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Anahtar Kelimeler 0z: Bu calisma, dizel motorlarda silindir ici basing tahmini i¢in veri odakli makine
Dizel motor silindir ogrenimi yaklagimlarinin performansini karsilagtirmayr amaglamaktadir. Krank
i¢i basing tahmini, agis1 ve yik degiskenlerine dayal bir veri seti kullanilarak, Random Forest, Karar
ig?;ﬁgaa Agac1 ve XGBoost algoritmalar1 degerlendirilmistir. Modellerin dogruluk oranlari,

islem sitireleri ve hata metrikleri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Sonuglar,
Random Forest (R? = 0.9999) modelinin genelleme basarisi ve diisiik hata oranlar
ile en iyi performansi sergiledigini gostermistir. Karar Agaci modeli de benzer
sekilde yiiksek dogruluk (R? = 0.9999) sunmasina ragmen genelleme yetenegi sinirh
kalmigtir. XGBoost modeli ise hizli tahmin yetenegi ile dikkat cekerken, R? = 0.9990
ile hafif dogruluk kayiplari sergilemistir. Bu modeller, emisyon kontrolii ve motor
verimliligini artirmaya yo6nelik ¢alismalarda kullanilabilir giiclii tahmin araglari
sunmaktadir. Elde edilen bulgular, veri odakl yaklasimlarin, dizel motorlarin
performans ve emisyon analizinde giivenilir ve etkili bir alternatif sundugunu
ortaya koymaktadir.
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Makine 6grenmesi

Performance Analysis of Data-Driven Machine Learning Models for In-Cylinder
Pressure Prediction in Diesel Engines

Keywords Abstract: This study aims to compare the performance of data-driven machine
Diesel engine in-cylinder learning approaches for in-cylinder pressure prediction in diesel engines. Using a
pressure prediction, dataset based on crank angle and load variables, Random Forest, Decision Tree and

Artificial neural networks,
XGBoost,

Random Forest,

Machine learning

XGBoost algorithms are evaluated. Accuracy rates, processing times and error
metrics of the models are analysed in detail. The results showed that the Random
Forest model (R? = 0.9999) performed the best with generalisation success and low
error rates. Similarly, the Decision Tree model also showed high accuracy (R?* =
0.9999), but its generalisation ability was limited. The XGBoost model, on the other
hand, was notable for its fast prediction capability, but exhibited slight accuracy
losses with R? = 0.9990. These models provide powerful predictive tools that can be
used in emission control and engine efficiency improvement studies. The findings
suggest that data-driven approaches offer a reliable and effective alternative for
performance and emission analysis of diesel engines.

1. Giris basinci, motorun verimliligini, yanma etkinligini ve

emisyon oOzelliklerini dogrudan etkileyen kritik bir
Dizel motorlar, glinlimiizde 6zellikle kara ve deniz parametredir. Bu baglamda, krank acisina bagl olarak
tasimaciliginda yaygin olarak kullanilmakta olup, silindir i¢ginde olusan basinci tahmin etmek, yanma
enerji verimliligi ve dayaniklilik acisindan 6nemli bir slirecinin dinamiklerinin anlasilmasinda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Bu motorlarin performans analizi, adimdir.

yanma odasinda olusan silindir basinci verilerinin
detayli incelenmesiyle saglanmaktadir [1]. Silindir
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Silindir i¢i basmmcin  dogru tahmini, motor
performansini optimize etmek, emisyonlari azaltmak
ve dizel motorlarda gelismis yanma kontrol stratejileri
uygulamak icin ¢ok 6nemlidir. Silindir i¢i basing
dogrudan sensorlerle 6l¢iilebilse de bu 6l¢lim yontemi
cesitli siirlamalara sahiptir. Yiiksek c¢oziintirlikli
basing sensorleri hem yiiksek maliyetlidir hem de
motorun c¢alismas1 esnasinda fiziksel olarak zor
kosullarda kalmalari nedeniyle zamanla
bozulabilmektedir. Ayrica, her silindire ayr1 bir sensoér
yerlestirmek ¢ogu durumda ekonomik ve yapisal
olarak miimkiin degildir. Ozellikle cok sayida motorun
ayni anda izlenmesi gereken test ortamlarinda bu
yaklasim pratikligini yitirmektedir. Bu baglamda,
krank agis1 ve yik gibi dogrudan dlgiilebilir
parametreler kullanilarak silindir basincinin makine
O0grenmesi ile tahmin edilmesi, hem gercek zamanl
izleme hem de maliyet etkinligi acisindan giigli bir
alternatif sunmaktadir [2].

Arastirmacilar ek sensorler olmadan silindir ici
basinc1 tahmin etmek icin gesitli dolayll yontemler
gelistirmislerdir [3]. Bu yaklasimlar arasinda krank
mili kinematigini kullanan model tabanlhi teknikler,
ivmeolger 6lgiimleri ve yar1 ampirik modeller yer
almaktadir. Krank mili tabanli yontemler, o6lciilen
krank acis1 ve tek bir basing sensoriinden silindir
basinglarini yeniden yapilandirmak icin esnek krank
mili modellerini ve adaptasyon algoritmalarini
kullanir [2], [3], [4], [5]. Ivmedlger tabanh teknikler,
basinci tahmin etmek icin ivme sinyalinin yanma ve
yanma dis1 bilesenlerini ayirir. Yar1 ampirik modeller,
basing izlerini tahmin etmek i¢in politropik sikistirma
varsayimlarini 1s1 salinim fonksiyonlari ile birlestirir.

Kademeli enjeksiyon, yakitin tek seferde degil, farkli
zaman dilimlerinde piskiirtiilmesiyle yanma siirecini
kontrol altina almay1 amaglayan bir tekniktir. Ancak
bu strateji, tahmin modellerinin dogrulugunu
zorlastirmaktadir. Emisyon yonetmelikleri daha kati
hale geldikge, saglam silindir i¢i basin¢ tahmini dizel
motor performansini ve verimliligini optimize etmede
giderek daha 6nemli bir rol oynayacaktir [6].

Son zamanlarda yapilan arastirmalar, kalibrasyon ve
hesaplama gereksinimleriyle ilgili zorluklari ele alarak
motorlarda silindir i¢i basinci tahmin etmek igin
geleneksel termodinamik modellere alternatifler
arastirmistir. Veri odakli yaklasimlar, 6zellikle de
yapay sinir aglar1 (YSA'lar), silindir basincini dogru bir

sekilde tahmin etme konusunda umut vaat
etmektedir. Bu modeller, belirli parametreler icin
dogruluk ve  hesaplama  siiresi  agisindan

termodinamik simiilasyonlardan daha iyi performans
gosterebilir [7], [8]. Bununla birlikte, termodinamik
tabanli  modeller, bazilarinin  ¢esitli  motor
parametrelerine karsi hassasiyetler igermesiyle
birlikte gecerliligini korumaktadir [9]. Emisyon
tahmini i¢in silindir i¢i basing 6l¢timlerini kullanan
gercek zamanli uygulanabilir modeller gelistirilmistir
[10]. Arastirmacilar ayrica simiilasyonlarin otomatik
kalibrasyonu i¢in yontemler ve parametre tahmin
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stratejileri onermislerdir [11], [12]. Cevrimig¢i pilot
kiitle tahmini i¢in sanal sensorler ve basing tahmini
icin derin 6grenme yaklasimlari gibi gelismis teknikler
bu alanda devam eden gelisimi gostermektedir [13],
[14].

Son c¢alismalar, motorlarda silindir basincini1 tahmin
etmek icin dogruluk ve hesaplama verimliliginde
potansiyel iyilestirmeler sunan veri odakl
yaklasimlar1 arastirmistir. Regresyon modelleri, sinir
aglar1 ve zaman serisi analizleri dahil olmak iizere
cesitli makine o6grenimi teknikleri uygulanmistir.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), silindir basincini yiiksek
dogrulukla tahmin etmede umut verici sonuglar
gostermistir [15], [16]. Ayrica makine 6grenimine
dayali regresyon modelleri, miihendislik alanlarinin
yani sira, tip gibi farkh disiplinlerde de basarili
sonuglar vermektedir [17], [18]. Uzun-Kisa Streli
Bellek (LSTM) modelleri, silindir basincinin zaman
serisi tahmininde etkili oldugunu gostermistir [19].
Frekans Tepki Fonksiyonlari ve Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) sirasiyla krank mili hizi dalgalanmalarindan ve
basing 6l¢iimlerinden silindir basincini tahmin etmek
icin kullanilmistir [20], [21]. Zaman gecikmeli sinir
aglari, krank kinematigi veya blok titresim olgtimleri
kullanilarak silindir basincini yeniden yapilandirmak
icin uygulanmistir. Bu veri odakli yaklasimlar, deniz
motorlari, HCCI motorlar1 ve dogal gaz motorlari dahil
olmak iizere c¢esitli motor tiirlerinde potansiyel
gostermistir [22], [23], [24].

Yapilan literatiir incelemeleri, dizel motorlarda
silindir i¢i basing tahmininin motor performansi ve
emisyon kontrolii acisindan O6nemini ortaya
koymustur. Geleneksel termodinamik modeller,
basing tahmininde sik¢a kullanilmakla birlikte, yiiksek
hesaplama maliyetleri ve kalibrasyon zorluklari
nedeniyle veri odakl yaklasimlar alternatif bir ¢6ziim

sunmaktadir. Bu baglamda, makine 0grenmesi
yontemleri, silindir basincin1  dogrudan 6lglim
yapmadan ylksek dogrulukla tahmin etme

potansiyeline sahiptir. Literatiirde Random Forest,
Karar Agact ve XGBoost gibi makine 6grenimi
algoritmalari, motor performans analizi ve emisyon
kontrolii i¢in umut verici sonuclar vermistir[24], [25],
[26], [27].

Bu ¢alisma, s6z konusu tahminlerin dogruluk diizeyini
ortaya koymak ve farkli modellerin bu amagla
kullanilabilirligini degerlendirmek lizere
gerceklestirilmistir. Dizel motorlarda silindir igi
basinci tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenmesi
modellerinin  dogrulugunu  karsilastirarak  bu
modellerin avantajlarini ve kisitlhiliklarini
belirlemektir. Bu dogrultuda, farkli deneysel
kosullarda elde edilen silindir basinct verileri
kullanilarak Random Forest, Karar Agaci ve XGBoost
algoritmalarinin performansi dogruluk oranlari, islem
siireleri ve hata analizleri lizerinden
degerlendirilmistir. Veri toplama silireci, model
egitiminde kullanilan parametreler ve performans
degerlendirme kriterleri titizlikle belirlenmis ve
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deney sonuglari karsilastirmali analizlerle
incelenmistir. izlenen yéntem ve analiz siiregleri
asagidaki materyal ve metot bolimiinde detayli olarak
aciklanmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin
tahmin performanslarini degerlendirmek amaciyla
kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir. Analiz
siirecinde, veri o6n isleme, model egitimi,
hiperparametre ayarlar1 ve model degerlendirmesi
adimlar1 detayli bir sekilde ele alinmistir. Calismada
kullanilan yontemler, verilerin yapilandirilmasindan
model performanslarinin gorsellestirilmesine kadar
disiplinleraras1 standartlara uygun bir yaklasimla
uygulanmistir. Asagida, kullanilan algoritmalarin
ozellikleri, performans degerlendirme metrikleri ve
sonuglarin gorsel karsilastirmalarina iliskin detaylar
sunulmaktadir.

2.1. Veri seti ve 6n isleme

Bu calismada, [28] tarafindan saglanan, 4 zamanlh
common rail enjeksiyon sistemine sahip 6,8 L
turbosarjli 6 silindirli Tier II bir dizel motora ait
veriler kullanilmistir. Veriler, ISO Standardi 8178:4 D2
dongiisiine uygun olarak 1800 rpm'de gerceklestirilen
bes test calismasini kapsamaktadir. Bu veri seti,
¢alismamizda kullanilan makine O0grenimi
modellerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in
temel olusturmustur. Makine 6grenmesi algoritmalari,
biiytik ve c¢esitli veri kiimelerini isleyebilme
yetenekleri sayesinde motor verisi gibi kompleks
yapili sistemlerde basarili tahminler saglamaktadir
[29].

Veri seti, Excel formatinda yiiklenmistir ve Tablo 1'de
ornek satirlar gosterilmistir. ilk iki siitun giris
degiskenleri (X), ticiincii siitun ise ¢ikis degiskeni (y)
olarak belirlenmistir. Veri setinin uygunlugu, eksik
veri kontrolii ve genel bilgi incelemesi ile
dogrulanmistir. Eksik veri kontrolii sirasinda, veri
setindeki tiim siitunlar goézden gegirilmis ve veri
biitiinligii saglanmistir. Eksik veya hatali veriler
bulunmadig1 dogrulandiktan sonra normallestirme
adimina gecilmistir. Bu asamada, giris ve c¢ikis
degiskenleri MinMaxScaler kullanilarak 0 ile 1
arasinda normalize edilmistir. Bu islem, farkh
Olceklerdeki degiskenlerin model performansi
lizerinde olumsuz bir etkisi olmamasi i¢in
uygulanmistir.
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Sekil 1. Veri setinin dagilim grafikleri. (a) Yk, (b) Basing, (c)
Krank agisi.

Bu gorsellestirme, degiskenlerin model egitimi
sirasinda homojen bir sekilde kullanilacagini ve veri
kayb1 veya tutarsizlik olmadigini vurgulamaktadir.
Sekil 1'de goriillen yapi, modelleme siirecinde
degiskenlerin 6zellikleri hakkinda kapsamli bir bilgi
sunmustur.

Veri normallestirme sonrasi, giris (X) ve cikis (y)
degiskenlerinin dagilimlar1 incelenmistir. Egitim,
dogrulama ve test setlerine ayrilmadan once verilerin
homojen dagilimda oldugu gozlenmistir. Sekil 1'de
gorildigi iizere basing degiskeni icin histogram
grafigi incelendiginde, verinin biiyiik bir kisminin
dusiik degerler arasinda yogunlastigl
gozlemlenmistir. Basing degiskeni uzun bir sag kuyruk
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sergilemektedir. Bu da yiiksek basin¢ degerlerinin
nadiren o6lciildiigiini gostermektedir. Bu durum,
model tahmin performansi lizerinde etkili olabilir ve
gerekirse veri dontisiim teknikleri ile ele alinabilir.

Tablo 1. Veri setinden 6rnek veriler.

Yiik (%) Krank Acis1 Silindir
Basinci

1 12 -360.00 90.759
2 12 -359.75 89.577
3 12 -359.50 89.746
4 12 -359.25 89.302

Krank acisi degiskeninin dagilim grafigi ise acilar
arasinda esit bir dagilim sergilemektedir. Bu durum,
krank acisinin veri setinde eksiksiz bir sekilde
Olctildigiinii gostermekte ve modelin bu degiskenle
saglikl bir iliski kurabilecegine isaret etmektedir. Yiik
degiskeni i¢cin histogramda ise farkl yiik seviyelerinin
(6rnegin 20, 40, 60, 80 ve 100) esit siklikta yer aldigi
goriilmektedir. Bu durum, veri setinin farkl yiik
kosullarini kapsadig1 ve modelin bu yiiklerle iyi bir
sekilde egitilebilecegi anlamina gelir.

Tablo 2. Veri setinin istatistiksel verileri.

[statistik Yik Krank acis1 (°) ]igzgg
Gozlem
Sayis1 14400.000 14400.000 14400.000
(Count)
Ortalama
52.400 -0.125 670.614
(Mean)
Standart
Sapma 32.142 207.853 1502.922
(Std)
En Kiiglik
Deger 12.000 -360.000 -20.095
(Min)
1. Ceyrek
(Q1, %25) 25.000 -180.062 40.545
Medyan
(Q2, %50) 50.000 -0.125 80.972
3. Ceyrek
(Q3, %75) 75.000 179.813 409.301
En Biiyiik
Deger 100.000 359.750 9058.385
(Max)

Bu dagilim analizleri, veri setindeki dengesizliklerin
ve homojenliklerin belirlenmesine yardimci olmus ve
modelleme siirecinde dikkate alinmistir. Tablo 2’deki
istatistiksel 6zet, veri setinin boyutlarin1 ve
dagilimlarini géstermektedir.

Tabloda yer alan istatistiksel olciitler, veri setinin
dagilim o6zelliklerini 6zetlemektedir. Gozlem Sayisi
(Count), her degiskene ait toplam veri sayisini belirtir.
Ortalama (Mean), tim gozlemlerin aritmetik
ortalamasim1 ifade eder. Standart Sapma (Std),
verilerin ortalama etrafindaki yayilim derecesini
gosterir. Bllyilik sapma, verinin daha genis dagildiginm
ifade eder. En Kii¢iik Deger (Min) ve En Biiyiik Deger
(Max), sirasiyla veri setindeki minimum ve maksimum

338

degerleri temsil eder. 1. Ceyrek (%25, Q1), verinin en
kiiciikten biiyiige dogru siralandiginda ilk %25’lik
kisminin dst siniridir. Medyan (%50, Q2), ortadaki
degeri temsil eder ve veriyi iki esit parcaya boler. 3.
Ceyrek (%75, Q3) ise verinin %75’inin altinda,
%25’inin Ustiinde kalan degeri belirtir. Bu ceyrek
degerler, oOzellikle veri setindeki asimetrik
dagilimlarin ve aykiri degerlerin tespitinde énemli rol
oynar.

Tablo 2 incelendiginde yik degiskeni 12 ile 100
arasinda degerler almakta ve ortalamasi yaklasik
52.4'tiir. Krank acis1 degiskeni -360° ile 360° arasinda
esit dagiliml bir degisken olup ortalama agisi1 -0.125°
civarindadir. Basing degiskeni ise -20.1 ile 9058,4
arasinda genis bir aralikta dagilmistir ve ortalama
basing degeri 670.6 bar olarak gozlemlenmistir. Bu
sonuclar, ozellikle basing degerlerinde standart
sapmanin yiiksek olmasi nedeniyle veri setinin ug
degerlere duyarli olabilecegini gostermektedir.
Verideki minimum ve maksimum basing degerleri,
bazi anomalilerin veya yiiksek basing kosullarinin veri
setine dahil edildigini gostermektedir. Bu durum,
model egitiminde ve degerlendirilmesinde dikkat
edilmesi gereken bir husus olarak ele alinmistir.

Sekil 2'de, normallestirilmis yik ve krank acisi
degiskenleri arasindaki dagilim grafigi detayli bir
sekilde sunulmaktadir. Bu c¢ift degiskenli dagilim
grafigi, veri setindeki degiskenlerin normalizasyon
isleminden sonra hangi araliklarda yer aldigini ve
dagilim duzenlerini agikca ortaya koymaktadir.
Normalizasyon siireci, degiskenler arasindaki 6lgek
farkliliklarini ortadan kaldirmak ve model egitimi
sirasinda her bir degiskenin esit bir katkida
bulunmasini saglamak icin uygulanmistir. Grafik, yiik
degiskeninin belirli seviyelerde kiimelendigini ve
farkli motor yiik kosullarimi temsil ettigini
gostermektedir. Bu kiimelenme, veri setinin farkli ytk
kosullarint  kapsadigini  ve motor performans
analizinde gesitliligin saglandigini isaret etmektedir.
Bunun yani sira, krank acis1 degiskeni krank agisinin
tam dongiisiinii kapsamakta olup, -360° ile +360°
arasinda esit bir dagihim sergilemektedir. Bu durum,
krank agisina bagh olarak silindir i¢i basing
degisimlerinin tam bir dongii boyunca 6l¢iildiigiinii ve
analiz icin gereken siirekliligin saglandiginm
gostermektedir. Ayrica, grafikte her bir degiskenin
ayr1 ayr1 normallestirilmis degerlerini korudugu ve
veri ¢esitliliginin uygun bir sekilde temsil edildigi
gorilmektedir.

Bu analiz, veri setinin homojen bir dagilim
sergiledigini ve modelleme silirecinde herhangi bir
dengesizlik veya eksikligin olmadigini
dogrulamaktadir. Grafikte gozlemlenen diizen,
modelin egitim sirasinda hem yiik hem de krank agis1
degiskenlerinden faydalanarak dogru iliskiler
kurabilecegini ve silindir i¢i basing tahmini i¢in giiclii
bir temel olusturabilecegini gostermektedir. Boylece,
veri setindeki bu diizenli yapi, modelin genelleme
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basarisini artirma potansiyeline sahip oldugunu isaret
etmektedir.

Normalize edilmis giris verisinin ¢iftli grafik (pairplot) gosterimi
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Sekil 2. Normallestirilmis yiik ve krank acis1 degiskenleri

2.2 Veri setinin ayrilmasi

Normalizasyon isleminin ardindan, veri seti %70
egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak ii¢ alt
kiimeye boéliinmiistiir. Veri bdélme islemi sirasinda,

modelin  genellenebilirligini artirmak amaciyla
rastgele veri dagilimi i¢cin random_state=42
parametresi kullanilmistir. Veri setinin egitim,

dogrulama ve test kiimelerine ait 6rnek biiyiikliikleri
asagida Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Veri setininne ait 6rnek biytikliikleri

Veri Kiimesi Ornek Aciklama
Sayisi
Egitim o L
(X_train, 9792 Modelin 6grenme sur(.ecmde
. kullanilan veri kiimesi
y_train)
o Modelin hiperparametre
Dogrulama
2448 | ayarlamasinda kullanilan
(X_val, y_val) < i .
dogrulama kiimesi
Modelin performans
Test (X_test, degerlendirmesi icin ayrilmis,
2160 . . . .
y_test) daha 6nce goriilmemis veri
kiimesi
Bu yapilandirma, veri setinin egitim sirasinda asiri
O6grenme (overfitting) veya yetersiz dgrenme
(underfitting) problemleri yasamamasi icin dengeli
bir sekilde boéliinmesini saglamistir.  Model

performansi, dogrulama ve test kiimeleri iizerinde
hesaplanarak genel sonuclarin degerlendirilebilirligi
artirllmistir.
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Sekil 3. Girdi degiskenlerinin dagilim grafigi
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Sekil 3, calisma kapsaminda kullanilan veri setinin
giris degiskenleri arasindaki iliskiyi
gorsellestirmektedir. Girdi degiskenleri, krank agisi
() ve yiik (%) olarak belirlenmis, ¢ikis degiskeni ise
basing (Cyl kPa) degeridir. Yatay eksende yik
degerleri (%), dikey eksende krank acilar1 (°) yer
almaktadir. Renk skalasi, her bir gézlem i¢in basing
degerlerini temsil etmekte olup, yiliksek basing
degerleri daha acik tonlarla gosterilmistir. Veri seti,
farkli yik seviyelerinde motor performans
parametrelerinin detayli sekilde o6l¢tilmesi amaciyla
toplanmistir. Her yiik seviyesinde krank agis1 -360° ile
+360° arasinda degismekte ve yanma dongiisiiniin
tamamini kapsamaktadir. Grafik, veri setindeki 61¢tim
yogunlugunun farkli krank agilarinda sabit yiik
seviyeleri i¢cin homojen dagilim gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu yapilandirma, basing degisimlerinin
krank agcis1 ve yiik ile iligkisini analiz edebilmek i¢in
veri setinin kapsamli bir sekilde diizenlendigini
gostermektedir. Bdylece, modelleme ve analiz
siire¢lerinde kullanilan veri seti, farkli motor ¢alisma
kosullarini  temsil eden ol¢lim degerlerinden
olusmakta ve her bir yiik seviyesi i¢cin krank acisina
bagli basing 6l¢iimleri detayli bir sekilde kayit altina
alinmaktadir.

2.3. 5-katmanh (5-fold) ¢capraz dogrulama (cross-
validation)

Bu ¢alismada, model performansinin daha giivenilir ve
nesnel bir bicimde degerlendirilmesi amaciyla 5-
katmanli (5-fold) ¢apraz dogrulama yodntemi
kullanilmistir. Veri seti, rastgele karistirilarak bes alt
kiimeye boéliinmiis ve her bir fold icin modeller ayri
ayr1 egitilip dogrulama verisi tizerinde test edilmistir.
Her bir iterasyonda modeller, egitim alt kiimesinde
GridSearchCV ~ yontemi ile optimize edilmis
hiperparametreler ile egitilmis, dogrulama verisinde
en yiksek R? degerini veren yapilandirma
kaydedilmistir.
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Tablo 4. Model Katmanlarinin Yapisi

2.4.1. XGBoost

Bilegen Aciklama
Model Tipi Decision Tree, Random XGBoost (Extreme Gradient Boosting), gradyan
Forest, XGBoost artirmali agac (gradient boosting tree)
Girdi Ozellikleri 2 (6rnegin: sicaklik, algoritmalarinin optimize edilmis ve diizenlilestirme
basing) mekanizmalari entegre edilmis bir stirimuidiir.
Ciktt 1 (6rnegin: verim,
emisyon) Tablo 5. XGBoost Regressor model parametreleri.
Dogrulama Yontemi S-katmanli (5-fold) Parametre Deger Agiklama
capraz dogrulama n_estimators 100 Toplam zayif model sayis1
Test Verisi %15 oraninda, tamamen max_depth 6 Her bir agacin maksimum
ayrilmis ve egitimde hig derinligi
kullanilmamig learning_rate 0.1 Ogrenme orani
Hiperparametre Secimi Her fold’da subsample 1 Her agag igin kullanilacak
GridSearchCV ile en iyi 6rnek orani
parametre kombinasyonu colsample_byt 1 Her agagta kullanilacak
secildi ree o6zellik oran
Performans Metrikleri MAE, RMSE, R? gamma 0 Bolinme i¢in gereken
minimum kayip azaltimi
Nihai olarak her model icin en bagarili fold’da egitilen reg alpha 0 L1 diizenlilestirme
. oo . 0 15lik katsayisi
yapl, daha on_ce“egltllmde hl% kullan_lllma-ml.s %1 reg_lambda 2 L2 diizenlilestirme
test veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Model katsayisi
basarimi, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error random._state 42 Rastgelelik kontroli

- MAE), kok ortalama kare hata (Root Mean Squared
Error - RMSE) ve determinasyon katsayis1 (R?) ile
Olclilmiistiir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri
ve degerlendirme yapisi Tablo 4'te sunulmustur.

2.4. Regresyon modelleri

Bu c¢alismada, regresyon problemini ¢ézmek icin
XGBoost Regressor, Random Forest Regressor,
Decision Tree Regressor olarak ii¢ farkli model
Kullanilmistir. Bu ¢alismada hiperparametre secimi,
her bir makine 6grenmesi algoritmasinin yapisal
ozellikleri ve genelleme kapasitesi dikkate alinarak,
sistematik bir tarama yaklasimi ile
gerceklestirilmistir. Her fold icerisinde GridSearchCV
yontemi kullanilarak belirli hiperparametre araliklari
lizerinden kapsamli bir arama yapilmis ve en iyi
¢apraz dogrulama performansini saglayan parametre
kombinasyonu belirlenmistir. Hiperparametre
araliklari, ilgili algoritmalarin asir1 6grenmeye
yatkinliklarin1 dengeleyecek sekilde, 6zellikle agag
tabanli modellerde derinlik, 6rnek sayis1 ve budama
gibi yapisal sinirlayicilar gozetilerek olusturulmustur.
XGBoost modeli i¢in ise L1 (reg alpha) ve L2
(reg_lambda) diizenlilestirme katsayilari gibi yerlesik
kontrol mekanizmalar1 da arama kapsamina dahil
edilmistir.

Parametre se¢im siireci sadece dogrulama
metriklerine degil; ayni zamanda kalinti analizi, parite
grafikleri ve hata dagilimi gibi goérsel destekleyici
unsurlarla da degerlendirilmistir. Nihayetinde, her
model i¢in en iyi sonug veren fold’daki yapilandirma,
daha 6nce egitimde hi¢ kullanilmamis %15°lik test veri
seti lizerinde test edilerek, modellerin hem 6grenme
hem de genelleme kapasiteleri nesnel bicimde analiz
edilmistir. Bu biitlinctil yaklasim, sadece dogruluk
metriklerine degil, model davranislarina da odaklanan
cok yonli bir degerlendirme siireci sunmustur.
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Model, hata fonksiyonunu minimize etmeyi amaglayan
art arda agaclar insa eder ve her yeni agac, 6nceki
agaclarin yapamadig1 tahminleri iyilestirmeye calisir.
XGBoost, L1 (lasso) ve L2 (ridge) regularizasyon
terimlerini iceren kayip fonksiyonu sayesinde
overfitting riskine karsi olduk¢a dayanikhidir. Ayrica
yuksek hiz, paralellestirilebilirlik ve eksik veri
toleransi gibi avantajlara sahiptir. XGBoost Regressor
algoritmasit model parametreleri Tablo 5’te
gosterilmistir.

2.4.2. Karar Agaci (Decision Tree)

Bu calismada bir diger yontem olarak, tahminleme
siirecinde Karar Agaci Regressor (Decision Tree
Regressor) algoritmasi kullanilmistir. Karar agaci
algoritmasi, veriyi ardisik bicimde boélerek tahmin
islemini  gerceklestiren sezgisel bir 06grenme
yontemidir.

Agac yapisi, digimler araciigiyla karar kurallar
olusturur ve her yaprak diiglimde bir ¢ikti degeri
iiretilir. Regresyon amacgh kullaniminda, her bir
bdlmede varyansi minimize edecek sekilde veri alt
kiimelere ayrilir. Karar agaclari, yorumlanabilirligi
yuksek ve hizli uygulanabilir yapilar sunmasina
ragmen, asirt1 dallanma durumunda genelleme
kabiliyetini kaybederek overfitting'e yatkin hale
gelebilir. Bu nedenle, derinlik ve 6rnek sayisi gibi

hiperparametrelerin dikkatle sinirlandirilmasi
gerekmektedir. Model parametreleri Tablo 6’da
gosterilmektedir.
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Tablo 6. Karar Agaci Regressor (Decision Tree

Regressor) model parametreleri.
Parametre Deger Aciklama
criterion 'squared_error' | Hata fonksiyonu
(MSE)
splitter 'best’ En iyi bolmeyi arar
max_depth None Maksimum
derinlik
sinirlamasi yok
min_samples_split 2 Bolme icin gerekli
minimum 6rnek
sayisl
min_samples_leaf 1 Yaprakta
bulunmasi gereken
minimum 6rnek
saylsl
max_features None Ozellik alt kiimesi
sinir1 yok
random_state 42 Sonuglarin
tekrarlanabilirligin
i saglar
criterion 'squared_error' | Hata fonksiyonu
(MSE)

2.4.3. Rastgele Orman (Random Forest)
Bu ¢alismada, tahminleme stirecinde bir diger yéntem
olarak Random Forest Regressor algoritmasi

kullanilmistir.

Tablo 7. Random Forest Regressor model parametreleri.

Parametre Deger

100

Aciklama

Kullanilan karar
agaci sayisl
Hata hesaplama
yontemi (MSE)
Her agacin
maksimum
derinligi
Bir i¢ diiglimiin
béliinmesi i¢cin
gereken minimum
ornek
Bir yaprakta olmasi
gereken minimum
ornek sayisi
Her agag i¢in
kullanilacak
maksimum 6zellik
sayisl
Ornekleme
yontemi: geri
doniisiimlii
Sonuglarin

n_estimators

criterion 'squared_error’

max_depth None

min_samples_split

min_samples_leaf 1

max_features 'auto’

bootstrap True

random_state 42

tekrarlanabilirligi

Random Forest algoritmasi, ¢ok sayida karar
agacindan olusan bir topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemidir. Her bir agag, egitim verisinin
rastgele bir alt kiimesi ve 6zelliklerin rastgele bir alt
kiimesi ile egitilir. Bu yaklasim, karar agaclarinin
varyansini azaltir ve modelin genelleme kapasitesini
artirir. Rastgele ormanlar, giriltilii verilerle basa
¢ikabilme kabiliyeti ve asir1 6grenmeye karsi direncli
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yapisiyla one c¢ikar. Ancak, yorumlanabilirligi tekil
karar agaglarina goére daha disiktir. Model
parametreleri Tablo 7’'de gdsterilmistir.

2.5. Performans metrikleri

Model, egitim kiimesindeki verilerle egitilmis ve test
kiimesi kullanilarak degerlendirilmistir. Performans
metrikleri olarak Tablo 8'de gosterildigi gibi
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalama kare
hata (RMSE) kullanilmistir.

Model performansini daha biitiinciil
degerlendirebilmek adina hem Ortalama Mutlak Hata
(MAE) hem de Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
birlikte kullanilmistir. MAE, tim hatalarin mutlak
degerlerinin ortalamasini alarak sapmalarin genel
biiyiikligiinii 6lcerken, RMSE hatalarin karesini alarak
biiylik sapmalara daha fazla agirlik verir. Bu nedenle
RMSE, u¢ degerlerin model tizerindeki etkisini daha
belirgin sekilde yansitirken; MAE, geneldeki tahmin
hatalarinin ortalama diizeyini verir. Her iki olgiit
birlikte degerlendirildiginde, modelin hem genel
dogrulugu hem de ug¢ degerlere karsi hassasiyeti
hakkinda daha kapsamli bir degerlendirme
yapilabilmektedir. Bu durum, 6zellikle enerji tiikketimi,
emisyon tahmini veya maliyet 6ngoriisii gibi yliksek
varyansli ¢iktilarda 6nem arz etmektedir.

Tablo 8. Kullanilan performans metrikleri.

Performans Aciklama
Metrikleri ¢
2 Modelin agiklanabilirlik oranini temsil
R Score .
eden determinasyon katsayisi
MAE (Mean Tahmin edilen degerler ile gercek

degerler arasindaki ortalama mutlak

Absolute Error) fark

RMSE (Root Tahmin edilen degerler ile gercek
Mean Squared degerler arasindaki kok ortalama kare
Error) fark

Genelleme kapasitesi, bir modelin yalnizca egitim
verisi iizerinde degil, daha 6nce gérmedigi yeni veri
iizerinde de benzer diizeyde basari goésterebilme
yetenegini ifade eder. Bu calismada genelleme
kapasitesi, egitim+dogrulama siireci disinda birakilan
bagimsiz  %15’1lik test veri seti iizerindeki
performansla degerlendirilmistir. Egitim siirecinde
elde edilen basar1 metrikleri ile test siirecindeki
metrikler karsilastirilarak, modelin yeni veriler
lizerindeki tutarhhign olciilmiistiir. Ozellikle egitim
dogrulugu ile test dogrulugu arasinda belirgin bir fark
olmamasi, modelin asir1 6grenmeden kagindigini ve
genelleme yeteneginin giicli oldugunu
gostermektedir. Bu yaklasim, genelleme kapasitesinin
sayisal olarak degerlendirilmesini saglar ve modelin
pratik uygulamalardaki giivenilirligini destekler.
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2.6. Sonuglarin
gorsellestirilmesi

karsilastirilmasi ve

Modellerin performans Kkarsilastirmasi, normalize
edilmis performans metrikleri kullanilarak radar
grafigi ile gorsellestirilmistir. Radar grafigi, her
modelin her bir performans metriginde sergiledigi
goreceli basariy1 ayni diizlemde incelemeyi miimkiin
kilmistir ve tim metrikler, farkli odlgeklerdeki
degerlerin  Kkarsilastirilabilmesi  i¢in  normalize
edilmistir. Tahmin edilen degerlerin gercek degerlere
gore dagilimini gosteren parite grafikleri, modelin
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla kullanilmis ve
ideal bir model icin tim veri noktalarinin 45°'lik
dogrultu lizerinde yer almasi gerektigi vurgulanmistir.
Kalint1 (residual) dagilim grafikleri, tahmin degerleri
ile gercek degerler arasindaki farklarin rastgele
dagilmasi durumunda modelin uygun bir tahmin
performans: sergiledigini ortaya koymaktadir. Hata
histogramlari, tahmin hatalarinin frekans dagilimini
inceleyerek normal dagilima benzer bir yap1 olup
olmadigin1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Son
olarak, radar grafigi, her modelin farkli performans
metriklerine gore sergiledigi goreceli basarisini bir
arada sunarak model karsilastirmalarinin biitiinciil
bir sekilde incelenmesine olanak tanimistir.

Modellerin  performans  metrikleri  arasindaki
istatistiksel farkliliklar1 degerlendirebilmek amaciyla,
her bir modelin 5 katmanli c¢apraz dogrulama
stirecinde elde ettigi RMSE, MAE ve R? degerlerine tek
yonli  varyans analizi  (One-Way  ANOVA)
uygulanmistir. Bu analizde, her metrik i¢cin modeller
arasi ortalama farklarin anlamli olup olmadig: test
edilmistir. ANOVA testi, oOzellikle ayni1 veri seti
lizerinde egitilen modellerin hata dagilimlar1 arasinda
istatistiksel =~ olarak  anlamli  fark  bulunup
bulunmadigim ortaya koymak agisindan 6nemli bir
ara¢ olarak tercih edilmistir. Analizler, Python
ortaminda scipy.stats.f_oneway fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen p-
degerlerine gore, istatistiksel olarak anlamli farklar
gozlemlenen metriklerde model tercihine yonelik
giiclii cikarimlar yapilmistir.

2.7. Kullanilan yazilim ortami ve araglar

Bu c¢alisma Python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri isleme ve modelleme igin
Scikit-learn, XGBoost ve Pandas Kkiitiiphaneleri;
gorsellestirme  icin  Matplotlib ve  Seaborn
kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3. Bulgular

Bu c¢alismada, kullanilan modeller, K-Fold g¢apraz
dogrulama (K=5) ile degerlendirilmistir. Egitim siireci
boyunca modelin dogrulama kayb1 (validation loss),
dogrulama ortalama mutlak hatas1 (MAE) ve R?
skorlar1 hesaplanmistir.
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K-Fold yontemi kullanilarak yapilan degerlendirme
sonuglarinda, her bir modelin fold siiregleri i¢in egitim
ve dogrulama kayip degerleri incelenmigtir. R?
skorlari, modelin dogrulama veri kiimesi iizerindeki
performansini dogrulamak i¢in hesaplanmis olup,
modelin dogruluk diizeyini temsil etmektedir.
Modellerin K-Fold ¢apraz dogrulama siirecinde elde
edilen degerleri asagidaki Tablo 9’ da gdsterilmistir.

Tablo 9. K-Fold capraz dogrulama degerleri.

Model | Fold | RMSE MAE R?
1 51.803460 | 16.780338 | 0.998926
7 2 55.567916 | 18.438903 | 0.998677
§ 3 45.995282 | 15.067042 | 0.998861
&) 4 46.904797 | 15.440563 | 0.999013
< 5 47.080374 | 15.291440 | 0.999033
1 20.037200 | 5.036235 0.999839
g 2 14.546379 | 4.697721 0.999909
Sz |3 13.449586 | 4.519034 0.999903
g % 4 13.677057 | 4.160759 0.999916
e s 13.220504 | 4.214282 0.999924
1 23.666829 | 7.454356 0.999776
o 2 19.567332 | 7.113923 0.999836
:% 3 17.596448 | 6.413074 0.999833
8 § 4 16.389079 | 5.823862 0.999880
AE 5 15.792187 | 6.005221 0.999891
XGBoost modelinin her bir fold i¢in egitim ve

dogrulama kayip degerlerinin epoch sayisina gore
degisimi Sekil 4 ile gorsellestirilmistir. Grafiklerde,

modelin  erken durdurma (early stopping)
kullanilarak asir1 6grenme (overfitting) problemi
minimize edildigi goézlemlenmistir. Egitim ve

dogrulama kayiplari, modelin stabil bir hale ulastigini
gostermektedir.

K-Fold Cross-Validation: Egitim ve Validation Kayplar

— Fold 1 - Egitim Loss
Fold 1 - Validation Loss
Fold 2 - Egitim Loss

-=- Fold 2 - valida
Fold 3 - Egitim

——- Fold3
Fold 4 -

--- Fold4-
Fold 5 -
Fold 5 - validation Loss

1400 {

1200 1

1000 1

Loss (RMSE)

100
Epoch

Sekil 4. XGBoost modeli egitim ve dogrulama kayip grafigi.

Modelin farkli dogrulama kiimeleri iizerindeki R*
skorlarinin yiliksek olmasi, modelin dogruluk
performansinin tatmin edici oldugunu ortaya
koymustur.

MAE degerlerinin diisiik olmasi, modelin tahmin ettigi
degerlerle gercek degerler arasindaki sapmanin az
oldugunu ifade etmektedir. Model kaybinin diisiik
olmas1 ise modelin dogrulama verileri iizerindeki
genelleme Kkapasitesinin yiiksek oldugunu isaret
etmektedir. Bu bulgular, énerilen modelin regresyon
tabanli problemler i¢in uygun bir yapilandirma
sundugunu ve K-Fold ¢apraz dogrulama yaklasimi ile
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giivenilir tahminler sagladigini1 géstermektedir. Tablo
10’da modellerin dogruluk oranlar: ve hata degerleri
verilmistir.

Tablo 10. Modellerin dogruluk ve hata degerleri

Model S(E)zre MAE RMSE
DecisionTreeRegressor |0.9999 |6.639 17.785
RandomForestRegressor | 0.9999 |4.546 15.552
XGBoost 0.9990 |16.212 |47.394

Decision Tree modeli, test veri kiimesi Uzerinde
neredeyse miikemmel bir performans sergilemistir.
Cok disik MAE ve RMSE degerleri, modelin
tahminlerinin gercek degerlere olduk¢a yakin
oldugunu gostermektedir. Random Forest modeli, test
veri kiimesi tizerinde Decision Tree modeline benzer
sekilde miikemmel bir dogruluk sergilemistir. Ancak,
MAE ve RMSE degerleri daha diisiik olup, tahmin
basaris1 agisindan en iyi model olarak 6ne ¢ikmistir.
XGBoost modeli, diger modellere gore hafif bir
dogruluk diisiisii gosterse de hala miilkemmele yakin
bir performans sunmustur. MAE ve RMSE degerleri
diger modellere gore bir miktar daha yiiksektir, ancak
genelleme basarisi yliksektir. Tiim modellerin gercek
degerler ile tahmin edilen degerleri Tablo 11’de
gosterilmistir.

Tablo 11. Tiim modellerin gergek degerler ile tahmin edilen
basin¢ degerleri.

Tahmin Tahmin .
. o Tahmin
Gergek Degeri Degeri -
< ;. Degeri
Deger (Decision (Random (XGBoost)
Tree) Forest)
49.02229 48.471192 47.970658 48.399296
5293.479 5311.286 5299.47771 5255.908203
60.22967 56.388141 58.397946 58.904957
70.08236 70.533620 70.172157 67.384402
19.59600 19.234800 19.345404 20.927893
-5.324062 -5.466102 -5.359881 -5.633992
2021.785 | 2039.418193 | 2036.140771 | 2016.367310
96.46930 97.209415 98.604179 97.069702
33.42666 43.458730 33.441528 27.610344

Sekil 5, XGBoost, Decision Tree Regressor ve Random
Forest Regressor modellerinin test veri kiimesi
lizerinde tahmin ettikleri degerler ile gercek degerler
arasindaki iligkiyi gostermektedir. Mavi noktalar,
modellerin tahmin degerlerini; kirmizi kesikli ¢izgi ise
ideal tahmin dogrulugunu temsil etmektedir. XGBoost
modeli, tahmin degerlerinin biiyiik ¢ogunlugunun
ideal dogruluk cizgisi lizerinde veya ¢ok yakininda yer
aldig1 bir performans sergilemis, ancak bazi veri
noktalarinda hafif sapmalar gézlemlenmistir. Decision
Tree modeli, tahmin degerlerinin biyiik o6l¢iide
kirmizi ¢izgi ile ortlistligiinii goéstermistir; ancak tek
bir aga¢ yapisina dayali olmasi nedeniyle bazi veri
noktalarinda genelleme kabiliyeti sinirl kalmistir.
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Decision Tree - Parite Grafigi
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Sekil 5. Modellerin parite grafigi. (a) Decision Tree, (b)
Random Forest, (c¢) XGBoost
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Decision Tree - Kalinti Grafigi
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Sekil 6. Modellerin kalint1 grafigi. . (a) Decision Tree, (b)
Random Forest, (c¢) XGBoost

Random Forest modeli ise tahmin degerlerinin
neredeyse tamamen ideal dogruluk ¢izgisi ile
ortlistiigii, sapma ve varyansin dengelendigi bir yap1
sunarak en diisiik hata degerleriyle en iyi genelleme
basarisini elde etmistir. Genel olarak, tim modellerin
yuksek dogruluk sagladigi goriilmis; ancak Random
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Forest modelinin genelleme Kkapasitesinin diger
modellere kiyasla daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Model performanslarini degerlendirmek amaciyla
tahmin hatalarinin dagilimi incelenmis ve sonuglar
her bir model icin ayr1 ayr1 Sekil 6 ‘da
gorsellestirilmistir. Decision Tree, Random Forest ve
XGBoost modellerine ait kalint1 (residual) grafiklerine
bakildiginda, hatalarin biiyiik oranda sifir ¢cevresinde
yogunlastigl goriilmektedir. Bu durum, modellerin
genel olarak  yiiksek dogrulukla tahmin
gerceklestirdigini géstermektedir.

Decision Tree modeline ait kalintilar, simrl bir
dagilim gostermekte ve tahmin hatalari genellikle dar
bir aralikta yogunlagmaktadir. Bu da modelin istikrarh
bir sekilde tahmin yaptigina isaret etmektedir.
Random Forest modelinin kalint1 dagilimi da benzer
sekilde simetrik ve dar bir yapidadir; bu da modelin
genelleme basarisinin yliksek oldugunu
diistindiirmektedir. XGBoost modelinde ise bazi ug
degerlerin daha belirgin oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte, XGBoost'un kalintilarinin biyiik
cogunlugu yine sifir ¢evresinde toplanmistir; bu
durum, modelin dogrulugunun yiiksek oldugunu
ancak bazi  Orneklerde goreceli sapmalarin
olusabilecegini gostermektedir.

Grafiklerdeki kalintilarin simetrik yapida ve referans
cizgisi etrafinda kiimelenmesi, sistematik bir hata
bulunmadigini  ve modellerde asir1  6grenme
(overfitting) sorunu yasanmadigini desteklemektedir.
Genel olarak tim modeller benzer hata dagilimi
profiline sahip olmakla birlikte, Random Forest ve
Decision Tree modellerinin kalinti dagilimlar1 daha
dar ve dengeli bir gériiniim sergilediginden, genelleme
acgisindan daha giivenilir sonuglar verdigi sdylenebilir.

Sekil 7'de, tahmin hatalarinin dagiliminm
degerlendirmek amaciyla XGBoost, Decision Tree
(Karar Agac1) ve Random Forest algoritmalar ile
olusturulan modellerin hata histogramlari
incelenmistir. Her modelin tahmin hatalarinin
merkezi egilimleri ve dagilim 6zellikleri bu grafikler
iizerinden  gorsellestirilmistir.  Random  Forest
modelinin hata dagilimi olduk¢a dar bir bantta
yogunlasmis olup, hatalarin biyik kismi #15
araliginda toplanmistir. Bu durum, modelin hem
disiik hem de dengeli hatalarla tahmin yaptigini
gostermektedir. Ayni zamanda bu gézlem, modelin en
disiik MAE (4.546) ve RMSE (15.552) degerlerine
sahip olmasiyla da ortiismektedir. Decision Tree
modeli de sifir merkezli simetrik bir dagilim
gostermekte olup, tahmin hatalar1 genellikle *20
civarinda dagilmistir. Ancak u¢ degerlerde Random
Forest'a gore biraz daha fazla sapma gozlenmistir.
XGBoost modelinin hata dagilimi da genel olarak sifir
cevresinde yogunlasmaktadir; ancak dagilimin daha
yaygin ve u¢ degerlere daha ac¢ik oldugu
gorilmektedir. Bu modelin MAE (16.212) ve RMSE
(47.394) degerleri diger iki modele kiyasla belirgin
sekilde daha yiiksek oldugundan, tahmin hatalarinin
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hem daha degisken hem de daha biiyiik oldugu
soylenebilir.

Decision Tree Modeli: Hata Histogrami
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Sekil 7. Modellerin hata histogramlari. (a) Decision Tree, (b)
Random Forest, (¢) XGBoost

0.50 0.75

Genel olarak, tiim modellerin hata dagilimlar: normal
dagilima yakin bir egilim gostermektedir. Ancak,
Random Forest modeli, en diisiik hata degerleri ve en
dar dagilimla en dengeli ve gilivenilir tahmin
performansini  sergileyen model olmustur. Bu
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bulgular, 6zellikle bu ¢alismada kullanilan veri seti
baglaminda Random Forest algoritmasmin en iyi
genelleme yetenegine sahip model oldugunu
gostermektedir.

XGBoost Modeli: Gergek Deder vs Tahmin Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 8. Modellerin zaman serisi grafikleri. (a) Decision Tree,
(b) Random Forest, (c¢) XGBoost

Sekil 8’de, XGBoost, Decision Tree ve Random Forest
modellerinin tahmin performanslarini
degerlendirmek amaciyla olusturulan zaman serisi
grafikleri  incelenmistir.  Grafiklerde, modeller
tarafindan yapilan tahminler ile gercek degerler
karsilastirilmistir. Tim modeller igin tahmin
degerlerinin zaman serisi boyunca gercek degerlere
oldukg¢a yakin oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 9’da farkli makine 6grenimi modellerinin
(Random Forest, Decision Tree ve XGBoost) test verisi
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iizerindeki performans metrikleri gorsellestirilmistir.
Grafikte, R? skoru, MAE ve RMSE gibi temel
performans gostergeleri kullanilarak modellerin
karsilastirmasi yapilmistir.

Model Performansi (Test Verisi)

—— Decision Tree
Random Forest
—— XGBoost

Sekil 9. Modellerin radar grafigi ile performanslarinin
gOsterimi

Elde edilen sonuglara gore, Random Forest ve
Decision Tree modelleri, R? = 0.9999 gibi oldukca
yiiksek bir dogruluk diizeyine ulagmistir. Ozellikle
Random Forest modeli, MAE = 4.546 ve RMSE =
15.552 ile hata metriklerinde en diisiik degerlere
ulasarak en basarili model olmustur. Decision Tree,
benzer bir R? degerine sahip olmasina ragmen, hata
metriklerinde biraz daha ytiksek degerler liretmistir
(MAE = 6.639, RMSE = 17.785).

Ote yandan, XGBoost modeli R? = 0.9990 ile goreli
olarak daha diisiik bir dogruluk saglamis ve hata
metriklerinde de MAE = 16.212, RMSE = 47.394 gibi
daha yliksek degerlere ulasmistir. Bu durum,
XGBoost'un bu o6zel veri setinde diger modellere
kiyasla daha diisiik bir genel performans sergiledigini

gostermektedir.

Tablo 12. Performans Metriklerine Gére ANOVA Sonuglari.

Performans | FDegeri | p istatistiksel

Olgiitii Degeri | Yorum

RMSE 150.5844 | 0.000 RMSE degerleri
arasinda anlaml
fark var.

MAE 307.7429 | 0.000 MAE degerleri
arasinda anlaml
fark var.

R2 189.3405 | 0.000 R? degerleri
arasinda anlaml
fark var.

Sonu¢ olarak, grafik ve sayisal veriler birlikte
degerlendirildiginde, Random Forest modelinin hem
yuksek dogruluk hem de diisiik hata oranlari ile en
basarili model oldugu; Decision Tree modelinin makul
performans gosterdigi, XGBoost modelinin ise
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ozellikle hata metrikleri agisindan daha zayif kaldig:
goriilmektedir. Bu da model seciminde yalnizca R?
skoru degil, hata Olgiitlerinin de birlikte
degerlendirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Modellerin  dogruluk ve hata performanslari
arasindaki istatistiksel farkliliklarin belirleyebilmek
amaciyla, RMSE, MAE ve R? metriklerine yonelik
olarak tek yonli varyans analizi (ANOVA)
uygulanmistir. Her bir modelin 5 katmanli capraz
dogrulama siirecinden elde edilen verileri lizerinden
gerceklestirilen analiz sonuglari, Tablo 12'de
Ozetlenmistir. Elde edilen F ve p-degerleri dikkate
alindiginda, hem hata metrikleri (RMSE ve MAE) hem
de dogruluk metrigi (R?) agisindan modeller arasinda
istatistiksel ~ olarak  anlamli  farklar  oldugu
gorilmektedir (p<0.05). Bu durum, yodntemlerin
performans diizeylerinin sadece ortalama degerlerle
degil, ayn1 zamanda varyans temelli istatistiksel
kiyaslamalarla da farklilastigini ortaya koymaktadir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, dizel motorlarda silindir i¢i basinci
tahmin etmek icin uygulanan veri odakli makine
O6grenimi modellerinin performanslari
karsilastirlmistir. Random Forest, Karar Agac1 ve
XGBoost algoritmalart kullanilarak gercgeklestirilen
analizler, her bir modelin farkli avantajlarini ve
sinirlamalarini ortaya koymustur.

Elde edilen bulgular, Random Forest modelinin
genelleme kapasitesinin {istiin oldugunu ve en diisiik
hata oranlariyla tahminlerde bulundugunu
gostermistir. Bu modelin, ¢oklu karar agaglarim
kullanarak genelleme kabiliyetini artirmasi ve hatalari
azaltmasi, motor performans analizi gibi yiiksek
dogruluk gerektiren uygulamalarda kullanimini
desteklemektedir. Ote yandan, modelin islem siiresi
diger algoritmalara gore daha uzun olsa da bu siire
pratik kullanim i¢in kabul edilebilir diizeydedir.

XGBoost modeli, 6zellikle hizli tahmin stiresi ve biiytik
veri setlerinde paralel hesaplama yetenegi ile dne
cikmistir. Ancak, modelin dogruluk oraninin diger
modellere kiyasla hafif bir diisis gostermesi,
genelleme basarisinin smirli  olabilecegini isaret
etmektedir. Yine de bu model, ger¢ek zamanh
uygulamalar ve biiyiik 6lcekli veri isleme gereksinimi
olan projeler icin uygun bir secenek olarak
degerlendirilebilir.

Karar Agaci modeli ise, basit yapisi sayesinde nispeten
hizli tahminler yapmis, ancak genelleme yeteneginin
yetersiz olmasi nedeniyle diger modellere gore daha
diisiik performans sergilemistir. Tek bir karar agaciile
sinirlt olan bu model, veri setindeki varyans ve ug
degerlerin tahmin dogrulugu tizerindeki etkilerine
kars1 daha duyarhidir.

Bu calismada elde edilen yiiksek R? skorlar, ilk
bakista modellerin asir1 6grenme (overfitting) yaptigi
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izlenimini uyandirabilir. Ancak bu durum, kullanilan
modelleme stratejileri ve dogrulama yontemleri
kapsaminda sistematik olarak degerlendirilmis ve
kontrol altina alinmistir. Modeller, yalnizca egitim
verisi lizerinde degil, ayn1 zamanda bes katmanl
¢apraz dogrulama yontemi ile dogrulama kiimelerinde
test edilmis; ardindan, bu stire¢te kullanilmamis olan
bagimsiz %15’lik test veri seti lzerinde nihai
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Elde edilen ytiksek
test R? degerleri, modellerin yalnizca egitim verisini
ezberlemedigini, ayni zamanda genel veri yapisini
basarili sekilde 6grendigini gostermektedir.

Buna ek olarak, model kalintilar1 (residuals) grafiksel
olarak incelenmis; kalintilarin biliyiilk oranda sifir
etrafinda rastgele dagildigi ve sistematik bir sapmanin
bulunmadig1 goézlemlenmistir. Bu, modellerin asir
6grenme egiliminde olmadigini ve genelleme
yeteneginin korundugunu desteklemektedir. Ayrica,
normalize edilmis kalint1 analizleri sonucunda biiyiik
tahmin degerlerinde varyans artis1 gdzlenmis olsa da
bu durum, Kklasik overfitting tanimina karsilik
gelmemektedir; aksine modelin bazi ug¢ degerlerde
dogal sapma egilimi gosterdigini, ancak genelde
giivenilir tahminler sundugunu goéstermektedir.

Sonug olarak, yiiksek R? degerleri modelin 6grenme
kapasitesini yansitmaktadir ve overfitting'e isaret
eden belirgin bir kanit bulunmamaktadir. Bununla
birlikte, modelin u¢ degerlerdeki davranislari ve
tahmin kararhlig1 ilerleyen c¢alismalarda farkl test
kiimeleri ve alternatif dizenlilestirme stratejileri ile
daha ayrintili olarak incelenebilir.

Literatiirdeki calismalarla uyumlu olarak, makine
O0grenimi  tabanli  yaklasimlar, termodinamik
modellere kiyasla hem hesaplama siiresi hem de
dogruluk acisindan dnemli avantajlar sunmaktadir.
Ancak, veri setindeki degiskenlerin dagilimi,
normalizasyon stiregleri ve model
hiperparametrelerinin optimizasyonu, elde edilen
sonuclarin basarisini dogrudan etkileyen kritik
faktorlerdir. Ozellikle, yiiksek standart sapmaya sahip
basing degerleri gibi u¢ degerlere karsi modellerin
duyarliligi, tahmin performans: iizerinde belirleyici
olmustur.

Tiim modellerin R* degerlerinin oldukca yiiksek
oldugu ve dogrusal iliskiyi glicli bicimde
yakalayabildigi gortilmektedir. Ancak hata metrikleri
(MAE ve RMSE) dikkate alindiginda, modeller
arasinda belirgin farklhiliklar mevcuttur. Random
Forest Regressor modeli, en diisiik MAE (4.546) ve
RMSE (15.552) degerleri ile en basarii tahmin
performansini sergilemistir. Bu sonug, c¢oklu agac
yapisinin asirt 6grenmeyi 6nlemede ve genelleme
kapasitesini artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Decision Tree modeli de yiiksek
dogruluk gostermesine ragmen, tekil aga¢ yapisi
nedeniyle sinirlh genelleme kapasitesine sahiptir.
XGBoost modeli ise teorik olarak gelismis bir
algoritma olmasina ragmen bu ¢alismada yliksek MAE
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(16.212) ve RMSE (47.394) degerleriyle goreceli zayif
bir performans sergilemistir. Bu durum, modelin
hiperparametre hassasiyetine ve belirli veri
dagilimlarinda gosterdigi kararsizliga isaret edebilir.
Bu bulgular, literatiire 6nemli bir karsilastirmali katki
sunmakta olup, 6zellikle regresyon temelli kestirim
problemlerinde dogru algoritma se¢iminin model
basarimi Uuzerinde belirleyici oldugunu ortaya
koymaktadir. Calismanin sonuglar;, miihendislik
uygulamalarinda, o6zellikle sistem performansinin
tahmini, siire¢ optimizasyonu ve veri temelli karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi acisindan pratik bir
referans olusturmaktadir.

Calismada kullanilan ¢ farkli makine o6grenmesi
modelinin (Decision Tree, Random Forest, XGBoost), 5
katmanli ¢apraz dogrulama silirecinde elde ettigi
performans metrikleri (RMSE, MAE ve R?) iizerinde
tek yonli ANOVA (One-Way ANOVA) analizi
gerceklestirilmistir. Bu analiz ile modellerin hata ve
dogruluk olciitleri agisindan istatistiksel olarak
anlamh farklilik gésterip gdstermedigi test edilmistir.
Elde edilen analiz sonuclari Tablo 12’de 6zetlenmistir.
RMSE (F = 150.5844, p = 0.0000), MAE (F = 307.7429,
p 0.0000) ve R* (F = 189.3405, p 0.0000)
metriklerinin tamami i¢in p-degerleri 0.05 anlamlilik
diizeyinin oldukg¢a altinda bulunmus; bu da modellerin
performanslar1 arasinda istatistiksel olarak anlamh
farklar oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, yalnizca
ortalama hata ve dogruluk degerlerine degil, ayn
zamanda varyans yapisina dayali karsilastirmalarla da
modellerin birbirinden ayrildigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle Random Forest modelinin
RMSE ve MAE acisindan diger yontemlere gore daha
diistik hata degerleriyle 6ne ¢iktigi ve bu basarim
farkinin  istatistiksel olarak da desteklendigi
goriilmiistiir. R? metrigindeki fark da anlamh
bulunmus olup, modellerin dogruluk diizeylerinde de
istatistiksel farkliliklar oldugu sonucuna ulasilmistir.
Bu analiz, yontemler arasi kiyaslamanin nesnel
bicimde yapilmasini saglamis ve ¢alismanin bilimsel
glivenilirligini 6nemli 6l¢lide artirmistir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, literatiirde benzer
amacla gerceklestirilen calismalarla
karsilastirildiginda olduk¢a basarili bulunmustur.
Reimer (2024) tarafindan Otto tipi i¢cten yanmali
motorlar iizerinde gergeklestirilen calismada ¢ok
degiskenli lineer regresyon (MvLR) ve yapay sinir
aglar1 (ANN) yontemleri kullanilmig; ANN ile 0.9973
R? skoru ve 0.2126 Bar? MSE elde edilmistir.
Sontheimer et al. (2023) tarafindan HCCI motorlari
iizerinde yapilan ¢alismada ise uzun kisa siireli bellek
(LSTM) mimarisiile 0.20 MSE ve 0.37 MAE degerlerine
ulasilmistir. Ote yandan Patil ve Theotokatos (2023),
deniz dizel motorlarinda Fourier serileri lizerinden
ANN ile gergeklestirilen modellemelerde +0.2 bar
civarinda RMSE elde etmislerdir. Bu g¢alismada
kullanilan Random Forest ve Decision Tree modelleri
ile test verisi lizerinde sirasiyla R? = 0.9999, MAE =
4.546 ve RMSE = 15.552 gibi olduk¢a diisiik hata
degerleri elde edilmistir.
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Tablo 13 Literatiirde yapilan giincel calismalar.

Maka | Yontem Uygula | MSE R? MAE
le ma
[30] MVLR, Otto 0.212 | 0.997
ANN (SI-FICE) | 6 3
Bar? | (ANN
(ANN |)
)
[19] LSTM, HCCI 0.20 - 0.37
DNN (LST (LST
M) M)
[31] Linear, Marine | 0.2 - -
Elastic, Diesel Bar
Polynomi (ANN
al, SVM, )
DT, ANN

Bu degerler, sadece dogruluk agisindan degil, ayni
zamanda genelleme yetenegi bakimindan da Random
Forest modelinin literatiirdeki gelismis yapay zeka
teknikleriyle kiyaslandiginda oldukg¢a rekabetci ve
hatta bazi agilardan iistiin oldugunu gostermektedir.
Ayrica, modelin sade yapis1 ve hesaplama maliyetinin
disik olmasi, onu o6zellikle gercek zamanl
uygulamalar acgisindan giigli bir aday haline
getirmektedir.

Bu c¢alismanin  sonuglari, makine O6grenimi
yontemlerinin dizel motor performansi ve emisyon
kontrolii gibi kritik alanlarda gii¢li bir alternatif
sundugunu gostermektedir. Ancak, modellerin daha
genis bir veri setiyle ve farkli motor tiplerinde test
edilmesi, elde edilen bulgularin genellenebilirligini
artiracaktir. Ayrica, gelecekteki c¢alismalar, derin
6grenme yontemlerini ve daha karmasik zaman serisi
modellerini icerecek sekilde genisletilebilir. Bu
sayede, dizel motorlarin yanma siire¢lerini ve emisyon
dinamiklerini daha iyi anlamaya yonelik daha
kapsamli tahmin sistemleri gelistirilebilir.
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