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Elektrikli Araglarin Enerji Tiiketimini Tahmin Etmede Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Performanslarimn Karsilastiriimasi

Emrah ASLAN

One Cikanlar: OZET:
*  Elektrikli araglar

. Yakit tiketimi Ulastirma sektoriintin hizli biiylimesi ve buna bagli emisyonlar, ¢evresel siirdiiriilebilirligin saglanmasi

Onem teskil etmektedir. Bu nedenle, ulastirma emisyonlarmin tiiretilme faktoriiniin anlasilmasi son derece
Anahtar Kelimeler- onemlidir. Artan ulagim emisyonlart karsisinda elektrikli araclarin  (EA) rolii kullaniminin
« Elekarikli aralar (EA) yaygnlastirilmasi 6nemlidir. Elektrikli araglar diisiik karbon ekonomisine ve siirdiiriilebilir ¢evreye giden
yolu agmaktadir. Elektrikli araglarin basarili bir sekilde yaygimlastirilmasi, biiyiik 6l¢iide enerji tiiketimini
verimli ve giivenilir bir sekilde tahmin edebilen enerji tilketim modellerine dayanmaktadir. Elektrikli
araglarin enerji tiiketim verimliliginin artirtlmasi, siiriici endisesinin hafifletilmesine 6nemli 6lgiide
yardimc1 olacak ve sarj altyapisinin isletilmesi, planlanmasi ve ydnetimi i¢in temel bir cergeve
saglayacaktir. Elektrikli araclarin enerji tiiketimi tahminindeki zorluklarin iistesinden gelmek igin veriler
Japonya'nin Aichi Eyaletinde toplanmigtir. Calismada, elektrikli araglarin enerji tiikketiminin tahmini i¢in
geleneksel makine dgrenimi modelleri, Multi Output, Gradient Boosting, XGBoost ve Random Forest
kullanilmigtir. Tahmin modellerinin performansini degerlendirmek igin belirleme katsayist (R?), kok
ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerlendirme olgiitleri kullanilmuigtir.
Tahmin sonuglari, Gradient Boosting ve Multi Output birlesimi ile olusturulan regresyon modeli iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Daha yiiksek R? degerlerine, daha diisiik MAE ve RMSE
degerlerine sahip Gradient Boosting ve Multi Output tabanli modellerin daha dogru oldugu kanitlanmistir.
Farkli girdi degiskenlerinin elektrikli araglarin enerji tiiketimi tahmini tizerindeki etkisini ve goreceli
etkisini gostermek i¢in ayrintili bir 6nemli 6zellik analizi gergeklestirilmistir. Sonuglar, gelismis bir makine
O0grenmesi modelinin elektrikli araclarmm enerji tliketiminin tahmin performansmi artirabilecegini
gostermektedir.

*  Enerji tiiketimi
* Makine dgrenimi

Comparing The Performance of Machine Learning Algorithms in Predicting Energy Consumption of Electric Vehicles

Highlights: ABSTRACT:
« Electric vehicles

- Fuel consumption In order to maintain environmental sustainability, it is crucial to address the transportation sector's explosive

growth and the emissions that accompany it. Therefore, understanding the derivation factor of transportation
Kevwords: emissions is of u_tmost _importance. In the fac!a of increasing transport emissions, it is important to expgnd
- Electric vehicles (EVs) the role of electric vehicles (EVs). An eco-friendly economy and low-carbon economy are made possible

by electric automobiles. Energy consumption models that can accurately and consistently forecast energy
use are critical to the successful deployment of electric vehicles. Enhancing EVs' energy efficiency will
help reduce driver anxiety a great deal and offer a foundation for organizing, operating, and managing the
infrastructure for charging. To overcome the challenges in estimating the energy consumption of electric
vehicles, data was collected in Aichi Prefecture, Japan. In the study, traditional machine learning models,
Multi Output, Gradient Boosting, XGBoost and Random Forest were used to predict the energy
consumption of electric vehicles. The prediction models were assessed using the coefficient of
determination (R?), mean absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). The forecasting
results reveal that the regression model with the combination of Gradient Boosting and Multi Output
performs well. Gradient Boosting and Multi Output based models with higher R? values and lower MAE
and RMSE values are proved to be more accurate To demonstrate the effect and relative influence of various
input variables on the energy consumption forecast of electric vehicles, a thorough important feature
analysis is carried out. The findings demonstrate that a sophisticated machine learning model can enhance
the accuracy of electric car energy consumption predictions.

» Energy consumption
« Machine learning
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GIRIS

Ulagim sektorii, kiiresel enerjinin énemli bir tiiketicisi olarak hava kirliliginde ¢ok 6énemli bir rol
oynamaktadir. Hali hazirda diinya enerjisinin %30'undan fazlasini titketmekte ve kiiresel petrol talebinin
%60'1n1 yonlendirmektedir. Karayolu tasitlar1 tek basina bu enerji tiikketiminin yaklasik %80'ini katkida
bulunmaktadir (Alves ve ark., 2016; Amin ve ark., 2020). Diinya ¢apinda hiikiimetler, ulasimdaki enerji
tikketimi ve hava kalitesi sorunlarini ele almak i¢in giderek daha fazla adim atmaktadir. Ulasimdan
kaynaklanan hava emisyonlarini azaltmak i¢in, 6zellikle de diisiik karbonlu bir ekonomiye ge¢is icin
fosil yakitlara bagimliligi azaltarak ¢ok yonlii bir yaklasim gereklidir. Elektrikli araglar (EA'lar),
ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarindan gii¢ aldiklarinda karbondioksit emisyonlarini 6nemli dl¢giide
azaltma potansiyeline sahip daha temiz ulasim sistemlerine giden bir yol sunmaktadir (Xu ve ark., 2020;
Koubaa ve ark., 2020). Ulkeler yenilenebilir enerjiyi giderek daha fazla benimsedikge, elektrikli
araglarin ekolojik faydalar1 daha belirgin hale gelmekte ve daha temiz ve siirdiiriilebilir enerji
sistemlerine dogru 6nemli bir adim atilmaktadir (Vita ve Koumides, 2019). Ayrica, yenilenebilir enerji
kaynaklarimin elektrikli ara¢ teknolojisi ile entegrasyonu hem enerji liretiminden hem de ulagimdan
kaynaklanan karbon emisyonlarini azaltmak i¢in bir firsat sunmaktadir. Bir¢ok iilke elektrikli araglarin
benimsenmesini tesvik etmek i¢in iddiali hedefler belirlemis, hatta bazilar1 benzinli ara¢ satislarini
yasaklamay1 diisiinmiistiir (Chen ve ark., 2023). Ornegin, Norveg 2025 yilina kadar elektrikli araclarin
yeni ara¢ satiglarinin %100'inii temsil etmesini hedeflerken, Cin ayni yila kadar yillik 7 milyon adet
elektrikli ara¢ satis1 hedeflemektedir. Ayrica, Amerika Birlesik Devletleri, Fransa ve Birlesik Krallik
2040 yilina kadar benzinli ara¢ satislarin1 durdurma planlarini agiklamis olup, otomotiv sektorii 2030
yilina kadar elektrikli araglarin pazara hakim olmasini hedeflemektedir (Hertzke ve ark., 2018).

Bununla birlikte, elektrikli araclarin ¢evresel faydalarina ve pazardaki hizli biiyiimesine ragmen,
bazi1 zorluklar yaygin olarak benimsenmelerini engellemektedir. Bunlar arasinda sinirli siiriis menzili,
uzun sarj siireleri, yliksek batarya degistirme maliyetleri ve yetersiz sarj altyapisindan kaynaklanan
"menzil kaygis1" yer almaktadir. Bu ¢alisma, ozellikle sarj altyapisini genisleterek ve batarya
performansini artirarak ele alinabilecek smirlt elektrikli ara¢ siirlis menzili sinirlamasina
odaklanmaktadir. Ancak, her iki ¢6ziim de yiiksek maliyetler getirmekte ve siiriiciilerin kalan siiriis
menzili tahminlerine iliskin endiselerini tamamen gidermemektedir. Hali hazirda, elektrikli ara¢ menzil
tahmin edicileri gergek diinya arag verilerine dayandiklari i¢in hassasiyetten yoksundur. Bu da 6nemli
tahmin hatalarina yol agmakta ve siirlicii giivenini zedelemektedir. Menzil tahmininin dogrulugunun
artirtlmasi, enerji tiiketim oranlarinin ve kalan akii kapasitesinin dogru bir sekilde tahmin edilmesini de
icerecek sekilde siirticli gliveninin artirilmasi i¢in ¢ok onemlidir.

Elektrikli araglarin enerji tiilketimini tahmin etmeye yonelik bir¢ok calisma, ¢esitli metodolojiler
kullanarak bu tahminleri gergeklestirmeye calismistir. Ancak, bu modellerin ¢ogu, teorik olarak
yorumlanabilir olmalarmma ragmen, ger¢ek diinya senaryolari i¢in gecerli olmayabilecek dogrusal
varsayimlara ve hata dagilimi terimlerine dayali sinirlamalardan muzdariptir. Bu sinirlamalar, potansiyel
olarak Onyargili tahminlere yol agabilir. Ayrica, dogrusal olmayan ve karmagsik problemlere
uygulandiklarinda etkinlikleri azalir. Son yillarda, hesaplama ve yumusak hesaplama tekniklerindeki
gelismeler, geleneksel istatistiksel modellerin kisitlamalarinin iistesinden gelmeyi amaglayan parametrik
olmayan yontemlerin ortaya ¢ikmasini tesvik etmistir. Bu parametrik olmayan aileye ait makine
ogrenimi (MO) modelleri, dzellikle biiyiik veri kiimelerini ele alirken {istiin uyum yeteneklerinden ve
yinelemeli optimizasyon siire¢lerinden yararlanarak gergek diinyadaki dogrusal olmayan ve karmasik
sorunlari ele almada etkinlik gostermistir (Huges ve ark., 2019; Pagal, 2023).
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Etkileyici tahmin performanslarina ragmen, makine 6grenimi modelleri opak bilgi isleme ve
ciktilarda yorumlanabilirlik eksikligi nedeniyle elestirilere maruz kalmistir. Dogruluk arzu edilen bir
durum olsa da tahmin degiskenlerinin goreceli oneminin anlasilmasi birgok uygulamada genellikle ¢ok
onemlidir. Onceki arastirmalar agirlikli olarak ¢oklu dogrusal regresyon, karar agaclari, rastgele
ormanlar ve destek vektor makineleri gibi geleneksel makine 6grenimi modellerine dayanmis ve
elektrikli arag enerji tiiketimini etkileyen i¢ ve dis faktorler arasindaki etkilesimi smirli bir sekilde
incelemistir. Bu arastirma bosluklarini ele alan mevcut ¢aligma, gelismis ve yorumlanabilir makine
Ogrenimi modelleri kullanarak elektrikli ara¢ enerji tiikketiminin tahminini gelistirmeyi amaglamaktadir.
Bu calismanin baglica katkilar1 agagida 6zetlenmistir:

Japonya'nin Aichi sehrindeki 38.362 elektrikli aragtan olusan gercek diinya verilerini kullanarak
elektrikli araglarin enerji tiiketimini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in sistematik bir makine 6grenimi
yontemi gelistirdik. Multi Output, Gradient Boosting, XGBoost, and Random Forest Regresyonlari ile
elektrikli ara¢ enerji tilketimi modellenmistir. Bu gelismis MO modellerinin tahmin performansini
geleneksel MO Regresér modelleriyle karsilastirilmistir. MO tahmin modellerini uygulamadan &nce,
model dogrulugunu artirmak icin veri temizleme, normallestirme ve standardizasyon dahil olmak iizere
cesitli istatistiksel testler gerceklestirilmistir. Modelleri belirleme katsayis1 (R?), Ortalama Hatanin
Karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) gibi c¢esitli istatistiksel oOlgiitler kullanarak
degerlendirilmistir. Modelleme yaklasimimiz yolculuk hizi, mesafe, 1sitict ve klima kullanimi, ortam
sicaklig1 ve yol egimi dahil olmak tizere hem i¢ hem de dis etki degiskenlerini dikkate almaktadir.

Calisma su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2'de ilgili literatiir gozden gecirilmektedir. Boliim 3,
veri toplama, &n isleme ve MO model gelistirmeyi kapsayan EA enerji tiikketimini tahmin etmek igin
onerilen metodolojiler detaylandirmaktadir. Boliim 4'te bulgular ve tartisma sunulmaktadir. Son olarak,
Boliim 5, temel bilgileri 6zetleyerek ve gelecekteki arastirmalar i¢in yollar 6zetleyerek makaleyi
sonuglandirmaktadir.

flgili Calismalar

Literatiirde, elektrikli araclarin enerji tilketimi i¢in analitik modeller kullanan ¢esitli ¢caligsmalar
bulunmaktadir. Analitik yontem, ara¢ boylamsal dinamiklerine ve mevcut enerji verimli haritalardan
elektrik motoru kayiplarinin tahminine dayali olarak ¢alismaktadir (Hong ve ark., 2016). Ara¢ dinamigi
teorisinden hareketle, boylamsal ara¢ dinamigi, karsit kuvvetlerin iistesinden gelmek i¢in tekerleklerin
ihtiyag duydugu giicii 6lgmek iizere modellenmistir (Pagal, 2024). Onceki birka¢ c¢alismada,
rejenerasyon mekanizmasi yokus agag siiriis veya frenleme sirasinda geri kazanilan enerjiyi 6lgmek i¢in
ara¢ hizinin dogrusal fonksiyonlar1 olarak modellenmistir veya yavaslama oraninin bir fonksiyonu
olarak tanimlanabilir.

Istatistiksel modeller, elektrikli araglarin enerji tiiketiminin tahmininde yaygin olarak kullanilir ve
gercek diinya siiriis verilerini kullanarak elektrikli aracin enerji tiiketimi ile diger faktorler arasindaki
ampirik iligkileri arastirir. Bu modeller hem gii¢ aktarma organlarinin verimliligini hem de elektrikli
aracin dinamik davranisini hesaba katmak i¢in gelistirilmistir (De Cauwer ve ark. 2015). Lopez ve
Fernandez, bataryal elektrikli arac enerji tiiketimi icin bir MO modeli kullanmustir (Lopez ve Fernandez,
2020). Model tahmin dogrulugu ve elde edilen sonuglar bir vaka ¢alismasi gelistirilerek gosterilmistir.
Bu calismada gercek diinya elektrikli ara¢ enerji tiikketim verileri kullanilmamastir. Liu ve arkadaglari,
yol egiminin elektrikli araglarin enerji tiiketimi tizerindeki etkisini arastirmak i¢in dogrusal bir regresyon
modeli uygulamistir (Lui ve ark., 2017). Elde ettikleri sonuglar, yol egimlerinin enerji tiikketimi iizerinde
onemli bir etkisi oldugunu gostermistir. Ancak, dogru modellemeye katkida bulunabilecek ortam
sicakligimi kullanmamiglardir. Wang ve arkadagslari, elektrikli araglarin enerji tiiketiminin tahminini
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gelistirmek icin geleneksel bir dogrusal regresyon ve ¢ok diizeyli karisik etkili dogrusal regresyon
yontemi onermistir (Wang ve ark., 2017). Calismalarinin bulgulari, 6nerilen modelin elektrikli araglarin
enerji tilketimini tahmin etmede kullanilma potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Liu ve
arkadaslari, elektrikli araglarin enerji tiiketimi lizerindeki etki faktorlerini tahmin etmek i¢in ¢ok diizeyli
karisik etkili bir dogrusal regresyon modeli kullanmistir (Lui ve ark., 2016). Elde ettikleri sonuglar,
enerji tiiketiminin yardimci yiikten etkilendigini ortaya koymustur. Yukarida bahsedilen ¢alismalarda
elektrikli araglarin enerji tiiketimi tahmini igin istatistiksel yontemler kullanilmigtir. Biiylik hacimli
veriler dagmik olabileceginden, istatistiksel model genellikle iyi performans gosteremez. Ote yandan,
makine 6grenimi algoritmalari tahmin dogrulugunu artirmakta ve gergek veriler ile tahmin edilen veriler
arasindaki hatay1 azaltmaktadir. Onceki arastirmalar MO algoritmalarinin istatistiksel yaklasimlardan
onemli 6l¢lide daha 1yi performans gosterdigine tanik olmustur. Ciinkii makine 6grenimi algoritmalari
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi kontrol edebilir ve birgok alanda miikemmel kalibreli
tahmin yapmalarini saglayan daha az model varsayimina sahiptir.

Son zamanlarda, elektrikli araclarin enerji tiilketimi tahmini i¢in makine O6grenimi tabanlh
yaklasimlar uygulanmaktadir. MO’ne dayali hesaplama modelleri, elektrikli aracin enerji tiiketimini
etkileyen ¢esitli faktorler arasindaki iliskileri incelemeyi amaglamaktadir. MO modeli, egitim
algoritmasi tarafindan goreceli dnemine bagli olarak her faktor i¢in agirhigin hesaplandigl girdi
degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak elektrikli aracin enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.
Alvarez ve arkadaslari, elektrikli araglarin siiriis davranisini ve enerji tiikketimini tahmin etmek igin yapay
sinir ag1 (YSA) modelini kullanmigtir. Arag¢ hizi, hizlanma ve sarsint1 olmak tizere {i¢ girdi degiskeni
kullanilmistir. Ancak, sadece 10 siiriicliniin verilerini test etmislerdir ki bu da 6rneklem 6zelliklerini
yeterince temsil etmemektedir. Bi ve ark. araca 6zgii bes i¢ faktor kullanarak elektrikli araglarin artik
menzil tahmini igin bir sinir ag1 6nermistir (Bi ve ark., 2018). Elde ettikleri sonuglar, 6nerilen modelin
iyi bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu ortaya koymustur. Ancak, i¢ etki faktorlerini goz ardi
etmislerdir. Bolovinou ve arkadaslari, elektrikli aracin siiriis menzilini ve enerji tiiketimini tahmin etmek
icin cesitli MO modellerini arastirmistir (Bolovinou ve ark., 2014). Bulgulari, regresyon modeli
yukseklik olmadan ve yiikseklikle egitilmis bir model iizerinde test edildiginde, sirasiyla 1,64 km ve
1,95 km MAE elde edildigini gostermistir. Modi ve arkadaslari, siirlicii menzil kaygisini azaltmak
amaciyla elektrikli aracin enerji tiikketimini tahmin etmek igin bir konvoliisyonel sinir ag1 dnermistir
(Modi ve ark., 2020). Onerilen teknik, mevcut diger bes modelle karsilastirilmistir. Elde ettikleri sonug,
onerilen teknigin daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Bununla birlikte, yazar sadece ii¢
parametre kullanmis ve sicaklik ile yardimci yiikii goz ardi etmistir. Felipe ve arkadaslari, aym1 YSA
modelini kullanarak giris degiskenleri rota bilgilerini ekleyerek ¢alismay1 genisletmistir (Felipe ve ark.,
2015). Sonug olarak, bu modeller siiriicliyii akiiniin kalan enerjisi hakkinda yonlendirmek i¢in gergek
zamanl olarak kullanilamaz. Li ve arkadaslari, elektrikli otobiis enerji tiikketimini tahmin etmek i¢in
KNN ve RF modellerini kullanmistir (Li ve ark., 2021). Elde ettikleri sonuglar, nerilen RF modelinin
mevcut modellere kiyasla dogru model tahminine sahip oldugunu gostermistir. Abdelaty ve arkadaslari,
transit elektrikli otobiis enerji tiiketimini tahmin etmek icin yedi geleneksel MO modeli énermistir
(Abdelaty ve ark., 2021). Bulgular, MO ve SVR'nin diger modellerden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, 6zellikle siiriis menzili iizerinde dnemli bir etkiye sahip olan yol
egimini goz ard1 etmislerdir. Bu ¢alismalarda az sayida harici ve dahili 6zel degisken ve kiigiik veri seti
kullanilmistir. Bununla birlikte, uygulanan MO modellerinin nispeten geleneksel oldugu ve zaman
icinde giderek gelistigi goriilmektedir. Bu nedenle, gelismis MO modelleri, daha iyi tahmin dogrulugu

521



Emrah ASLAN 14(2), 518-530, 2024

Elektrikli Araclarin Enerji Tiiketimini Tahmin Etmede Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Performanslarinin
Karsilastirilmasi

icin tahmin hatasin1 en aza indirmek amaciyla elektrikli araglarin enerji tliketimi tahmininde
kullanilabilir.

MATERYAL VE METOT

Elektrikli Araclarin Enerji Tiiketimi Tahmini i¢in Onerilen Metodoloji

Bu ¢alismanin temel amaci, elektrikli araglarin enerji tiikketiminin daha iyi tahmin dogrulugu i¢in
bir tahmin modeli gelistirmektir. Bu ¢alismada, elektrikli araclarin enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in
hem istatistiksel hem de makine 6grenimi modellemesine dayali bir yontem sunulmaktadir. Modelin
gecerliligini ve rasyonelligini saglamak icin, regresyon analizine dayanan yerlesik tahmin modeli, bir
dizi istatistiksel test (veri temizleme, normallestirme ve standardizasyon) kullanilmistir. Onerilen
yontemi; veri toplama ve degisken tamimlama, 6n isleme, MO algoritmasi ve tahmin modelinin
degerlendirilmesi olmak tizere dort ana asamaya ayrilmistir. Veri toplama asamasinda, arastirma
calismasinda kullanilan kapsamli verileri ele alinmistir. On isleme asamasinda, veri giiriiltiisii, aykiri
degerlerin temizlenmesi, normallestirme ve standardizasyon gergeklestirilmistir. Tahmin asamasinda,
farkli MO algoritmalar1 kullanilmistir. Performans degerlendirmesinde, tahmin algoritmalarinin
performansin1 6lgmek icin MAE, RMSE ve R2 performans olgiitleri kullanilmistir. Sekil 1 6nerilen
yontemin yapisini géstermektedir.

Elektrikli Arac
Verilerinin Toplanmast

h 4
Ham Veriler

|

Veri On [sleme

!

Tahmin Yéntemleri

1-XGBoost
2-Random Forest
3-Gradient Boosting/Multi-Output

L

Performans Metriklerinin
Degerlendirmesi

MAE, RMSE, R,
Test ve Egitim Dogruluklar

Sekil 1. Onerilen EA enerji tiiketimi tahmin islem yapisi

Uygulamada  kullanilan ~ veri  setine  Kaggle iizerinden acik erisimli  olarak
https://www.kaggle.com/datasets/ahmedramadanmephi/battery-electric-vehicles/data url adresinden
erisim saglanmaktadir. Cizelge 1, EA'larin enerji tiiketimi veri setini gostermektedir.
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Cizelge 1. EA’larin enerji tiiketimi veri-Seti

DEGER ACIKLAMA

Transmission Otomatik sanziman 1-10 vites sayis1

Fuel Type Yakat tipi elektrik

C_City Sehir igi siirlis yakat tiiketimi

C_Hwy Otoban siiriis yakit tiiketimi

C_Com Karma yakit titkketimi

CO2 Emission Karma sehir i¢i ve otoyol siiriisii i¢in karbondioksit egzoz emisyonlar1 (kilometre bagina gram
cinsinden).

CO2 Rating Karbondioksit egzoz emisyon derecelendirmesi. 1'den (en kotii) 10'a (en iyi) kadar.

Smog rating Duman olusturan kirleticilerin egzoz borusu emisyon derecelendirilmesi. 1'den (en kotii) 10'a (en
iyi) kadar.

Range Tam sarjli bir batarya ile tahmini siiriis mesafesi (kilometre cinsinden)

Recharge time
Make

Akiiyli tamamen sarj etmek i¢in tahmini siire (saat olarak)
Arag firmast

Model Aracin modeli

Model_Year Aracin tretim y1l1

Motor Arag¢ motorunun giicii (kW)
Veri On Isleme

Veri 6n isleme, MO algoritmalarindan 6nce verileri yonetmek igin énemli bir adimdir. Modelin
Ongorlii performansini artirmak i¢in, veri hazirlama iglemi her model gelistirilmeden Once
gerceklestirilmistir. Islem, veri giiriiltiisii, aykir1 deger temizligi, normallestirme ve standartlagtirma gibi
birka¢ asamadan olusur. Veri hazirh@inda, ilk adim elde edilen veri setinden aykir1 degerlerin
cikarilmasidir. Aykirt degerler nedeniyle veri setinde belirsizlik ve hata olabilir, bu da dogrusal
regresyon yaklasiminmn etkinligini azaltabilir. Ilgili degiskenler secildikten sonra, &n isleme, aykiri
degerlerin kaldirilmasi ve veri setinin normallestirilmesi de dahil olmak {izere 6nemlidir. Bu ¢alismada,
veri normallestirme igslemi gergeklestirilmis ve veri setinin aykirt degerleri elemine edilmistir. Aykirt
degerlerin kaldirilmasi icin kutu grafikleri gibi uygun bir grafik teknigi se¢ilmistir.

EA'lerin Enerji Tiiketimini Tahmin Etmek icin MO Algoritmasi

EA'lerin enerji tiiketimini tahmin etmek icin birkag MO algoritmasi kullanilmistir. Veri seti iki
asamaya ayrilmistir (egitim ve test setleri). Bu asama, dnerilen MO algoritmasinim etkinligini kontrol
etmek i¢in 6nemlidir. Veri setlerinin egitim kismi1 kullanilarak, 6nerilen algoritmalar egitilir ve ardindan
ikinci kisim test amaglari igin kullanilir. Bu, kurulan modelin yeni verilere ilk kez islenmis yanitini
gostermek acisindan 6nemlidir. Bu calismada, veri seti %80 egitim ve %20 test icin boliinmiistiir.
Sonraki boliim, bireysel model 6zelliklerini ve uygulama siirecini agiklar.

Multi output regressor

Multi Output Regressor, ¢oklu cikish regresyon problemleri i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem, her bir ¢ikisi1 tek basina ele alan bir dizi regresyon modelini bir araya getirerek coklu hedefli
problemleri ¢cozmeyi amaglar. Bu regressor scikit-learn kiitiiphanesinde yer alir ve ¢oklu hedeflerin bir
arada ele alinmas1 saglar. Multi Output Regressor kullaniminda, bir temel regresyon algoritmasi
belirlenir (6rnegin, Lineer Regresyon). Ardindan, her ¢ikis i¢in ayr1 bir regresyon modeli olusturulur.
Bu modeller, belirtilen temel regresyon algoritmasi kullanilarak egitilir. Sonug olarak, bu yontem, ¢oklu
hedefli regresyon problemlerinde kullanilan ¢esitli modelleri bir araya getirerek genel bir tahmin yapma
yetenegi sunar. Bu, 6zellikle bir¢ok bagimli degiskenin bulundugu karmasik regresyon problemleri i¢in
kullanish bir tekniktir.
XGBoost

Son zamanlarda makine 6grenimi yarismalarinda ve endiistriyel uygulamalarda biiyiik basar elde

etmis bir Ogrenme algoritmasidir. Gradient Boosting yontemlerine dayanir, ancak ozellikle
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Olceklenebilirlik, hiz ve dogruluk agisindan gelistirilmistir. XGBoost'un temel ¢alisma prensibi, birgok
zay1f tahmin ediciyi (genellikle karar agaglar1) bir araya getirerek giiclii bir tahminci olusturmaktir.
Model, 6nceki tahminlerin hatalarin1 diizeltmeye odaklanarak ardisik olarak bu tahmin edicileri egitir.
Bu, bir sonraki tahmin ediciyi egitmek i¢in kullanilan veri setindeki hatalar1 minimize etmek i¢in bir
gradyan inisi yaklasimidir. XGBoost'un baz1 6nemli 6zellikleri sunlardir:

Olgeklenebilirlik: Biiyiik veri setleriyle basa cikabilir ve ¢oklu islemcileri veya dagitilmis
sistemleri kullanarak hizl bir sekilde egitim yapabilir.

Hiz: Optimizasyonlar1 sayesinde diger gradient boosting kiitiiphanelerine gore daha hizlidir.
Regiilarizasyon: Asir1 6grenmeyi dnlemek icin cesitli regiilarizasyon tekniklerini destekler.
Esneklik: Smiflandirma, regresyon, siralama ve diger bir¢ok problem tiiriinii destekler.

XGBoost, birgok endiistriyel uygulamada ve yarigmalarda liderlik eden modellerin
gelistirilmesinde sikca kullanilmaktadir.

Random forest

Karar agagclari lizerine kurulu bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Temelinde birden ¢ok karar
agacinin bir araya getirilmesiyle olusan bir topluluk yontemidir. Random Forest, her bir agaci farkli bir
sekilde egitir ve ardindan tahminlerini bir araya getirerek daha giiclii ve dengeli bir tahminci olusturur.
Random Forest'in ana 6zellikleri sunlardir:

e Rastgele Ornekleme (Bootstrap): Her bir karar agaci, rastgele olarak veri setinden drneklemler
alir. Bu, her bir agacin farkli bir alt kiime {izerinde egitilmesini saglar.

eRastgele Ozellik Secimi: Her bir karar agaci, her diigiimde 6zelliklerin bir alt kiimesini
kullanarak egitilir. Bu, her agacin farkli 6zellikler tizerinde egitilmesini saglar.

e Agaclarin Birlestirilmesi: Her bir karar agaci egitildikten sonra, tahminler bir araya getirilir.
Siniflandirma durumunda, siniflarin ¢ogunlugu alinirken, regresyon durumunda ortalama deger alinir.

eiyi Performans: Genellikle diger siniflandirma ve regresyon algoritmalaridan daha iyi
performans gosterir.

e Asirt Ogrenmeyi Onleme: Birden gok agacin birlestirilmesi, agirt uyum riskini azaltir.

e Dengeli Sonuglar: Cesitli veri setleri ve 6zellikler tizerinde 1y1 bir performans gosterir.

Random Forest, siniflandirma, regresyon ve Ozellik secimi gibi bir¢ok makine 6grenimi
probleminde basariyla kullanilmaktadir.

Gradient boosting regressor

Gradient Boosting, ensemble learning ad1 verilen bir yontemi temsil eder. Bu yontem, bir dizi zayif
Ogreniciyi (genellikle karar agaclari) birlestirerek, karmasik ve giiclii bir 6grenici elde etmeyi amagclar.
Gradient Boosting Regressor, ozellikle regresyon problemleri igin kullanilan bir uygulamadir. Ilk
asamada, algoritma, veri setindeki degerlerin ortalamasini tahmin eden bir baslangi¢ modeli olusturur.
Daha sonra, her asamada 6nceki modelin hatalarin1 diizeltmeye odaklanan yeni bir model eklenir.

Bu algoritmanin temelinde, gradyan inis (gradient descent) kullamilarak bir kayip fonksiyonu
minimize edilir. Her model eklenirken, hedef, mevcut modelin tahminlerinden olusan bir artik (hata)
vektoriidiir. Sonraki model, bu arti§1 minimize etmeye ¢alisarak gii¢lii bir tahmin yapmaya calisir. Bu
siireg, belirlenen bir iterasyon sayisina veya belirli bir hata esigine ulasilincaya kadar devam eder.
Sonunda, tiim modellerin tahminleri agirlikli olarak birlestirilerek nihai regresyon tahmini elde edilir.
Gradient Boosting Regressor, esnekligi, dayanikliligi ve yiiksek performansi nedeniyle bir¢cok regresyon

probleminde tercih edilen bir yontemdir.
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Tahmin Dogrulugu Olciimii

Tahmin modelinin uygunlugunu degerlendirmek i¢in performans metrigi kullanildi. Baslangi¢
model varsayimlarinin dogrulanmasindan ve degerlendirilmesinden sonra, regresyon modelinin etkinligi
ve tahmin yeteneginin analiz edilmesi Onemlidir. Tahmin modelinin etkinligini nicel olarak
karsilastirmak icin ii¢ istatistiksel matris kullanildi: R?, MAE ve RMSE. Matematiksel denklemler
asagida yazilmistir (Ullah ve ark., 2022).

SR (Yim—Yie)’
RZ =1- Li=1\ lm  le) !
Z?=1(Yi,m_?i,m)2 ( )
1
MAE = = %L [Yim = Yiel @)
1 2
RMSE = \/;Zin:l(Yi,m - Yi,e) ©

Burada Y;,, olgiilen EA'larin enerji tiiketimini, Y;,tahmini EA'larin enerji tiiketimini, ¥;,,
ortalama dl¢iilen EA'larin enerji tiiketimini ve n gézlemlerin sayisini temsil eder. Diisiik MAE ve RMSE
degeri, daha iyi model etkinligini tercih ederken, tersine, daha yiiksek bir R? degeri (1'e daha yakm)
regresyon ¢izgisinin verilere iyi uyduruldugunu ve modelin daha iyi performans gosterdigini gosterir.

BULGULAR VE TARTISMA

MO Algoritma Degerlendirmesi

EA'larin enerji tiikketimini tahmin etmek icin dort MO algoritmasi kullanildi. Bunlar; Multi Output,
Gradient Boosting, XGBoost ve Random Forest regresorleridir. Veri seti egitim ve test setleri olarak iki
gruba ayrildi ve tiim modeller ayni1 veri setine dayanarak gelistirildi. Bu ¢alismada, veri seti %80 egitim
ve %20 test icin ayrildi. Farkli algoritmalar icin parametre se¢imleri belirlendi. Her MO algoritmas1 bazi
parametre ayarlarina sahiptir. Her yontem i¢in en uygun parametreleri belirlemek i¢in bir capraz
dogrulama testi kullanilir. Sonug olarak, her yontem i¢in en iyi performansa katkida bulunan en uygun
parametreler belirlenir.

Calismada farkli yillara ve modellere ait EA yakit tiiketimi bilgisi bulunmaktadir. Veri seti
icerisinde yer alan sehir ici tiiketim (C_City) ve Sehirleraras1 (C_Hwy) degerlerine ait histogram ve kutu
grafikleri Sekil 2°de verilmistir.

Cizelge 2’de XGBoost Regressora ait hiperparametreler verilmistir. Egitimler sonucunda elektrikli
araclarin yakit tiiketimi tahmin etmede XGBoost Regressor algoritmasi %99.94 egitim basarimi ve
%93.17 test basarimi elde etmistir. Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 0.80, Ortalama Mutlak Hata
(MAE) 0.63, R?Score 93.17 olarak hesaplanmustir. C_City icin RMSE 0.86 ve C_Hwy i¢in 0.74 oldugu
goriilmiistiir. XGBoost Regressor algoritmasi ile C_Cityve C_Hwy tahmin edilen EA yakit tiiketimi ve
gercek yakat tiiketimi degerlerinin tahminini gosteren grafik Sekil 3’de verilmistir.

Cizelge 3’de Random Forest Regressora ait hierparametreler verilmistir. Egitimler sonucunda
elektrikli araglarin yakit tiiketimi tahmin etmede Random Forest Regressor algoritmasi %98.20 egitim
basarimi ve %91.84 test bagsarimi elde etmistir. Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 0.89, Ortalama
Mutlak Hata (MAE) 0.50, R? Score 91.84 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 2. Egitim setinde bulunan C_City ve C_Hwy parametrelerinin histogram ve kutu grafikleri

Cizelge 2. XGBoost Regressor Parametreleri
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Parametreler Degerler
booster gbtree
verbosity 1
eta 0.3
learning_rate 0.99
max_dept 6
n_estimators 50
Cizelge 3. Random Forest Regressor Parametreleri

Parametre Deger
n_estimators 1000
criterion log_loss
max_depth 6
max_iter 10
random_state 10
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Sekil 3. XGBoost Regressor ile dogru yakit tiikketimi ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimasi
C City i¢cin RMSE 0.88 ve C_ Hwy i¢in 0.90 oldugu gérilmiistiir. Random Forest Regressor
algoritmasi ile C_Cityve C_Hwy tahmin edilen EA yakit tiiketimi ve gercek yakat tiiketimi degerlerinin
tahminini gosteren grafik Sekil 4’de verilmistir.

281 — C_City-test 28 1 — C_Hwy-test
— C_City-tahmin —— C_Hwy-tahmin
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141
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a)C_City yakat tiikketim tahmini b) C_Hwy yakit tiikketim tahmini

Sekil 4. Random Forest Regressor ile dogru yakit tiiketimi ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi

Cizelge 4. Gradient Boosting Regressor Parametreleri

Parametre Deger
n_estimators 1000

loss huber
criterion squared_error
max_depth 6
random_state 10

Cizelge 4’de Gradient Boosting Regressora ait hiperparametreler verilmistir. Gradient Boosting
Regressora ait ayarlamalar yapildiktan sonra Multi Output Regressor icerisinde ¢alistirilarak sonuglar
elde edilmstir. Egitimler sonucunda elektrikli araglarin yakit tiiketimi tahmin etmede Gradient Boosting
ve Multi Output Regressor algoritmasi %99.99 egitim basarimi ve %95.86 test basarimi elde etmistir.
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) 0.59, Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.44, R? Score 95.86 olarak
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hesaplanmistir. C_City i¢in RMSE 0.59 ve C_Hwy i¢in 0.59 oldugu goriilmiistiir. Gradient Boosting ve
Multi Output Regressor algoritmasi ile C_Cityve C_Hwy tahmin edilen EA yakat tiiketimi ve gercek
yakit tliiketimi degerlerinin tahminini gosteren grafik Sekil 5°de verilmistir.

28 —— C_City-test 28 A —— C_Hwy-test
—— C_City-tahmin —— C_Hwy-tahmin
26 1 -
24 4
24
22
22
201
18 20
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14 4
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a)C_City yakit tiikketim tahmini b) C_Hwy yakat tiikketim tahmini

Sekil 5. Gradient Boosting ve Multi Output Regressor ile dogru yakit tiiketimi ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimasi

MO Algoritmasimin Karsilastirmah Performansi

Bu ¢alismanin amaci, EA'larin enerji tiikketimini tahmin etmek i¢in en son MO algoritmalarinin
etkililigini karsilastirmaktir. Egitim dogrulugu, test dogrulugu, R2, Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error - MAE) ve Ortalama Karesel Hata Kokii (Root Mean Squared Error - RMSE), metrikleri
tizerinden karsilastirmalar gergeklestirilmistir. Farklit modeller i¢in EA'larin enerji tikketimi tahminleri
Cizelge 5'te gosterilmistir. Tablo 5'de goriildiigli gibi, tim modeller yakit tiiketimini iyi sonuglar ile
tahmin etmektedir.

Cizelge 5. Tiim modellerin sonuglarinin karsilastirilmasi

Regresyon Modelleri Performans degerlendirme metrikleri

Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu MAE RMSE R?
XGBoost 99.94 93.17 0.80 0.63 93.17
Random Forest 98.20 91.84 0.50 0.89 91.84
Gradient  Boosting ve 99.99 95.86 0.44 0.59 95.86
Multi Output

Verilen gizelgede, ii¢ regresyon modeli XGBoost, Random Forest ve Gradient Boosting/Multi
Output Regressor elektrikli araglarda yakit tiiketimini tahmin etmek i¢in performans metriklerine gore
degerlendirilmistir. Egitim ve test dogruluk yiizdeleri, her modelin verileri ne kadar iyi tahmin ettigini
gosterir. Cizelge 5’de goriildiigii gibi XGBoost %99,94 ile en yliksek egitim dogrulugunu gostererek
egitim verilerine neredeyse milkemmel bir sekilde tahmin etmistir. Ancak %93,17'lik test dogrulugunda
goriildiigli gibi iistlin bir genelleme anlamina gelmemekte ve belirli bir diizeyde asir1 uyuma isaret
etmektedir. XGBoost i¢in Ortalama Mutlak Hata ve Ortalama Karesel Hata Kokii sirasiyla 0,80 ve
0,63'tiir. Bu degerler modelin tahminlerdeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii yansitir. R? skorunun
%93,17 olmas1 da modelin hedef degiskendeki varyansi agiklama kabiliyetinin altin1 ¢izmektedir.

Ote yandan Random Forest, %98,20 ile biraz daha diisiik bir egitim dogrulugu sergileyerek
XGBoost'a kiyasla egitim verilerine marjinal olarak daha az karmasik bir uyum gostermektedir. Test
dogrulugu %91,84'tlir. Random Forest, XGBoost'a kiyasla daha diisiik bir MAE 0,50’ye sahiptir. Ancak
daha yiiksek bir RMSE 0,89 degerini gostermektedir. Bu da hassasiyet ve dogruluk arasinda potansiyel
bir degis tokusa isaret eder. Random Forest i¢in R? skoru %91,84'tiir ve bu da modelin gii¢lii bir
aciklayict giicii oldugunu gostermektedir. Son olarak, Gradient Boosting/Multi Output Regressor
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%99,99 ile en yiiksek egitim dogruluguna ulasarak egitim verilerindeki karmasik Oriintiileri yakalama
yetenegini vurgulamaktadir. En diisiik MAE 0,44 ve RMSE 0,59 ile birlikte %95,86 test dogrulugu ile
{ic model arasinda en iyi genellemeyi gdstermektedir. R? skoru %95,86'dir ve elektrikli araglar icin yakit
tikketimi tahminindeki varyansi aciklamada saglam bir performansa isaret etmektedir. Genel olarak,
secilen regresyon modelleri kabul edilebilir tahminlerde bulunmustur. Sonug olarak, gelismis MO
modellerinin daha iyi tahmin dogruluguna sahip oldugunu ve Gradient Boosting/Multi Output Regressor
EA'larin enerji tiikketimi tahmininde daha etkili oldugunu gostermektedir.

SONUC

Bu c¢alisma, elektrikli araclarin yakit tliketimini tahmin etmek icin makine Ogrenimi
algoritmalarinin uygulanmasina yoneliktir. Elektrikli araglar i¢in yakit tiiketiminin tahmin edilmesi
baglaminda, makine 6grenimi yontemlerinin uygulanmasi ti¢ 6nde gelen regresyon modeli kullanilarak
arastirilmistir: XGBoost, Random Forest ve Gradient Boosting/Multi-Output. Bu modeller cesitli
performans Olciitlerine gore degerlendirilerek giiclii ve zayif yonleri gdsterilmistir.99,94'liik etkileyici
bir egitim dogruluguna sahip olan XGBoost, %93,17'lik daha diisiik bir test dogrulugu ile kanitlandigi
lizere potansiyel asir1 uyum konusunda endiselere yol agmaktadir. Orta diizeyde MAE ve RMSE
degerleriyle makul bir hassasiyet gostermesine ragmen, yeni verilere zayif genelleme riski nedeniyle
dikkatli olunmasi gerekmektedir. 98,20'lik biraz daha diisiik bir egitim dogrulugu ile karakterize edilen
Random Forest, hassasiyet ve dogruluk arasinda bir denge kurmaktadir. Model, %91,84'lik bir test
dogrulugu sergilemekte ve %91,84'liikk R? puanina yansiyan giiclii bir agiklama giiciinii korumaktadur.
Random Forest, daha diisiik MAE ile hassasiyet ve daha yiiksek RMSE ile dogruluk arasinda bir denge
bulundurmaktadir. Degerlendirilen modeller arasinda en iyi performansi Gradient Boosting/Multi-
Output Regressor gostermektedir. %99,99'luk en yiiksek egitim dogrulugu ile %95,86'lik bir test
dogrulugu elde ederek genelleme konusunda iistiinliik saglamistir. Model, en diisiik MAE ve RMSE
degerlerinin gosterdigi gibi lstiin bir hassasiyet sergilemektedir. Makine 6grenimi yontemlerinin,
ozellikle de Gradient Boosting/Multi-Output Regressor yonteminin, elektrikli araglarda yakit tiiketimini
dogru tahmin ettigi goriilmektedir. Bu durum, enerji kullaniminin optimize edilmesi, kaynaklarin
planlanmas1 ve ulasim sektoriindeki siirdiirtilebilirlik ¢abalarina katkida bulunulmasi agisindan 6nemli
sonuglar dogurmaktadir. Bu bulgular, gelismis makine 6grenimi tekniklerinden yararlanmanin elektrikli
aracglarda dogru yakit tiiketimi tahminine 6nemli 6l¢iide katkida bulunabilecegini ve ulagim sektdriinde
optimizasyon, kaynak planlamasi ve siirdiiriilebilirlik i¢in potansiyel faydalar sunabilecegini
gostermektedir.
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