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Oz

Iklim degisikligi, insanlik icin en biiyiik ¢evresel tehlikelerden biridir. Iklim degisikliginde karbondioksit
(CO»), sera etkisinin baglica sebeplerindendir. Ulagim sektdrii, biiyiik CO, emisyon kaynaklarindan birini
olusturmaktadir. Bu makale, araglarinin anlik CO, emisyonlarini tahmin etmek i¢in bir yapay sinir agi
(YSA) modeli sunmaktadir. Araglarda CO, emisyonlarini tahmin etmek i¢in Linear Regresyon, XGBoost
Regresor ve K-Nearest Neighbours Regresorii olmak iizere ii¢ regresyon modeli kullanilarak kapsamli bir
yaklagim kullanilmistir. Arastirma, araglardaki CO, emisyonlarini tahmin etmek ve analiz etmek i¢in bu
yapay sinir aglarinin yeteneklerinden yararlanmaya odaklanmaktadir. Farkli modellerin kullanilmast,
dogruluk ve verimlilik agisindan performanslarinin karsilagtirmali olarak degerlendirilmesine olanak
saglamaktadir. Yiiksek dogruluk ve uygulanabilirlik saglayan bu yontem, motor hacmi, silindiri, sehir igi
ve sehir dis1 yakit tiiketimi gibi parametreler ile egzoz emisyonlarmin 6ngoriiciileri olarak kullanmaktadir.
Her parametrenin emisyon tahminlerine olan 6nemi, test ve egitim dogrulugu, kok ortalama kare hatasi,
ortalama mutlak hata, R? skor gibi sonuglar karsilastirilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Bu
calisma, ozellikle arag emisyonlari baglaminda CO, emisyon tahmin metodolojilerinin ilerlemesine katkida
bulunmay1 amaglamaktadir. Bu arastirmanin bulgulari, ulagtirma sektoriinde karbon ayak izlerini azaltmak
icin siirdiiriilebilir ¢oziimler arayan politika yapicilar, ¢evreciler ve otomotiv miihendisleri i¢in dnem
tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: CO, emisyonu, Yapay sinir ag1, Yakit tiikketimi

Comparison of CO; Emissions Prediction in Vehicles Using Different Artificial
Neural Network Models

Abstract

Climate change is one of the greatest environmental threats to humanity. Carbon dioxide (CO) is one of
the main causes of the greenhouse effect in climate change. The transportation sector is one of the major
sources of CO, emissions. This paper presents an artificial neural network (ANN) model for estimating the
instantaneous CO, emissions of vehicles. A comprehensive approach using three regression models, namely
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Linear Regression, XGBoost Regressor and K-Nearest Neighbors Regressor, is used to predict CO,
emissions from vehicles. The research focuses on leveraging the capabilities of these artificial neural
networks to predict and analyze CO, emissions from vehicles. The use of different models allows for a
comparative evaluation of their performance in terms of accuracy and efficiency. This method, which
provides high accuracy and applicability, uses parameters such as engine displacement, cylinder, urban and
non-urban fuel consumption as predictors of exhaust emissions. The importance of each parameter to
emission predictions is comprehensively analyzed by comparing results such as test and training accuracy,
root mean square error, mean absolute error, R? score. This study aims to contribute to the advancement of
CO; emission estimation methodologies, especially in the context of vehicle emissions. The findings of this
research are important for policy makers, environmentalists and automotive engineers seeking sustainable
solutions to reduce carbon footprints in the transportation sector.

Keywords: CO; emissions, ANN, Fuel Consumption

1. GIRiS

Cogunlukla insan faaliyetlerinden kaynaklanan
CO, emisyonlari, kiiresel iklim degisikliginin
giderek artan zorluklarina o6nemli bir katkida
bulunmaktadir. Bu emisyonlarin  azaltilmasi
zorunlulugu, sera etkisini artirmadaki 6nemli
rollerinden kaynaklanmakta ve ekosistemler, hava
durumu ve deniz seviyeleri iizerinde olumsuz
etkilere yol agmaktadir. CO, emisyonlarinin farkli
kokenlerinin taninmasi, ¢evrenin korunmasina
yonelik biitlinciil stratejilerin formiile edilmesi igin
temel teskil etmektedir [1].

Cevresel siirdiiriilebilirlik konusundaki ¢agdas
soylemde, karbondioksit (CO;) emisyonlarinin
dogru tahmin edilmesi ve azaltilmast zorunlu
hedefler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Toplumlar iklim
degisikliginin sonuglariyla bogusurken, 6énemli bir
karbon ayak izine sahip olan ulastirma sektord,
arastirma ve miidahale i¢in bir odak noktas: haline
gelmistir  [2]. Bu c¢aligma, etkinliklerini ve
niianslarimi ayirt etmek icin cesitli Yapay Sinir Ag1
(YSA) modellerinin karsilagtirmali bir analizini
kullanarak araglarda CO, emisyonu tahminini
arastirmaktadir.

Karbondioksit (CO,) emisyonlarmin daha genis
baglaminda, ulasim sektérii 6nemli bir rol
istlenmekte ve ¢evresel zorluklara onemli bir
katkida bulunmaktadir [3]. Geleneksel araglarda
yaygin olan ve yakitin yanmasi sirasinda dnemli
miktarlarda CO, agiga c¢ikaran icten yanmali
motorlar 6zellikle dikkat ¢ekmektedir. Bu emisyon
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kaynagi, kentlesmenin hizlanmas1 ve buna bagl
olarak kiiresel ulasim talebindeki artis géz Oniine
alindiginda daha da onem kazanmaktadir. Bu
egilimlerin kesismesi, genisleyen kentsel manzara
ve artan ulasim ihtiyaclari, geleneksel araclardan
kaynaklanan CO, emisyonlarinin etkisini toplu
olarak artirdigindan, ara¢ emisyonlarini ele alma
aciliyeti vurgulamaktadir [4,5].

Araglardan kaynaklanan CO; emisyonlarinin kesin
bir sekilde anlagilmasi ¢ok Onemlidir. Boyle bir
kavrayis, cevresel etkileri azaltmayir amaglayan
bilingli karar alma ve stratejik planlama igin
gereklidir [6]. Ulasim sektoriiniin ¢ok 6nemli
roliinii kabul eden bu c¢alisma, kapsamlt bir
karsilastirma icin yapay sinir ag1 modelleri
kullanarak CO, emisyonlarini tahmin etme ve
Ongorme gibi incelikli bir gorevi ele almaktadir. Bu
sayede, siirdiiriilebilir uygulamalarin ilerletilmesi
ve arag faaliyetleriyle iligkili ¢evresel ayak izinin
azaltilmasina yonelik devam eden arayista politika
degerlendirmelerinin  bilgilendirilmesi i¢in ¢ok
onemli i¢  goriilere  katkida  bulunmayi
amagclamaktadir [7].

Yapay zeka (YZ) alanindaki son adimlar, ¢evresel
zorluklara yenilik¢i ¢oziimler i¢in yollar agmustir.
Ara¢ emisyonlar1 baglaminda, Yapay Sinir Aglari
(YSA'lar) CO; emisyonlarini tahmin etmek ve
ongdrmek icin sofistike bir ara¢ sunmaktadir. Insan
beyninin karmasik mimarisinden esinlenen bu
modeller, verilerdeki karmasik oOriintiileri ayirt
etmede milkkemmeldir. Arastirmacilar, YSA'nin
yeteneklerinden yararlanarak, araglardaki CO;
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emisyonlarmi etkileyen ¢ok yonlii faktorleri
inceleyebilir, daha dogru tahminler ve bilingli karar
vermeyi kolaylastirabilir [8].

Bu arastirma, gesitli YSA modellerinin kapsamli bir
karsilastirmasin1 ~ yaparak  araglardaki  CO;
emisyonlar1  hakkindaki  sdylemlere katkida
bulunmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alisma sayesinde,
farkli sinir ag1 mimarilerinin gii¢lii yonlerine ve
sinirlamalarina 151k tutmayr ve siirdiiriilebilir ve
cevreye duyarli bir gelecege giden yolda ilerlemeye
calisan politika yapicilar, aragtirmacilar ve endiistri
paydaslart i¢cin degerli bilgiler saglamayi
amaclamaktadir.

Bu ¢alismanin Boliim 1 kisminda problem hakkinda
genel bilgilere yer verilmistir. Caligmanin ilerleyen
kisimlart su sekildedir. Bolim 2 CO, emisyon
tahmini i¢in yapilmis literatiir c¢aligmalarini
icermektedir. Bolim 3 uygulamalar i¢in gerekli
olan materyal ve metodu, Bolim 4 yapilan
caligmalar ve tartismay1 kapsamaktadir. Boliim 5°te

ise, sonuglar ve gelecekteki caligmalar
acgiklanmustir.
2. LITERATUR TARAMASI

Zeng ve arkadaslari, ¢alismalarinda CO, tahmini
icin Yapay Sinir Agi, Destek Vektér Makinesi
(DVM) ve VT-Micro tekniklerini kullanmiglardir.
Ayrica, araglar igin gevresel olarak en uygun rotay1
bulmak i¢in, On-Board Diagnostics (OBD) portu
araciligiyla 30 saniye araliklarla hiz, ivme ve gaz
verisi kullanmiglardir. Yazarlar tarafindan belirtilen
sorun, sadece 2 ozellikle CO, emisyonunun koti
tahmin  edilmesidir [9]. Oduro ve ark.,
caligmalarinda aracin hizi ve ivmesini kullanarak
CO, tahmininin regresif analizini yapmuglardir.
Elde edilen sonuglar, ara¢ hizi ve ivmesinin CO,,
hiz ve ivme arasinda lineer bir iliski gosterdigini
gostermektedir. Hiz, ivmeye kiyasla CO, emisyon
faktorii ile daha giiclii bir iliskiye sahiptir [10].

Razak ve arkadaslari, gesitli yiiklerde bir dizel
motorunun GHG emisyonlarini azaltmak igin farkli
yakitlarin optimal karigimimi bulmak igin lineer
programlama yaklagimini kullanmistir. Caligmalari,
%70 dizel, %20 biyodizel ve %10 butanol
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karigimmin  kullanilmasinin = siilfir ve CO;
emisyonlarinda sirastyla %35 ve %36 azalmaya yol
actigint gostermistir [11].

Shim ve arkadaslari, ¢aligmalarinda bir ¢ift yakith
dizel motorunun toplu séndiirme olayini agmak i¢in
esdegerlik orani1 ve birincil yiikleme sicakliginin
etkisini  degerlendirdi.  Arastirmalar,  sarj
sicakliginin ve hava miktarinin kontroliiniin diigiitk
yiiklerde toplu sondiirme olayini hafifletmek igin
kullanisli bir teknik olabilecegini ortaya koydu [12].

Prabhu ve arkadaglari, CO, ve NOy gibi kirletici
emisyonlar1 6lgmek i¢in bir SCD motorunu ele
almustir. Yakit 6n 1sitilmis biyogaz igeriyordu ve 6n
1sitmanin 1s1 yiikiinii saglamak icin motordan ¢ikan
isinin bir 151 degistiricisinde geri kazanilmasi
saglanmistir. Sonuglar, ©6n 1sitma isleminin
%40,5'lik bir fren biyogaz tiiketimine yol agtigim
kanitlamagtir [13].

Roy ve arkadaslari, dort zamanli bir SCD'nin motor
performansini ve emisyonlarini tahmin ettiler. Bu
calismada, ESFC, nth, CO,, NOx ve PM gibi
parametreler degerlendirildi. Sarace ve ark., AIN
kullanarak cerium oksit nanopartikiillerinin dizel
motor performanst ve emisyonlart tizerindeki
etkisini incelediler. Sonuglar1, cerium oksit
nanopartikiillerinin NOy ve HC'yi 6nemli oOlciide
azaltigmi, CO emisyon oranlarimi  hafifce
arttirdigini ve yakit tiiketimini azalttigini gosterdi
[14].

Alfaseeh ve arkadaslari, uzun-kisa dénem bellegi
kullanarak kentsel bir alandaki sera gazi
emisyonlarint link diizeyinde tahmin etmek igin
cesitli sayida sinir ag1 katmanma sahip ¢oklu
modeller gelistirdiler ve daha derin sinir ag1
modelinin gelismis tahmin performanst
sergiledigini buldular [15].

Claudio ve arkadaslari, Dinamik Programlama (DP)
algoritmast tarafindan tahmin edilen tanktan
tekerlege karbondioksit emisyonlarmin tahmini igin
yenilik¢i, derin sinir aglarina dayali bir model

sunulmugtur. Kapsamli  bir simiilasyon seti
sirasinda %091'in tizerinde smiflandirma
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performanslari ve %1'in altinda ortalama regresyon
hatalar1 elde etmislerdir [16].

Jigu ve Sungwook yiiksek derecede dogruluk ve
pratiklik sunan YSA kullanarak dizel araglarin
karbondioksit nitrojen oksit ve karbon monoksit
emisyonlarini tahmin etmek i¢in yeni bir yaklagim
sunmuglardir. Calismalarinda dikkate alinan alti
parametreye ek olarak gaz pedali konumu, gaz
kelebegi konumu, VSP, egzoz gazi sicakligi, yol
egimi ve vites konumu gibi diger parametreler de
YSA girisi olarak kullantlmustir [17].

Natarajan ve arkadaglari, emisyonlar1 tahmin etmek
i¢in arag¢ Ozelliklerinden yararlanan toplu 6grenme
modelleri olusturmak amaciyla, hafif ticari arag
tasarimlari i¢in karbondioksit emisyonlarini tahmin
etmek amaciyla giiclendirme ve diger regresyon
modellerinin gelistirilmesini Onermislerdir.
Onerilen giiclendirme modeli Catboost, girdi olarak
yalnizca bir araba o6zelligi olsa bile CO;
emisyonlarint dogru bir sekilde tahmin etme
kapasitesine sahiptir. Catboost, literatiirde 6nerilen
diger algoritmalara gore veri islemeyi daha kisa
siirede ve daha az bellekle gergeklestirir. Calisma
% 95 bir dogruluk ile calismaktadir [18].

Al-Nefaie  ve  arkadaslari, ¢aligmalarinda
araclardaki CO, emisyonlarini tahmin etmek i¢in
derin 6grenme tabanli LSTM ve BiLSTM modelleri
gelistirerek, bu  modellerin  performansini
Kaggle'dan elde edilen veri setleri {izerinde
degerlendirmistir. BiLSTM modeli, en yiiksek
dogruluk ve tahmin degerleriyle R? %93.78 en iyi
performansi gostermistir [19].

Dong ve arkadaglari, c¢alismalarinda hibrid
elektrikli araglarm soguk baslangic emisyonlarini
tahmin etmek icin genetik algoritma ile optimize
edilmis bir sinir ag1 modeli gelistirmistir. Diigiik
maliyetli ve yiiksek tahmin dogruluguna sahip olan
bu model, farkli soguk baslangic sicakliklari ve
girdi parametreleri altinda CO, CO,, hidrokarbon
(THC), NOx ve partikik madde sayisi (PN)
emisyonlarin1  basariyla tahmin edebilmislerdir
[20].
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Paul ve arkadaslari, yapay zeka modellerinin enerji
tilketimine ve CO, emisyonlarma olan etkilerini
degerlendirerek, bu modellerin olumlu ve olumsuz
etkilerini nicelendiren bir yontem &nermislerdir. Ug
farkli YZ modeli iizerinde yapilan
degerlendirmeler, modellerin CO, emisyonlarinda
azalmaya katkida bulunabilecegini, ancak bu
azalmanin baglama bagli olarak degiskenlik
gosterdigini gostermistir [21].

Wang ve arkadaglari, ¢alismalarinda agir ticari dizel
araglarin NOy emisyonlarini tahmin etmek igin
gelistirilmis bir ¢ift-gizli-katmanli BP sinir ag1
modeli sunmustur. Yeni bir 6zellik mithendisligi
isleme yontemi kullanilarak model, gercek yol
emisyon testlerinde yiiksek dogrulukla
calismaktadir. Calisma sonucunda test dogrulugunu
%87.024 olarak bulunmustur [22].

Madziel c¢aligmasinda, start-stop teknolojisiyle
donatilmig bir ara¢ i¢in CO, emisyonlarini tahmin
etmek i¢in yapay zeka teknikleri kullanarak bir
hesaplama modeli olusturma metodolojisini
sunmustur. Ug farkli makine ogrenimi teknigi
analiz edilmis ve en iyi tahmin sonuglar1 gradyan
artirma yontemiyle elde edilmistir. Gelistirilen
modeller, CO, emisyonlarini mikro dlgekte ¢evresel
analiz i¢in yeni bir yontem sunmaktadir [23].

Literatiir taramasi, mevcut CO, tahmini ve
modelleme yoOntemlerinin temel olarak hiz ve
sikigiklik verileri ile birlikte 6zel sensérlerden
olustugunu gdstermektedir. Hiz ve ivme, CO,
emisyonu ile yiiksek derecede iliskili olmasina
ragmen, aracin emisyon karakteristikleri hakkinda
smirli bilgi saglayabilir. CO, modellemesi igin 6zel
sensorler, dogru olabilir ancak genis O&lgekli
uygulamalar i¢in ¢ok uygun degildir. Dahasi,
literatiirdeki CO, tahmini yontemleri bireysel arag
emisyonlarini etkili bir sekilde izlemekten acizdir.
Mevcut literatiiriin ~ incelenmesi, motorlarin
performansint  ve kirliligini  arastiran  farkli
caligmalar oldugunu gostermektedir. Ancak,
yazarlarin  bilgisine goére, motor performans
degerlendirmesi ve kirlilik iizerinde giris hava ve
sogutma suyunun etkisini inceleyen deneysel
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caligmalarda bir eksiklik bulunmaktadir. Baska bir
deyisle, literatiir hala farkli tasarim degiskenlerinin
dikkate alinarak motor performansi ve Kkirletici
emisyonlarin es zamanli olarak degerlendirilmesini
ve tahmin edilmesini igeren kapsamli aragtirmalara
ihtiyag duymaktadir. Bu eksikligin yapay zeka

yontemleri kullanilarak giderilebilecegi
Onerilmektedir.
3. YONTEM
Araglarin olusturdugu emisyonu tespit etmek igin
Linear, K-Nearest Neighbours, XGBoost yapay
sinir aglart  kullanilmistir. Model gelistirme

strecinin akis diyagrami gosterimi Sekil 1'de
sunulmugtur. Caligmada, gercek ara¢ verilerinden
elde edilen verilerden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Veri setinde yer alan verilerin %80
oraninda egitim ve %20 oraninda test kiimelerine
ayrilmistir. Egitim verileri, model girdisi i¢in
onemli 6zellikleri belirlemek lizere korelasyon testi
de dahil olmak iizere 6n isleme tabi tutulmustur. On
islemenin ardindan veriler, CO, emisyonlarini
tahmin etmek {izere regresyon modellerini egitmek
icin kullanilir. Modellerin performansi daha sonra
tahmin kabiliyetini dogrulamak igin test verileri
kullanilarak degerlendirilir. Verilen regresyon
algoritmalartyla karsilagtirmali analiz yapilmistir.

3.1. Veri Seti

Veri seti Kanada’da hafif ticari araclarm yakit
tiketimlerini ve CO, emisyon verilerini
icermektedir. CO, emisyonu veri seti farkli marka
ve modelde araglar igin toplam 7385 satir, 12
siitundan olusan veri bulundurmaktadir [24]. Veri
seti igerisinde vites tiirli, vites sayisi, yakit tiri,
sehir i¢i kullanim, sehirlerarasi kullanim, CO,
emisyonu, motor hacmi, silindir sayis1 gibi teknik
bilgilerin yaninda marka model, iiretim yili, arag
smift gibi ara¢ kimlik bilgileri de yer almaktadir.
Veri setinin parametreleri arasindaki iligkiyi
anlamak icin, korelasyon testi sonucu Sekil 2'de
gorsellestirilmistir.  Ardindan, her bir giris
parametresinin korelasyonu ve giris ile hedef
parametreler arasindaki ikili korelasyona dayali
olarak iliski analiz edilmektedir. Sekil 3’de
korelasyon matrisi veriler arasindaki iliski
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histogram olarak verilmistir. Sekil 4’te yakit tipi ve
CO; emisyon verileri  arasindaki iliski
gosterilmistir.

Basla

!

Veri Setinden Verileri Oku

1

Veri On Isleme

YSA Giris-Cikislarini Belirle

YSA Yapisim Secin

YSA'y1 egit

&

Cikt:1 ve Hedef Arasindaki
Hatay: Hesapla

Hata Arahg Kabul Hayr

Edilebilir mi?

l Evet

YSA'y1 test et

l

Regresyon Performans
Sonuclarmmi Analiz Et

|

Bitir

Sekil 1. Akis diyagrami
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Correlation Matrix
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Sekil 2. Korelasyon matrisi
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Sekil 3. Korelasyon matrisi histogram grafigi
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Sekil 4. Yakit tipi ve CO; emisyon grafigi

Sehir i¢i yakit tiketiminin CO, emisyonu ile verilmistir. Motor hacmine gore farkli yakit
arasindaki iliski Sekil 5’de sehirler arasi yakit tiirlerine sahip araglarin olusturdugu CO, emisyonu
tiketiminin CO, emisyonu ile iliskisi Sekil’6 da  Sekil 7°de gdsterilmistir.
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Sekil 6. Sehirlerarasi yakit tiiketimi ve CO, emisyon grafigi
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Sekil 7. Motor hacmine gore farkli yakit tiirlerine sahip araclarin olusturdugu CO, emisyonu
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3.2. Lineer Regresyon

Lineer  regresyon, istatistik ve  makine
6grenmesinde sik¢a kullanilan temel bir modeldir.
Bu model, bir bagimli degiskenin bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle olan iliskisini dogrusal
bir denklemle modellemeyi amaglamaktadir. Lineer
regresyon, bu iligkiyi dogrusal bir denklemle temsil
etmektedir. Temel lineer regresyon modeli
genellikle su formda ifade edilmektedir:

Y =00+ 1 X1+ BoXo+ -+ BpXn + € (1)

Burada, Y bagimli degisken veya sonug, X
bagimsiz degisken, f modelin katsayisi ve € hata
terimidir. Lineer regresyonun temel amaci, bagimli
degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
aciklamak ve bu iligkiyi temsil eden bir dogru veya
diizlem olusturmaktir. Bu dogru veya diizlem, veri
noktalarmin dagilimini en iyi sekilde yakalamaya
calismaktadir.

Lineer regresyon, dzellikle bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken arasindaki iliskiyi anlamak ve
tahminler yapmak i¢in sik¢a kullanilmaktadir.
Lineer regresyonun genis bir uygulama yelpazesi
bulunmaktadir. Ornegin, tahmin yapma, korelasyon
analizi ve optimizasyon gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Bu model, bir evin satig fiyatini
tahmin etmekten hasta tedavi sonuglarini analiz
etmeye kadar bircok farkli alanda degerli bilgiler
saglayabilmektedir.

Bu modelin avantajlar1 arasinda basitlik ve
anlagilirlik  gelmektedir.  Ayrica, hesaplama
acisindan verimli oldugu icin biiyiik veri setleri
lizerinde hizli sonuglar elde etmek miimkiindiir.
Ancak, lineer regresyonun sinirlamalart da
bulunmaktadir. Lineer iligkileri modellemeye
uygun olmayan veri setleri igin bu modelin
kullanilmast dogru sonuglar vermeyebilir. Eksik
veya yaniltict veriler, modelin performansini
olumsuz etkileyebilmektedir.

Sonug olarak, lineer regresyon istatistik ve makine
O0grenmesinde temel bir ara¢ olarak kargimiza
¢ikmaktadir. Dogru bir sekilde uygulandiginda, bu
model veri analizi, tahminleme ve karar verme
stireclerinde biiyiikk avantajlar saglayabilmektedir.
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Ancak, her model gibi, lineer regresyonun da
smirlamalar1 ve dikkat edilmesi gereken noktalari
bulunmaktadir.

3.3. K-Nearest Neighbors Regresyon (K-NN)

K-Nearest  Neighbors  Regresyon  (K-NN)
algoritmasi, hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerinde sik¢a kullanilan temel bir makine
O0grenmesi algoritmasidir.  Algoritmanin temel
amaci, bir veri noktasini ¢evresindeki en yakin k
komsunun etiketi veya degeri ile tahmin etmektir.
KNN algoritmasinin ¢alisma prensibi oldukga basit
ve anlagilirdir. Veri noktasi, benzerlik dl¢iitiine gore

diger tiim veri noktalarina olan mesafeleri
hesaplayarak, en yakin k veri noktasini
segmektedir.

Siniflandirma durumunda, en sik goriilen sinif veya
etiket tahmin olarak verilmektedir. Ornegin, bir e-
postanin spam olup olmadigini tahmin etmek igin
kullanilabilmektedir. Regresyon durumunda ise, en
yakin k veri noktasinin ortalama degeri tahmin
olarak kullanilmaktadir.

K-NN algoritmasinin avantajlari arasinda basitlik,
kolay = uygulanabilirlik  ve  anlasilabilirlik
bulunmaktadir. Baslangi¢ seviyesi kullanicilar igin
ideal bir tercih olmasini saglamaktadir. Ancak,
biiyiik veri setleri ve yiliksek boyutlu ozellik
uzaylarinda hesaplama maliyeti artabilmektedir. Bu

durum,  algoritmanmm  pratikte  kullanimim
siirlayabilmektedir.
Ayrica, K-NN algoritmasinin onemli

hiperparametreleri vardir. Ozellikle k degerinin
secimi  ve benzerlik Ol¢iitiiniin  belirlenmesi,
modelin performansini onemli ol¢iide
etkileyebilmektedir. Bu parametrelerin dogru bir
sekilde ayarlanmasi, algoritmanin  basarisin
artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Sonug¢ olarak, K-NN algoritmasi, veri analizi,
tahmin etme ve karar verme siireglerinde etkili bir
ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Ancak, dogru bir
sekilde uygulanmasi igin hiperparametrelerin
dikkatlice secilmesi ve algoritmanin
smirlamalarinin bilinmesi gerekmektedir.
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3.4. XGBoost Regresyon

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) son
zamanlarda makine Ogrenimi yarigmalarinda ve
endiistriyel uygulamalarda biiyiik basar1 elde etmis
bir 6grenme algoritmasidir. Gradient Boosting
yontemlerine dayanir, ancak ozellikle
Olgeklenebilirlik, hiz ve dogruluk agisindan
gelistirilmistir. XGBoost'un temel ¢aligma prensibi,
birgok zayif tahmin ediciyi bir araya getirerek giiglii
bir tahminci olusturmaktir. Model, Onceki
tahminlerin hatalarin1  diizeltmeye odaklanarak
ardisik olarak bu tahmin edicileri egitmektedir. Bu,
bir sonraki tahmin ediciyi egitmek i¢in kullanilan
veri setindeki hatalart minimize etmek igin bir
gradyan inisi yaklasimidir. XGBoost'un bazi 6nemli
Ozellikleri sunlardir:

Olgeklenebilirlik: Biiyiik veri setleriyle basa
cikabilir ve coklu islemcileri veya dagitilmis
sistemleri kullanarak hizli bir sekilde egitim
yapabilmektedir.

Hiz: Optimizasyonlar1 sayesinde diger gradient
boosting kiitiiphanelerine gore daha hizlidir.

Regiilarizasyon: Asir1 6grenmeyi Onlemek igin
cesitli regiilarizasyon tekniklerini desteklemektedir.

Esneklik: Siniflandirma, regresyon, siralama ve
diger birgok problem tiiriinii desteklemektedir.

XGBoost, endiistriyel uygulamalarda ve makine
Ogrenimi yarigmalarinda liderlik eden modellerin
olusturulmasinda yaygim olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle regresyon analizlerinde, XGBoost'un hizli

ve Olgeklenebilir yapisi sayesinde etkileyici
sonuglar alinabilir.
4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢aligmada, araglardaki CO, emisyon tahmininde
kullanilan regresyon algoritmalarinin performansi
degerlendirilmistir. Linear, K-Nearest Neighbours,
XGBoost Regressor algoritmalari {izerinde egitim
gerceklestirilmistir. Modelin potansiyelini detayli
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bir sekilde incelemek amaciyla regresyon
algoritmalarimi1 ~ tanmimlayan  degiskenler  ve
hiperparametreler tizerinde kapsamli bir arastirma
gergeklestirilmigtir. Caligmada kullanilan Linear
Regresyon ile egitimde kullanilan parametreler
Cizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1. Lineer Regresyon Parametreleri

Parametre Deger
Fit_intercept true
copy_X true
n_job none
positive true
Max_iter 10
Random_state 10

Linear Regresyonun egitim sonucunda araglarda
CO; emisyonunu tahmin etmede %90.69 egitim
performanst ve %90.76 test performans: elde
edilmistir. RMSE 16.65, MAE 11.06, R? Skoru
90.76’dir. Linear regresyon algoritmasi ile tahmin
edilen araglardaki CO, emisyonu ve gergek
emisyon degerlerinin tahminini gdsteren grafik
Sekil 8'de verilmistir.

Cizelge 2. K-Nearest Neighbour Regressor
Parametreleri
Parametre Deger
Probability True
Epsilon 0.1
Degree 3
Max_iter 10
Random_state 10

K-Nearest Neighbour Regressor ile egitimde
kullanilan parametreler Cizelge 2'de verilmistir. K-
Nearest Neighbour Regresyonun egitim sonucunda
araglarda CO, emisyonunu tahmin etmede %97.76
egitim performansi ve %97.39 test performansi elde
edilmistir. RMSE 8.84, MAE 3.75, R?> Skoru
97.39°dir. K-Nearest Neighbour Regresyon
algoritmast ile tahmin edilen araglardaki CO,
emisyonu ve ger¢gek emisyon degerlerinin tahminini
gosteren grafik Sekil 9'da verilmistir.
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CO2 Emission Prediction for Linear Regressor
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Sekil 8. Linear Regresyon ile gergek deger ve tahmin edilen deger grafigi

€02 Emission Prediction for KNN Regressor
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Sekil 9. K-Nearest Neighbour Regresyon ile gergek deger ve tahmin edilen deger grafigi
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Cizelge 3. XGBoost Regresyon Parametreleri

Parametre Deger
booster gbtree
verbosity 1
eta 0.3
learning_rate 0.99
max_dept 6
n_estimators 50

0.008

0007

0.006

0.005

0.004

Density

0.003

0.002

0.001

0.000

100 150

XGBoost Regressor ile egitimde kullanilan
parametreler Cizelge 3'te verilmistir. XGBoost
Regresyonun egitim sonucunda araglarda CO»
emisyonunu tahmin etmede 9%99.64 egitim
performanst ve %98.75 test performans: elde
edilmistir. RMSE 6.45, MAE 2.81, R? Skoru
98.75’tiir. XGBoost Regresyon algoritmasi ile
tahmin edilen araglardaki CO, emisyonu ve gercek
emisyon degerlerinin tahminini gdsteren grafik
Sekil 10'da verilmistir.

€02 EmissionPrediction for XGBoost Regressor

200

True
= Predicted

300 350 400

€02 Emission

Sekil 10. XGBoost Regresyon ile gercek deger ve tahmin edilen deger grafigi

Cizelge 4. Regresyon algoritmalarinin karsilastirilmasi

Regresyon algoritmasi d(f(;%:::umgu dogrl;flslflgu Rsl:(/IoSrE MAE skor R? skor
Lineer 90.69 90.76 16.65 11.06 90.76
K-Nearest neighbours 97.76 97.39 8.84 3.75 97.39
XGBoost 99.64 98.75 6.45 2.81 98.75
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Calismada uygulanan 3 farkli ydntem ile
araglardaki CO, emisyon tahmini
gerceklestirilmistir. Regresyon algoritmalarmin
performanslarinin degerlendirme metrikleri
ve algoritmalarin  basari 06l¢eklendirilmesine ait
veriler Cizelge 4’da sunulmustur. Sekil 11 ve Sekil
12°de sirasiyla egitilen modellerin egitim ve test
dogruluklar her bir regresyon modeli igin grafiksel
olarak gosterilmigtir. Sekil 13’te ise regresyon
modelleri i¢in R? skoru grafik ile gosterilmistir.

Cizelge 4 incelendiginde XGBoost Regresyon’un,
egitim dogrulugunda %99.64 ve test dogrulugunda
%098.75 ile en yiiksek performansi gosterdigini
ortaya koymaktadir. Bu degerler, XGBoost'un
yiiksek tahmin dogrulugu, diisiik hata oran1 ve hizli
islem siiresi ile 6ne ¢iktigini gostermektedir.

Calismanin sonuglaria gore, XGBoost Regresyon
en yiksek tahmin dogrulugu ve en diisiik hata
oranlartyla dikkat ¢ekerken, Linear Regresyon daha
sinirlt bir performans gostermektedir. K-NN ise
esnekligiyle ve dogrusal olmayan iligkileri
yakalama kapasitesiyle 6nemli bir alternatif olarak

Emrah ASLAN

karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle, tahmin
problemi ve veri setinin 6zelliklerine bagli olarak en
uygun algoritmanin se¢ilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu galisma, araglardaki CO, emisyon tahmininde
kullanilan regresyon algoritmalarimin
performansin1 degerlendiren kapsamli bir analizi
sunmaktadir.  Ozellikle, Lineer, K-Nearest
Neighbours ve XGBoost Regresyon algoritmalari
iizerinde gerceklestirilen egitim ve test siirecleri,
detayli bir karsilagtirmali analiz saglamaktadir. Bu
tir bir performans degerlendirmesi, literatiirde
sik¢a karsilagilan uygulamalardan biri olup, farkl
algoritma tiirlerinin avantajlar1 ve smirlamalari
hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Ancak, bu
calismanin 6zglnliigli, bu algoritmalara 06zgii
hiperparametrelerin ve degiskenlerin kapsamli bir
sekilde incelenmesi ve bu parametrelerin tahmin
performansi iizerindeki etkilerinin derinlemesine
degerlendirilmesindedir. Bu yaklagim, araglardaki
CO; emisyon tahmininde kullanilan regresyon
algoritmalarinin daha etkili bir sekilde segilmesine
ve uygulanmasina katkida bulunabilecektir.

Model Prediction Training accuracy

100

Training Accuracy

Linear Regression

Sekil 11. Modellerin egitim dogrulugu
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Algorithm

K-Nearest Neighbours Regressor
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Model Prediction Testing accuracy
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o
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Testing Auracy
H

20

o
Linear Regression

XGBoost Regressor

K-Nearest Neighbours Regressor

Algorithm

Sekil 12. Modellerin test dogrulugu

Best Model Prediction R™2 Score

100

R”2 Score

20

Linear Regression

Sekil 13. Modellerin R? skoru
5. SONUCLAR

Araglardan  kaynaklanan CO, emisyonlarinin
eksiksiz bir bigimde anlasilmasi son derece
onemlidir. Bu anlay1s, ¢evresel etkileri azaltmaya
yonelik bilingli karar alimi1 ve stratejik planlama
icin temel bir gerekliliktir. Linear Regresyon,
XGBoost Regresor ve K-Nearest Neighbours
algoritmalar1  kullanilarak arabalar i¢in CO,
emisyonu tahmini sonuglari, bu modellerin tahmin
yetenekleri hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir.
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XGBoost Regressor

Algorithm

K-Nearest Neighbours Reqressor

Birincisi, Linear Regresyon modeli %90,69 egitim
dogrulugu ve %90,76 test dogrulugu ile iyi bir
performans sergilemektedir. Orta diizeydeki
16,65'lik Ortalama Karesel Hata (RMSE) makul bir
hassasiyet diizeyine isaret ederken, 11,06'lik
Ortalama Mutlak Hata (MAE) CO; emisyonlarimin
tahmininde makul bir dogruluga isaret etmektedir.
90,76'lik R? skoru, tahmin edilen ve gergek degerler
arasinda  giigli  bir  korelasyon  oldugunu
gostermektedir. Ikincisi, K-Nearest Neighbours
modeli, %97,76'ik dikkate deger bir egitim
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dogrulugu ve %97,39'luk bir test dogrulugu elde
ederek iistiin performans gostermektedir. Dogrusal
Regresyona kiyasla 8,84'liik daha diigsiik RMSE ve
3,75'lik MAE, gelismis dogruluk ve hassasiyete
isaret etmektedir. Son olarak, XGBoost algoritmasi
%99,64 gibi yiiksek bir egitim dogrulugu ve
%098,75 gibi etkileyici bir test dogrulugu ile en etkili
algoritma olarak ortaya ¢ikmaktadir. En diisiik 6,45
RMSE, 2,81 MAE ve %98,75 en yiiksek R? skoru
ile XGBoost modeli, araglar i¢in CO, emisyonlarini
tahmin etmede iyi bir dogruluk, hassasiyet ve
tahmin yetenekleri sergilemektedir. Sonug olarak,
bu regresyon modellerinin  karsilastirilmas,
araglardan kaynaklanan CO, emisyonlarimin tahmin
edilmesinde makine Ogrenimi algoritmalarinin
etkinliginin altin1 ¢izmektedir. Sonuglar, XGBoost
modelinin diger modellere gore istinligiini
vurgulayarak, cevresel arastirma ve politika
olusturma  alanlarindaki  uygulamalar  igin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, CO,
emisyonu tahmininin, sirdirilebilir ve cevreye
duyarli ulasim ¢dzilimleri arayisinda daha dogru ve
bilingli karar vermenin yolunu agacaktir.
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