttirilarak
Istanbul’'un KKA miktarim dinamik olarak tahmin edebilen bir modelin gelistirilmesi ve daha sonrada bu
modelin ulusal gapta yayginlastirilmasi bu ¢aligmanin ileriki hedefleri arasinda yer almaktadir.

Anahtar Sozciikler: Kentsel kat: atik, kat1 attk modellemesi, lineer regresyon, zaman serisi, yapay zeka.
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1. GIiRiS

Kentsel kat1 atik (KKA) yonetimi kat1 atiklarin ¢evreye zararsiz ve ekonomik olarak daha uygun
yolla ve de sistematik sekilde bertarafini saglayan bir kamu hizmetidir. Atik yonetim sistemlerinin
planlanmasi, isletilmesi ve optimizasyonu iiretilen kati atik (KA) miktar1 ve kompozisyonu gibi
temel bilgilere dayanmaktadir [1]. Yerel ve/veya ulusal atik yonetim stratejilerinin dogru olarak
planlanmasi da iiretilen KA miktarini giivenilir sekilde tahmin edebilen araglari gerektirmektedir
[2]. Bu yiizden, ileride iiretilecek KA miktarinin yiiksek dogrulukla tahmini KKA yoneticilerinin
karar verme ve planlama siireglerinde anahtar elementler arasinda yer almaktadir [3]. Demografik
ve sosyoekonomik faktdrler kullanilarak KKA {iretim oranlarini tahmin etmek igin uygun bir
metot bulunmasi konusu literatiirde siklikla ele alinmustir [4].

Bu c¢aligmanin temel amaci ileriye yonelik KKA miktarmi giivenilir sekilde tahmin
edebilecek bir model olusturmaktir. Modelin olusturulmasinda temelde iki farkli teknik
kullanilmistir: Yapay zeka ve istatistiksel modelleme. Olusturulan modellerden performansi en iyi
olan model, Istanbul’daki KKA miktarimn ileriye yonelik tahmini i¢in tavsiye edilmistir.

2. VERIi VE YONTEM

Bu boliimde, ¢aligmada kullanilan KK A verilerinin ve niifus verilerinin elde edilisinden ayrica bu
verilerden tiiretilen ikincil verilerden kisaca bahsedilmistir.

2.1. istanbul’un KKA Verisi

1996-2008 yillar1 arasindaki Istanbul geneline ait toplam KKA miktarlar1 istag A.S. Genel
Miidiirliigii’'nden temin edilmistir. Bilindigi gibi Istanbul’da iki adet diizenli depolama alami
mevcuttur. Bunlar Odayeri ve Kémiirciioda diizenli depolama alanlaridir [5]. Temin edilen veride,
Odayeri ve Kémiirciioda alanlarinda toplanan KKA miktar1 ayr1 ayri olarak belirtilmistir. ileriki
kisimlarda kullanilacak model hesaplamalarinda bu iki alandaki KKA miktarlarinin toplam degeri
Istanbul genelini temsil edecek sekilde kullanilmustir. ilk etapta Odayeri ve Komiirciioda
alanlarinin KKA miktari karakteristiklerinin farkli oldugu diisiinebilir. Bu yiizden her iki diizenli
depolama alaninda 2001-2008 yillart arasinda toplanan KKA miktarlart Sekil 1°de
karsilastirilmustir.
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Sekil 1. Odayeri ve Kémiirciioda depo alanlarindaki KA miktarlarinin yillara gére degisimi
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2001-2008 yillar1 arasinda Odayeri alaninda toplanan KKA miktar1 Komiirciioda
alaninda toplanan KKA miktarinin yaklasik olarak iki katidir. Fakat, bu iki alanda 2001-2008
yillar1 arasinda toplanan KKA miktarlar: trendlerinin %95 giiven araliginda %94 benzer oldugu
goriilmektedir. Yani bu iki alanin KKA miktar1 karakteristiklerinin zamana bagli olarak
birbirinden istatistiksel olarak farkli olmadig1 sonucuna varilabilir. Bu sebeple, iki alanin KKA
miktarlarinin toplamlar1 Istanbul’un genelini temsil edebilecek niteliktedir.

Istanbul’da toplanan KKA miktariin mevsimsel degisimlerine de bu kisimda yiizeysel
olarak deginilmistir. Bu amagla, Istanbul’da 2001-2008 yillar1 arasinda toplanan KKA miktarimnin
mevsimlere bagh olarak gosterdigi degisimler Sekil 2°de gosterilmistir. Buna gére, Istanbul’da
olusan KKA miktar1 mevsimlere gore ciddi farkhiliklar gostermektedir. Istanbul’daki KKA
miktarinin mevsimsel olarak biiyiikten kii¢lige dogru siralanisi; Yaz (1.077.965 ton), Sonbahar
(1.049.986 ton), ilkbahar (1.007.051 ton) ve Kis (994.655 ton) seklindedir.
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Sekil 2. istanbul’daki KKA miktarmnin mevsimsel degisimi
2.2. Niifus Verisi ve Tahminler

Caligma kapsaminda kullanilacak olan Istanbul’a ait niifus verileri Tiirk Istatistik Kurumundan
(TUIK) temin edilmistir. Istanbul’'un 2009 ve 2020 yillar1 arasindaki KKA miktarim tahmin
edebilmek i¢in bu yillar arasmdaki Istanbul niifusu ii¢ yontem kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
tahmin yontemleri: Aritmetik yontem, Geometrik yontem ve Iller Bankasi yéntemleridir. Bu
niifus tahmin y6ntemleri ¢ogu okuyucu tarafindan iyi bilindiginden, niifus tahmin ydntemlerinin
detaylarina ¢aligmada yer verilmemistir.

Avrupa Birligi (AB) iilkelerinde uygulanmakta olan atik yonetmelikleri, mevcut atik
miktar1 verisine ve ileriki yillarda olusacak olan atik miktari tahmin verisine ihtiyag duymaktadir.
Bu yiizden, AB iilkelerindeki kamu otoriteleri 10 yillik donemde olusacak atik verisini ilgili
mercilere garanti etmek zorundadirlar [6]. Istanbul’un KKA miktar1 icin 11 yillik tahmin
siiresinin seg¢ilmesinin temel nedeni de AB’deki bu durumla ortiismektedir. Yani, AB iilkeleri
genelinde atik verileri resmi olarak 10 yil ilerisi igin tahmin edilmektedir.

Aritmetik yontem, geometrik yontem ve iller bankasi yontemleri kullanilarak
Istanbul’un 2009-2020 yillar1 arasindaki tahmin edilen niifus sayilart Sekil 3’te yer almaktadir.
Ayrica bu sekilde, kullanilan {i¢ yontemin tahmin karsilastirilmalar1 da goriilebilmektedir.
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Sekil 3. Istanbul’un 2009-2020 y1llar1 arasindaki tahmini niifus degerleri

Sekil 3’e bakildiginda niifus tahmini i¢in kullanilan {i¢ yontemin de 2009 yilina kadarki
stire i¢in hemen hemen ayni egilimde oldugu goriilmektedir. Fakat 2009 yilindan sonra sadece
geometrik yontem ve iller bankasi yonteminin ayni egilimle artmaya devam ettikleri goze
carpmaktadir. Bu iki yontemin 2009 yili ve sonrasi igin tahmin ettigi degerler de birbirine ¢ok
yakindir. Niifus tahmininde kullanilan aritmetik yontemin tahmin degerleri ise diger iki modelin
tahmin degerlerinden daha asagidadir. Giivende olmak i¢in, bu ii¢ yontemin tahmin sonuglarindan
geometrik yontemin veya iller bankasi yonteminin tahmin sonuglarmi almanin daha uygun
olacag diisiiniilmiistiir. Sonug olarak, Istanbul’un 2009-2020 yillar1 arasindaki KKA miktarmin
tahmininde iller bankas1 yonteminin niifus tahmini sonuglar1 kullanilmastir.

3. MODELLEME VE KULLANILAN TEKNIiKLER
3.1. istatistiksel Modelleme Teknikleri

Bu béliimde, istatistiksel modelleme tekniklerinden olan dogrusal regresyon modeli, dogrusal
olmayan regresyon modeli ve zaman serisi modelinden bahsedilmistir. Bu modeller hakkinda kisa
teorik bilgiler verildikten sonra modellerin uygulamalarina gegilmistir.

3.1.1. Dogrusal regresyon modeli

Dogrusal regresyon, iki ya da daha ¢ok parametre arasinda dogrusal bir iliski olup olmadiginin
bulunmasi ve bu dogrusal iligkinin bir denklemle nasil ifade edildiginin gosterilmesidir. Dogrusal
regresyonda, bir bagimli parametre ile en az bir de bagimsiz parametre olmalidir. Buradaki
mantik, esitligin solunda yer alan parametrenin saginda yer alan parametre(ler)den matematiksel
olarak etkilenmesidir. Basit dogrusal regresyonun genel ifadesi Denklem 1’de gdsterilmistir.

E(Y|x) = Bo + B1x )

Denklem 1°de E(Y]x) ifadesi x’e bagli olarak degisen y degerlerinin fonksiyonunu, [,
ifadesi eksenin kesildigi noktay1, B; ifadesi de egimi temsil etmektedir. Regresyon sabitleri olarak
da ifade edilen By ve PB; degerleri, var olan x ve y degerlerinin dogrusal regresyon istatistigi
sonucunda ortaya ¢ikmaktadir [7].

1996-2008 yillarina ait KKA miktarlari ve niifus degerleri kullanilarak dogrusal
regresyon modeli olusturulmustur. Bu modelde KK A miktarlar1 bagimli parametre niifus degerleri
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ise bagimsiz parametre olarak segilmistir. R* degeri 0,95 olan Model denklemi: KKA miktar1 =
-4.653.813 + 0,777*Niifus seklinde olugsmustur. Modelin 6grenme performans: Sekil 4’te
gosterilmistir. Sekil 4’te goriildiigli iizere, dogrusal regresyon modelinin 6grenme performansi
%095 giliven araliginda %95°tir. Bu durum bize modelin iyi bir performansla 6grenme islemini
gerceklestigini gostermektedir.

6

X108

y = 0,95x + 182242
R?=0,95

Dogrusal Regresyon Model Sonuglari (Ton)

1 2 3 a4 5 6
Gergek KKA Miktari (Ton) x10°

Sekil 4. Dogrusal regresyon modelinin 6grenme performanst
3.1.2. Dogrusal olmayan regresyon modeli

Dogrusal regresyon modelleri birgok mithendislik ve fen problemlerine zengin ve esnek ¢oziimler
sunabilmektedir. Fakat dogrusal regresyon modellerinin her durumda kullanimi uygun
olmayabilir. Bagimli parametre ve bagimsiz parametrelerin  dogrusal bir fonksiyonla
aciklanamadig1 durumlarda dogrusal olmayan regresyon modelleri tercih edilmektedir. Dogrusal
olmayan regresyon modelleri, dogrusal regresyon modelinde kullanilan kareler toplaminin
artiklarini iterasyon isleminden gegirerek minimize ederler [8].

Dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi bu modelde de bagimli parametre olarak
KKA miktart secilirken bagimsiz parametre olarak niifus sayisi segilmistir. iterasyon sayis1 500
olan dogrusal olmayan regresyon modellerinin detaylar1 Cizelge 1’de verilmistir.

1996-2008 yillarma ait KKA miktarlart ve niifus degerleri igin olusturulan dogrusal
olmayan modellerinden Cizelge 1°de birinci sirada bulunan model segilmistir. Bu modelin
secilmesinin sebebi modelin R degerinin yiiksek olmasinin yaninda modelin sadeligidir. Modelin
o0grenme performanst Sekil 5°te gdsterilmistir. Sekil 5’e bakildiginda model degerlerinin gergek
degerlerle tam olarak ortiigemedigi goziikkmektedir. Fakat model degerleri ile gercek degerler
arasinda %94°lik bir uyum oldugu diisliniiliirse, modelin 6grenme performansinin tatmin edici
seviyede oldugu sonucuna varilabilir.

169



S. Goren, L Amil, F. Cameci, A.B. Sengiil, H.N. Aras Mehan Sigma 3, 165-175, 2011

Cizelge 1. Dogrusal olmayan regresyon modellerinin detaylar

Model R?
pri+pr2*X171+pr3*X112 0,940
pr1*X1/(pr2+X1) 0,940
pri*Exp(pr2*X1) 0,928
pr1*Exp(pr2*X1)+pr3 0,938
pr1*(1-Exp(-pr2*x1)) 0,940
1/(1+Exp(-pri-pr2*X1)) 0,000
pr3/(1+Exp(-prl-pr2*X1)) 0,938
pri+(prd-prl)/(1+Exp(pr2*(Ln(X1)-pr3))) 0,938
pri+(prd-prl)/(1+(X1/pr3)Apr2) 0,938
Exp(prl+x1*pr2)/(X1+ 1)Apr3+Exp(pra+X1*pr5)/(X1+ 1)Apr6 0,939
pril*Ln(X1)+pr2 0,939
pr1*Logl0(X1)+pr2 0,939
prl+pr2*Cos(2*Pi*pr3*X1)+pra*Sin(2*Pi*pr3*X1)) 0,354
prl+pr2*cos(2*pi() *pr3*X1) 0,050
prl: -4969586
pr2: 0,838
pr3:-2,83E-09
X1: Nufus sayisi
Gergek KKA Miktari — = Dogrusal Olmayan Regresyon Model Sonuglar
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Sekil 5. Dogrusal olmayan regresyon modelinin 6grenme performanst
3.1.3. Zaman serisi modeli

Zaman serileri, ayn1 zaman araligina ait sirali numerik verilerden olusmaktadir. Bu ¢alismada
kullanilan yontem, belirlenen zaman serisi igin birgok model deneyerek belirlenen kistasa gore en
uygun modeli segmektedir. Bu yontemde belirlenebilecek kistaslar; Akaike bilgi kistast (AIC),
Hannan-Quinn kistas1 (HQC) ve Schwarz-Bayesian kistasidir (SBC). Belirlenen kistas, gercek
degerler ile modellerin tahmin ettigi degerlerin arasindaki hata kareleri ortalamalarini sinayarak
en kiiclik hata kareleri ortalamalarini veren modeli secer. Yontemin son basamaginda ise kullanici
tarafindan belirlenen dénem i¢in tahmin edilmesi gereken degerleri, se¢ilen en iyi modele tahmin
ettirir [9]. 1996-2008 yillarina ait KKA miktarlart i¢in AIC kistasi secilerek zaman serisi
modelleri olusturulmustur. Olusturulan modeller ve detaylar1 Cizelge 2°de gosterilmistir.
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Cizelge 2. Zaman serisi modellerinin detaylari
Model| RMSE_MAE MAPE _ME __MPE AIC RUNS RUNM _AUTO MEAN VAR
A) | 261410 216711 6,3 0 032 249 OK OK OK OK OK
(B) |1,03E+06 872050 2799 0 998 27,7 * *  OK  * OK
(C) | 245905 201844 6,06 107E-10 -064 250 *  OK * 0K OK
(D) | 255633 199475 597 25IE-10 -056 252 *  OK  *  OK OK
(®) | 298778 245985 731 5605 -042 254 ** OK OK OK OK
(F) | 573763 493493 1353 50093 -103 267 OK  * * * 0K
(H) | 367169 314241 888 257320 7,54 256 OK OK OK OK OK
(M | 380296 305654 989 68393 383 257 OK OK OK OK OK
() | 259328 223780 661 31507 063 251 *  OK * 0K OK
(K) | 456209 402308 12,84 11189 231 261 OK OK OK OK OK
(M) | 261047 207328 539 -25132 071 251 OK OK OK OK OK
(N) | 273034 216711 6,3 0 032 252 OK OK OK OK OK
(0) | 253448 191353 495 25950 065 252 OK OK OK OK OK
®) | 203220 118194 298 16869 041 252 OK OK OK OK OK
(Q) | 219550 140173 357 31009 077 252 OK __OK _OK _OK OK

Cizelge 2’de yer alan modeller sirasiyla; (A) Siiriiklenmeli rastgele ylirliylis modeli =
278742, (B) Sabit ortalamali = 3,62E6, (C) Dogrusal egilimli = 1,74E6 + 267407t, (D) Ikinci
dereceden egilimli = 1,68E6 + 293212t + -1843t%, (E) Ustel egilimli = exp(14,5 + 0,078t), (F) S-
Egrisi egilimi = exp(15,3 + -1,10/t), (H) Basit {istel diizeltme (alfali) = 0,9999, (I) Brown'un
dogrusal iistel diizeltmesi (alfali) = 0,8848, (J) Holt'un dogrusal iistel diizeltmesi (alfali) = 0,0775
ve betali = 0,014, (K) Brown'un ikinci dereceden iistel diizeltmesi (alfali) = 0,655, (M)
Ozbaglammli birlestirilmis hareketli ortalama modeli (ARIMA) (0,2,1), (N) ARIMA(0,1,0)
sabitli, (O) ARIMA(0,2,1) sabitli, (P) ARIMA(2,1,2) sabitli ve (Q) ARIMA(2,1,1) sabitli
modelleridir.

Cizelge 2’deki kisaltmalar ise; RMSE = Hata kareleri ortalamasi, RUNS = Agiri
sapmalar i¢in test, RUNM = Ortancadan asir1 sapmalar i¢in test, AUTO = Asir1 oto ilgilesim igin
Box-Pierce testi, MEAN = 1. yaridan 2. yartya ortalamadaki degisimin testi, VAR = 1. yaridan 2.
yartya varyanstaki degisimin testi, OK = 6nemsiz (p >= 0,05), * = kismen 6nemli (0,01 < p <=
0,05), ** = 6nemli (0,001 < p <= 0,01) ve *** = ¢cok dnemli (p <= 0,001).

En kiiciik AIC degerini veren model olan “siiriiklenmeli rastgele yiiriiyiis modeli”
zaman serisi tahminlerinin iiretilmesi igin se¢ilmistir. Se¢ilen bu model, Cizelge 2’de sag siitunda
yer alan bes testi de basartyla gecmistir. Secilen modelin dgrenme performansi Sekil 6’da
gosterilmistir. Modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢cek degerler arasindaki degisime
bakildiginda, segilen bu model gergek KKA degerlerini bir 6nceki kisimlarda olusturulan
regresyon modellerine gére daha iyi temsil etmektedir.

Gergek KKA Miktari = = Segilen A Modelinin Tahmin Sonuglar

KKA Miktari (Milyon Ton)
w

~ 0 )] (=] P} o o0 <
[2] =2 2} [=] (=] [=] (=] [=]

)] [=] [=] [=]
- - - ~N ~ ~N ~N ~N

2005

o ~ -]
(=] [=] (=]
[=]
~ ~N ~N

Sekil 6. Siiriiklenmeli rastgele yiiriiylis modelinin 6grenme performansi
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3.2. Yapay Zeka Modeli: Radyal Bazh Aglar

Niifus ve kati atik parametreleri arasindaki iliskinin tespit edilmesi bir fonksiyon yaklasim
problemidir. Bu iliski modellenebilirse niifus tahmin verisi bulunan yillar i¢in kati atik tahmini
yapilabilecektir. Radyal Bazli Aglar (Radial Basis Networks) literatiirde fonksiyon yaklagim
problemleri i¢in kullanilan 6nemli modellerden birisidir. RBA modelleri girdi parametre uzayinda
merkez noktalar1 ve genislikleri olan tepecikler seklinde diisiiniilmektedir. Model bu tepeciklerin
sayisi, merkez ve genislikleri parametrelerini kullanmaktadir. Tepecik sayis1 ve geniglik degeri
girdi olarak almmakta ve merkez noktalart Ogrenme asamasinda model tarafindan
ogrenilmektedir. RBA hakkinda detayl bilgi igin [10] incelenebilir.

Belirtilen problemde veri sayimiz olduk¢a sinirlt oldugundan ¢apraz-dogrulama (cross
validation) yontemi kullanilarak parametrelerin en iyilestirilmeleri saglanmigtir. Capraz
dogrulama isleminde mevcut olan 13 adet veriden birisi model diginda ¢ikarilarak 12 adet veri ile
ogrenme gergeklesir. Modelden ¢ikarilan parametre de egitilmis modele girdi olarak sunularak
ciktr tahmini yapilmistir. Elde edilen sonug gergek deger ile karsilastirilarak hata hesaplanmustir.
Bu islem her 13 veriden birinin disarda birakilmasiyla denenen her tepe genisligi igin 13 defa
gerceklestirilmistir. Elde edilen ortalama hata ile genislik parametresi optimize edilmistir. RBA
modelinin 6grenme performanst Sekil 7°de gosterilmistir. Ilk iki ve son iki yil icin olan
tahminlerin disinda model sonuglari ile gercek degerler neredeyse bire bir Stiismektedir. 1k iki ve
son iki degerler alinmazsa, RBA modeli 6grenme islemini diger ii¢ istatistiki modelden daha
bagarili bir sekilde gergeklestirmistir.

Gelistirilmis olan bu model, elimizde kat1 atik bilgisi olmayan 2009-2020 yillar1 igin
yapilan niifus tahminlerini kullamlarak kati atik miktarmi tahmin etmistir. Ogrenme sirasinda
girdi parametreleri normalize edildiginden, test verileri de normalize edilmektedir. Test verisine
elimizde kati atik bilgisi bulunan bir yil da eklenir. Sinir aglan ile elde edilen kati1 atik
degerlerine, gercek kati atik degeri elimizde bulunan yilin gergek kat1 atik degeriyle tespit edilen
degeri arasindaki fark eklenir. Bulan sonuglar bir sonraki kisimda gosterilmistir. Elde edilen
sonuglar 6nceki boliimlerdeki modellerden farkli olarak lineer olmayan bir 6zellik gostermektedir.

— Gercek KKA Miktari = = RBA Model Sonuglari

KKA Miktari (Milyon Ton)
w

1996
1997
1998
1999
2000

<
=]
=1
[

2001
2002
2003
2005
2006
2007
2008

Sekil 7. RBA modelinin 6grenme performanst
3.3. Modellerin Tahmin Sonu¢larimin Karsilagtirilmasi

Oncelikle calismada kullamlan dort modelin - dgrenme asamasindaki hata yiizdeleri
karsilastirilmistir. Bu amagla gercek KKA degerleri ve modellerin 6grenme degerleri kullanilarak
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her bir modelin hata ylizdesi hesaplanmistir. Modellerin ortalama hata yiizdelerinin
hesaplanmasinda negatif degerler kullanilmayip bu negatif degerler pozitif degerlere ¢evrilmistir.
Bu islemin amaci ortalama net hata yilizdesinin hesaplanmasidir. 1996-2008 yillarina ait gercek
KKA degerleri, modellerin 6grenme degerleri, 6grenmedeki kismi hata yiizdeleri ve ortalama hata
yiizdeleri Cizelge 3°te gosterilmistir.

Cizelge 3 incelendiginde ortalama hata yiizdesinin en diisiik oldugu model %6,03’liik
ortalama hata degeri ile siiriiklenmeli rastgele yiiriiyiis modeli (SRYM) modelidir. Radyal bazli ag
(RBA) modelinin ilk iki ve son iki yildaki degerleri ¢ikartildiginda modelin ortalama hata yiizdesi
%8,73 ten %2,62°ye diismektedir. Fakat bu ¢ikarim isleminin yapilmast modelin yapisini
degistirdiginden model sonuglarini da etkileyecektir.

2009-2020 yillar1 i¢in olusturulan dort modelin tahmin degerleri Sekil 8’de
gosterilmistir. Buna gére 2020 yili sonundaki tahmini KKA degerleri regresyon modellerinde
birbirine yakin olup SRYM ve RBA modelleri tahmin degerlerinden yiiksektir. SRYM ve RBA
modellerinin 2020 yilindaki tahmin degerleri de birbirlerine ¢ok yakindir.

Cizelge 3. Modellerin 6grenme degerleri ve 6grenmedeki hata yiizdeleri

Villar Gergek KKA DRM DRM DORM DORM SRYM SRYM RBA RBA
Miktari (Ton) Hata % Hata % Hata % Hata %
1996 1751065 2076457 18,58 2070042 18,22 2763325 57,81

1997 2300930 2286617 0,62 2283023 0,78 2029810 11,78 1999342 13,11
1998 2661410 2503340 594 2502222 598 2579670 3,07 2855472 7,29
1999 3185393 2726830 14,40 2727804 14,37 2940150 7,70 3165975 0,61
2000 3319889 3138107 5,48 3141707 5,37 3464140 4,35 3255363 1,94
2001 3218407 3381419 5,06 3385826 5,20 3598630 11,81 3219449 0,03
2002 3313768 3632328 9,61 3636985 9,75 3497150 5,53 3275443 1,16
2003 3552274 3891072 9,54 3895369 9,66 3592510 1,13 3639638 2,46
2004 4162429 4157896 0,11 4161164 0,03 3831020 7,96 4112683 1,20
2005 4604258 4433051 3,72 4434560 3,69 4441170 3,54 4723904 2,60
2006 5090667 4716798 7,34 4715749 7,36 4883000 4,08 4768489 6,33
2007 4822158 5009406 3,88 5004928 3,79 5369410 11,35 5149401 6,79
2008 5095972 5125299 0,58 5119240 0,46 5100900 0,10 4473923 12,21

Hata Ort 6,53 6,51 6,03 8,73

DRM: Dogrusal regresyon modeli

DORM: Dogrusal olmayan regresyon modeli

SRYM: Surtiklenmeli rastgele yurlytus modeli

RBA: Radyal bazli ag

——DRM DORM  —A-SRYM  —<—RBA
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Sekil 8. 2009-2020 yillar1 i¢in modellerin tahmin degerleri
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada 1996-2008 yillar1 arasindaki KKA miktarlar: ile bu yillar arasindaki niifus degerleri
kullanilarak dort farkli tahmin modeli olusturulmustur. Bu modellerin &grenme siirecindeki
ortalama hata yiizdesi en fazla 8,73 tiir. % 6,03°liik degerle ortalama hata yiizdesi en diisiik olan
model siiriiklenmeli rastgele yiiriiyiis modelidir. Bu model, sadece niifus verisini kullanarak
Istanbul’un KKA miktarim tahmin edebilen en uygun model olarak tavsiye edilmektedir. Yapay
zeka tabanli modellerin, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin yetersiz kaldigi
durumlarda ve girdi sayisinin fazla oldugu veri setlerinde ¢ok daha iyi performans gosterdikleri
bilinmektedir. Bu calismada kullanilan radyal bazli ag modelinin diger modellere gére daha
yiiksek ortalama hata ylizdesi vermesinin temel nedeni budur. Model girdisi sayisinin arttirtimasi
durumunda, kullanilacak olan yapay zeka tabanli modellerin daha iyi performansla galigsacaklart
distiniilmektedir. Okuyucularin bu ¢alismay1 daha iyi kavrayabilmeleri i¢in 6zetleyen, 2009 ile
2020 yillar1 arasindaki Istanbul’a ait KKA miktar tahmininde kullanilan yéntemleri ve ¢oziim
modelini belirten akis diyagrami Sekil 9°da gosterilmistir.

Istatistiksel Modeller: e\\e""
DRM, DORM, Zaman R (0@
Serileri & ‘(")Qfga\\ab

1996-2008 Yillari
= i¢in Olusturulan KKA
Tahmin Degerleri

KKA tahmini
parametresi :
Niifus

Yapay Zeka Modeli:
Radyal Bazli Aglar

Tahmini ve
Gergek Degerlerin
Karsilastiriimasi

SEMBOLIZASYON

Prosesin Baslangi¢ veya Bitisi

Proseste Gergeklestirilen Aktivite

Q Karar Gerektiren Islemler

Prosesteki Akisin Yoni

% 95 Giiven araliginda,
%86,03'liikk tahmin hatasi
ile calisan en iyi KKA
tahmin modelinin segimi:

SRYM

odellerin Tahmin Hatalarinin
Sinanmasi (En kugtk %6,03 ve
En Biiyiik %8,73 Tahmin
Hatalari)

Sekil 9. KKA miktar tahmini yontemleri ve ¢dziim modeli akis diyagrami

Bu zamana kadar KKA miktar1 tahmininde kullanilmakta olan statik metotlar
demografik ve sosyo ekonomik verileri girdi olarak almigtir. Olusum yapist dinamik olan
KKA’larin modellenmesinde, niifus verisi ve gayri safi milli hasila verisinin yaninda niifus yas
dagilimi, niifus yogunlugu, konut sayisi, sektorel ¢alisma alanlari, dogum ve 6liim orani, hayat
beklentisi, gelir diizeyi, halkin refah seviyesi, igsizlik orani, KKA geri doniisiim miktari, yakilan
KKA miktar1 ve kompostlagtirilan KKA miktar1 gibi verilerin de kullanilmast gerektigi
belirtilmektedir [11].

Bu calisma, Istanbul’'un KKA miktarinin modellenmesini konu alan baslangic
diizeyinde bir ¢aligmadir. Model girdisi sayismin arttirilarak fstanbul’un KKA miktarimi dinamik
olarak tahmin edebilen bir modelin gelistirilmesi ve daha sonrada bu modelin ulusal gapta
yayginlagtirtlmasi bu ¢alismanin ileriki hedefleri arasinda yer almaktadir.
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Odayeri ve Kemerburgaz diizenli KKA depolama sahalar1 2015 yilina kadar
projelendirilmis olup 1995 yilinda kullanima agilmislardir. Her iki depolama sahasinin da
kapasitelerinin 6 yil sonra bitecek olmalarina ragmen yaklasik 4 yil sonra kapasitelerinin dolacag:
agiklanmustir. Bu durum, o6zellikle Istanbul gibi biiyiik kentlerde ileriye yonelik projelerde
kullanilan giivenilir tahmin araglarinin ne kadar énemli oldugunun bir gostergesidir. KKA miktar1
tahmin sonuglarina bakildiginda (Bkz: Sekil 8), Istanbul’da 2009 yilindan 2020 yilina kadar
olusmasi beklenen en diisiik KKA miktar1 80 milyon ton olurken en yiiksek KKA miktar1 88
milyon ton’dur. Bu miktarlar géze alindiginda, Istanbul i¢in ya yeni bir diizenli depolama sahasi
yapilmali ya da mevcut alanlarin kapasiteleri arttirlmahdir. Isletme ve bakim maliyetleri goze
alindiginda yeni bir diizenli depolama sahasinin yapilmas: yerine mevcut olan alanlarmin
genisletilmesi daha efektif bir ¢6ziimdiir.
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