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Purpose:
This study aims to develop a machine learning framework for early prediction of wheel flat failures using
operational and meteorological data.

DOl Theory and Methods:

10.17341/gazimmfd.1919320 A dataset containing 1,562 records and 19 features was analyzed using six machine learning algorithms.
Min—Max normalization, cross-validation, class-balancing methods, ensemble learning, and SHAP analysis
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sensitivity. The RF + XGBoost hard-voting model achieved an accuracy of 0.8828, precision of 0.8984,
sensitivity of 0.7522, and F1-score of 0.8182.

Conclusion:

The results demonstrate that ensemble machine learning can effectively support early prediction of wheel
flat failures. Temporal variables and wheel diameter change were the most influential predictors, while
meteorological variables provided complementary information.
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e  Demiryolu tekerlek apleti arizalarinin erken tahmini igin bir makine 6grenmesi yontemi
*  Yiginlama topluluk 6grenmesi teknigi kullamlarak yiiksek dogrulukta tekerlek apleti tahmini
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Rayli sistemlerde tekerlek yiizeyinde olusan apleti arizalari, dinamik darbe yiiklerini artirarak isletme giivenilirligini ve
bakim siireglerini olumsuz etkilemektedir. Bu ¢aligmada, operasyonel ve meteorolojik degiskenler kullanilarak apleti
arizalarimin erken tahminine yonelik aciklanabilir bir makine 6grenmesi yaklagimi gelistirilmistir. Kayseri rayli sistem
isletmesinden 2015-2024 déneminde elde edilen veriler birlestirilerek 1562 gozlemden olusan bir veri seti hazirlanmistir.
Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve XGBoost
algoritmalart karsilastinlmistir. Sinif dengesizliginin etkisini degerlendirmek amaciyla SMOTE, Tomek Baglari ve
rastgele asagr Ornekleme yontemleri uygulanmustir. Optuna ile hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmis, veri
sizintisin1 dnlemek i¢in drnekleme islemleri i¢ ice ¢apraz dogrulamanin yalnizca egitim katlarinda yiiriitilmistiir. Tekil
modeller arasinda Rastgele Orman, 0,8758 dogruluk ve 0,8118 F1-skor ile 6ne ¢ikmistir. Rastgele Orman ve XGBoost
modellerini birlestiren kat1 oylama yaklagimi 0,8828 dogruluk, 0,8984 kesinlik ve 0,8182 F1-skor saglamistir. SHAP
analizi, y1lin giinii, teker ¢ap1 degisimi ve yilin haftasinin tahminlerde belirleyici oldugunu gostermistir. Bulgular, mevcut
isletme kayitlarinin agiklanabilir ariza tahmini ve bakim kararlarinin desteklenmesi amaciyla kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir. Bdylece ek sensor altyapisina bagimli olmayan, saha verilerine dayali ve bakim planlamasina
uyarlanabilecek siirdiiriilebilir bir karar destek ¢ercevesi sunulmaktadir.

Prediction of wheel flat failures in railway vehicles using machine learning methods with
operational and meteorological data

HIGHLIGHTS

o  Wheel flat prediction using integrated operational and meteorological data
e A machine learning framework was developed for early prediction of railway wheel flat failures
e  High-accuracy wheel flat prediction using stacking ensemble learning
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Wheel flat defects occurring on the wheel surfaces of railway vehicles increase dynamic impact loads, adversely affecting
operational reliability and maintenance processes. This study develops an explainable machine learning approach for the
early prediction of wheel flat failures using operational and meteorological variables. A dataset comprising 1,562
observations was constructed by integrating data collected from the Kayseri railway system during the 2015-2024 period.
Six machine learning algorithms, namely Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machines,
K-Nearest Neighbors, and XGBoost, were comparatively evaluated. To assess the effects of class imbalance, SMOTE,
Tomek Links, and random undersampling techniques were applied. Hyperparameter optimization was performed using
Optuna, while resampling procedures were restricted to the training folds within nested cross-validation to prevent data
leakage. Among the individual models, Random Forest achieved the best performance, with an accuracy of 0.8758 and
an F1-score of 0.8118. The hard-voting ensemble combining Random Forest and XGBoost achieved an accuracy of
0.8828, precision of 0.8984, and an F1-score of 0.8182. SHAP analysis revealed that day of the year, wheel diameter
change, and week of the year were the most influential predictors. The findings demonstrate that existing operational
records can be utilized for explainable failure prediction and maintenance decision support. Thus, a sustainable, field-
data-driven decision support framework is proposed that does not rely on additional sensor infrastructure and can be
integrated into maintenance planning processes.
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1. Giris (Introduction)

Rayl1 ulagim sistemleri, siirdiiriilebilirlik, yliksek tasima kapasitesi ve
enerji verimliligi gibi 6nemli 6zellikleri sayesinde giiniimiizde hem
kent i¢i hem de sehirlerarasi ulasim aglarinin temel bilesenlerinden
biri haline gelmistir. Bununla birlikte, bu sistemlerde tekerlek—ray
etkilesiminden kaynaklanan yiizey diizensizlikleri, giivenlik, isletme
siirekliligi ve bakim maliyetleri agisindan 6nemli miihendislik
sorunlari olusturmaktadir. Ozellikle tekerlek yiizeyinde meydana
gelen apleti (wheel flat) arizalar, temas bélgesinde darbe etkilerinin
artmasina, ray iist yapisinda yorulma hasarinin hizlanmasina ve sistem
genelinde titresim seviyelerinin yiikselmesine neden olmaktadir [1,
2]. Dairesel formunu kaybetmis (out-of-round) tekerleklerin dinamik
etkilerine yonelik gerceklestirilen kapsamli c¢aligmalar, bu tiir
geometrik diizensizliklerin tekerlek-ray temasinda 6nemli darbe
yiikleri olusturdugunu ve bu durumun ray, travers, balast ile arag
bilesenleri iizerinde ilave dinamik yiikler meydana getirdigini ortaya
koymaktadir. Bu dinamik etkiler, altyap1 ve arag sistemlerinin isletme
performansint olumsuz yonde etkileyerek sistem genelinde erken
hasar olusumuna zemin hazirlayabilmektedir [3].

Apleti olusumu, frenleme sirasinda meydana gelen kayma, yiizey
dokulmeleri (spalling) ve yiiksek temas gerilmeleri gibi karmagsik
mekanik siireglerle iligkilidir. Tekerlek—ray temas mekanigine yonelik
deneysel ve sayisal analizler, temas bolgesinde olusan yerel gerilme
yogunlagmalarinin ¢atlak olusumunu tetikledigini ve gatlak ilerleme
hizint artirdigini ortaya koymaktadir [4]. Ozellikle yiiksek hizli trenler
ve metro sistemlerinde, tekerlek diizensizliklerinin dinamik davranig
lUzerindeki etkileri daha belirgin hale gelmektedir. Bu durum hem
yolcu konforunu hem de altyapi giivenligini dogrudan etkilemektedir
[5]. Literatiirde apleti tespitine yonelik yaklagimlar genel olarak iki
ana baglik altinda toplanmaktadir: (i) fiziksel model temelli yontemler
ve (ii) veri odakli makine 6grenmesi yaklagimlari. Fiziksel model
temelli caligmalarda, titresim analizi, temas kuvveti hesaplar1 ve
frekans alan1 incelemeleri gibi yontemlerle yiizey diizensizliklerinin
belirlenmesi amaclanmaktadir [1]. Ozellikle ray hatti boyunca
yerlestirilen (wayside) sensor sistemleri araciligiyla gerceklestirilen
titresim ve spektral analiz caligmalari, apleti tespitinde belirli basari
diizeylerine ulagmustir [6, 7]. Bununla birlikte, rayli sistem araci
lzerine entegre edilen (on-board) olgiim sistemleri kullamilarak
gelistirilen yontemlerin gercek zamanli apleti tespiti saglayarak bakim
planlamasinda etkin bir rol Gistlenebildigi gosterilmistir [8, 9]. Ancak
hem hat boyunca konumlandirilan hem de arag iizerine entegre edilen
sistemler, genellikle yiiksek kurulum ve entegrasyon maliyetleri
gerektirmektedir. Ayrica operasyonel ve ¢evresel degiskenlerin
birlesik etkilerini sinirh 6lgiide dikkate almaktadir.

Son yillarda veri odakli makine 6grenmesi yaklagimlarinin rayli
sistem bakim siireglerinde kullanimi giderek yayginlasmis ve bu
alandaki uygulamalar 6nemli olgiide artis gostermistir. Gelistirilen
yaklagimlar ariza tahmini ve risk degerlendirme problemlerinde
yiiksek dogruluk oranlar1 sunmaktadir [10, 11]. Ozellikle agac tabanli
algoritmalar, destek vektér makineleri ve derin 6grenme mimarileri
tekerlek  arizalarmin  smiflandinilmasinda  etkin -~ bigimde
kullanilmaktadir [7, 12]. Bunun yaninda topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemlerinin tekil modellere kiyasla daha kararli ve yiiksek
performansli sonuglar iirettigi gosterilmistir [13]. Literatiirdeki
galismalarin 6nemli bir bolimi agirhikli olarak fiziksel sensor
verilerine dayanmaktadir [1, 4, 14]. Ancak, operasyonel parametreler
(yiik durumu, sefer yogunlugu vb.) ile meteorolojik degiskenlerin
ariza olusum siirecine olan etkisi yeterince ele alinmamustir.

Rayli sistem ariza tahmin ¢alismalarinda karsilagilan temel
sorunlardan bir digeri veri setlerindeki simf dengesizligidir. Ger¢ek
isletme kosullarinda ariza kayitlarinin sayisi genellikle olagan durum
kayitlarina kiyasla daha disiiktir. Bu durum, makine 6grenmesi

algoritmalarinin ¢ogunluk simfa egilim gostermesine ve azinlik sinifi
yeterince Ogrenmemesine yol agabilmektedir [15]. Dengesiz veri
problemini gidermek amaciyla SMOTE gibi sentetik yukari
ornekleme teknikleri literatiirde yaygin olarak kullamlmaktadir [16-
18]. Ayrica Tomek Baglari ve Rastgele Asagi Ornekleme gibi
yontemler, siniflar arasindaki ortiismeyi azaltmak ve karar sinirini
netlestirmek amaciyla Onerilmektedir [18]. Bununla birlikte,
ornekleme yontemlerinin model performansina katkisi veri setinin
yapisina, kullanilan algoritmaya ve dogrulama stratejisine bagli olarak
degisebildiginden, bu yontemlerin etkisinin karsilagtirmali bigimde
degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

Ornekleme ydntemleri, simif dengesizliginin azaltilmasinda etkili olsa
da modelin karar simrimi dogru bigimde Ogrenmekte zorlandig
durumlarda tek basina yeterli olmayabilmektedir. Bu nedenle topluluk
ogrenme stratejileri, rayli sistem ariza tahmini ¢aligmalarinda énemli
bir alternatif olarak degerlendirilmektedir. Topluluk 6grenme, birden
fazla temel Ogrenicinin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle daha giiglii ve
genellenebilir modeller elde edilmesini amaclayan bir makine
ogrenmesi yaklagimudir [19]. Bu yontemler literatiirde genel olarak
Torbalama, Artirma, istifleme ve Oylama tabanli yaklagimlar altinda
ele alinmaktadir. Torbalama ydntemlerinde modeller paralel bigimde
egitilmekte ve elde edilen tahminler ¢ogunluk oylamast ya da
ortalama alma yoluyla birlestirilmektedir. Artirma yontemlerinde
modeller ardisik olarak egitilmekte ve her yeni model dnceki modelin
hatalarina odaklanarak genel hata kademeli bicimde azaltilmaktadir.
Istifleme yaklagiminda farkli temel modellerin giktilart bir {ist seviye
Ogrenici tarafindan yeniden degerlendirilirken, oylama tabanl
yaklasimlarda farkli modellerin tahminleri cogunluk oylamasi veya
siif  olasiliklarinin birlikte degerlendirilmesi yoluyla
birlestirilmektedir [20]. Rayl sistemlerde makine grenmesi tabanli
ariza tahmin modellerinin yalnizca yiiksek dogruluk saglamas yeterli
goriilmemekte, model kararlarimin bakim uzmanlari ve karar vericiler
tarafindan yorumlanabilir olmasi da 6nem tagimaktadir. SHAP tabanli
aciklanabilir yapay zeka yontemleri, model tahminlerinde etkili olan
degiskenlerin  katki diizeylerini ortaya koyarak sonuglarin
yorumlanmasia olanak saglamaktadir [21]. Bu kapsamda Liu vd.
[22], yiiksek hizl1 trenlerde ariza erken uyarisi igin 6zellik katkisi ve
nedensel ¢ikarima dayali bir makine 6grenmesi modeli 6nermistir. Bu
calisgma, SHAP yontemiyle yiiksek katki saglayan degiskenleri
belirleyerek model ¢iktilarimin = uzman  bilgisiyle  birlikte
yorumlanabilecegini gostermistir. Benzer sekilde Garcia-Méndez vd.
[23], Porto metro isletmecisine ait veri akislarini kullanarak rayli
sistemlerde kestirimci bakima yonelik agiklanabilir bir makine
Ogrenmesi cergevesi gelistirmistir. Bu g¢aligmada, cevrimicgi ariza
tahmini, veri 6n isleme ve gorsel tabanli agiklanabilirlik bilesenleri
birlikte ele alinmugtir. Bahsi gegen galigmalar, rayli sistemlerde
aciklanabilir yapay zekd yaklagimlarinin model performansini
desteklemenin yaninda, bakim kararlarimin daha anlasilir ve
izlenebilir hale getirilmesi agisindan 6nemli oldugunu gostermektedir.
Bu dogrultuda mevcut c¢aligmada, apleti arizasi tahmininde
operasyonel ve meteorolojik degiskenlerin model kararina katkisini
degerlendirebilmek adina SHAP analizinden yararlanilmusgtir.

Bu calisma, rayli sistem araglarinda gorillen apleti arizalarmi
operasyonel ve meteorolojik verileri birlikte erken tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Bu kapsamda, Kayseri Ulasim A.S.’ye ait 2015—
2024 dénemini kapsayan gergek saha verilerinden olusturulan veri seti
tizerinde alt1 farkli makine &grenmesi algoritmasi karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Sinif dengesizliginin model performansi
tizerindeki etkisini incelemek amaciyla farkli veri dengeleme
stratejileri uygulanmig ve tekil modeller ile topluluk Ggrenme
yaklagimlart ayni deneysel gergevede analiz edilmistir. Ayrica SHAP
tabanli  agiklanabilirlik analizi kullanilarak operasyonel ve
meteorolojik degiskenlerin model kararlarina katkist yorumlanmugtir.
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1 Teker flans1
2 Teker yuvarlanma dairesi
3 Ray

Teker yuvarlanma dairesinde meydana gelen apleti drnekleri

Sekil 1. Rayl1 sistem tekerleklerinde apleti olusumunun sematik gosterimi ve saha 6rnekleri
(Schematic illustration of wheel flat formation on a railway wheel and field examples observed on the rolling surface)

Bu c¢alismanin literatiire sagladigi temel katkilar asagida
Ozetlenmigtir:

e Literatiirde apleti arizalarina yonelik caligsmalar ¢ogunlukla sensor
tabanli tespit yaklagimlarina odaklanirken, bu calismada gercek
isletme kayitlari, teker ¢apt degisimi, hat kosullari, yolcu yiikii ve
meteorolojik degiskenler birlikte kullanilarak apleti arizasi erken
risk tahmini problemi ele alinmustir.

Rayli sistem isletmeciligi agisindan, apleti arizasinin yalnizca
olustuktan sonra tespit edilmesi yerine, operasyonel ve cevresel
kosullar altinda ariza riskinin 6nceden tahmin edilmesine yonelik
karar destek niteliginde bir modelleme gergevesi sunulmustur.
Gergek saha verilerinde sik kargilagilan sinif dengesizligi problemi,
veri sizintisin1 6nleyecek sekilde i¢ ice capraz dogrulama yapisi
icinde ele alinarak farkli 6rnekleme stratejilerinin model davranist
tizerindeki etkisi sistematik olarak karsilastirilmustir.

SHAP tabanli agiklanabilirlik analizi ile operasyonel ve
meteorolojik degiskenlerin model kararina katkist
degerlendirilmistir. Boylece model ¢iktilarimin bakim uzmanlar
tarafindan yorumlanabilir ve karar destek siireglerine aktarilabilir
hale getirilmesi saglanmistir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu calisma, rayli sistem arag tekerleklerinde olusan apleti arizalarim
(wheel flat) erken agamada tahmin edilmesini amaglamaktadir. Apleti
arizasi, tekerlegin ray iizerinde kayarak dénmesi sonucu yuvarlanma
dairesi iizerinde lokal diizlesme meydana gelmesiyle olusan bir yiizey
kusurudur. Bu diizlegsme, tekerlek-ray temasinda darbe etkisine neden
olarak titresim, giiriiltii artis1, konforsuz yolculuk ve ileri agamalarda
ray ile tekerlek profilinde ikincil hasarlara yol agabilmektedir. Sekil
1’de sahadan almmmis gergek apleti 6rnekleri ve apletinin olustugu
konum gésterilmektedir.

2.1. Apleti Veri Seti (Wheel Flat Dataset)

Apleti arizasinin (wheel flat) tahminine yonelik olarak, Kayseri’de
faaliyet gosteren Kayseri Ulasim A.S. biinyesindeki rayli sistem
araglarima ait 2015-2024 yillar1 arasinda toplanmis operasyonel
veriler, ayn1 donemlere ait meteorolojik verilerle entegre edilerek
biitiinlesik bir veri seti olugturulmustur. Olusturulan veri seti toplam
1562 kayittan olusmakta olup, biri hedef degisken olmak iizere 19
ozellik icermektedir. Hedef degisken, apleti arizasimin var olma

1700

durumunu temsil eden ikili bir sinif etiketidir. Sekil 2°de gosterildigi
Uzere kayitlarin 549 unda (%35,1) apleti arizas1 gdzlemlenmistir.

Apleti Yok
1013 (%64,9)

Apleti Var
549 (%35,1)

Sekil 2. Veri setinde yer alan apleti hedef degiskeninin sinif dagilimi
(Distribution of the wheel flat target class)

2.2. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Veri 6n isleme asamasinda, veri setinde yer alan degiskenlerin analitik
olarak kullanilabilir hale getirilmesi amaciyla gerekli sayisal doniisim
islemleri gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, veri setinde bulunan tiim
degiskenler makine Ogrenmesi modelleme siirecine uygun olacak
sekilde sayisal formata doniistiiriilmistiir. Veri setinde yer alan
Ozelliklerin ayrintili tamimlar ile egitim Oncesinde gerceklestirilen
veri doniisiim siireci sonunda her bir degiskenin alabilecegi degerler
Tablo 1’de sunulmaktadir. Ayrica veri setinin temel Ozelliklerini
ortaya koymak ve degiskenlerin dagilim yapisim degerlendirmek
amactyla tanimlayici istatistiksel analizler gerceklestirilmistir. Bu
analizler sonucunda elde edilen sayisal degiskenlere iliskin
istatistiksel bulgular Tablo 2’de, kategorik degiskenlere ait Ozet
istatistikler ise Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 1. Veri setinde kullanilan tiim 6zellikler, bu 6zelliklere ait agiklamalar ve uygulanan sayisal doniisiimler
(All features used in the dataset, their descriptions, and the applied numerical transformation)

Ozellik Adi Veri Tipi

Agiklama Belirlenen Degerler

Boji Pozisyonu Kategorik Tekerlegin ait oldugu bojinin arag tizerindeki konumu P=0,MA=1, MB =2

P Tekerlek ¢apindaki asinma veya tornalama sonrasi olusan <
Teker Capt Degisimi Sayisal degisim miktari (mm) Gergek sayisal deger

- . Ray yiizeyindeki kir, yaprak, yag vb. kayganlik artirici o s
Hat Kirlilik Durumu Kategorik etkenlerin var olma durumu Temiz =0, Kirli=1
Hat Yaglama Sistemi Kategorik Ray yaglama sisteminin aktif olup olmadigi Aktif =1, Pasif=0
Ortalama Yolcu Sayist Sayisal Sefer basina ortalama yolcu sayisi, yiik etkisini temsil eder Gergek sayisal deger
Ug ardisik zaman adimindaki hava durumlarinin birlesik
Hava Durumu Kategorik kodu (1=Hava Agik, 2=Karli, 3=Par¢ali Bulutlu, 4=Hava 111,222,233, 244, 253, 254, 333,
v~ 444,533, 544, 555
Kapali, 5=Yagmurlu)

Hava Sicakligt Sayisal Olgiim zamamndaki ortam sicakligi (°C) Gergek sayisal deger
Hava Nem Seviyesi Sayisal Bagil nem orani (%) 0-100 aras1 sayisal deger
Kar Derinligi Sayisal Ray hatt1 ¢evresindeki kar kalinligi (cm) Gergek sayisal deger
Cig Noktasi Sayisal Havadaki nemin yogunlagmaya basladigi sicaklik (°C) Gergek sayisal deger
Yil Sayisal Kaydin ait oldugu takvim yili 2015-2024 arasi tam say1
Ay Kategorik Y1l i¢indeki ay bilgisi 1-12
Yilin Haftasi Sayisal Y1l i¢indeki hafta sirasi 1-52
Yilin Ginii Sayisal Y1l igindeki giin sirasi 1-365/366
Yilin Ceyregi Kategorik Yilin hangi ¢eyreginde olundugu Q1=1, Q2=2, Q3=3, Q4=4
Haftanin Giini Kategorik Haftanin giinii bilgisi Pazartesi=1... Pazar=7
Mevsim Kategorik Meteorolojik mevsim bilgisi gll(;b:‘}:aFl, Yaz=2, Sonbahar=3,
Hafta Sonu Durumu Kategorik Giiniin hafta sonu olup olmadig Hafta sonu = 1, Hafta i¢i = 0
Apleti Ariza Durumu Kategorik Rayli sistem aracinda apleti arizasmin var olup olmadigini Var=1, Yok = 0

ifade eden hedef degisken

Tablo 2. Veri setindeki sayisal 6zelliklere ait tammlayici istatistikler (Descriptive statistics of the numerical features in the dataset)

Ozellik Adi Ortalama Standart Sapma En Kucik En Blyuk Medyan
Teker Capt Degisimi 513 3,26 0,22 30,70 4,24
Ortalama Yolcu Sayisi 2256,19 682,45 346,86 3514,76 2154,83
Hava Sicakligi 9,11 8,86 -14,80 28,00 7,60
Hava Nem Seviyesi 58,58 23,37 0,00 94,60 61,90
Kar Derinligi 3,09 6,94 0,00 42,30 0,00
Cig Noktas1 7,65 19,70 -17,60 93,00 2,30
Yil 2019,22 3,02 2015,00 2024,00 2019,00
Yilin Haftasi 27,50 17,12 1,00 53,00 1,00
Yilin Glinii 188,65 119,99 1,00 366,00 189,00

Tablo 3. Veri seti icerisindeki kategorik 6zelliklere ait tanimlayici istatistikler (Descriptive statistics of the categorical features in the dataset)

Ozellik Ad1 En Sik Dagilim
Apleti Durumu Yok (%64,9) Yok (%64,9), Var (%35,1)
Boji Pozisyonu MB (%35,08) P (%32,65), MA (%32,27), MB (%35,08)

Hat Kirlilik Durumu
Hat Yaglama Sistemi

Hava Durumu

Ay

Yilin Ceyregi
Haftanin Giinii

Mevsim

Hafta Sonu Durumu
Apleti Durumu
Boji Pozisyonu

Temiz (%77,8)
Pasif (%74,6)

Pargali Bulutlu (%38,7)

Aralik (%16,7)

Q4 (%31,6)
Persembe (%18,1)

Kis (%37.9)

Hafta Ici (%76,6)
Yok (%64,9)
MB (%35,08)

Temiz (%77,8), Kirli (%22,2)

Pasif (%74,6), Aktif (%25,4)

Pargali Bulutlu (%38,7), Yagmurlu-Pargalt
Bulutlu (%25,2), Hava Agik (%20,0), Karli-
Yagmurlu-Parcali Bulutlu (%6,7), Karli-
Yagmurlu-Hava Kapal1 (%5,1), Karli-Parcali
Bulutlu (%2,0), Yagmurlu-Hava Kapali (%1,3),
Hava Kapal1 (%0,4), Karli-Hava Kapali (%0,3),
Yagmurlu (%0,3), Karli (%0,1)

Ocak (%13,7), Subat (%7,5), Mart (%8,6), Nisan
(%5,4), Mayis (%7,2), Haziran (%6,0), Temmuz
(%6,1), Agustos (%5,1), Eyliil (%8,8), Ekim
(%6,3), Kasim (%8,6), Aralik (%16,7)

Q1 (%29,8), Q2 (%18,6), Q3 (%20,1),
Q4(%31,6)

Pazartesi (%12,7), Sali (%16,8), Carsamba
(%14,3), Persembe (%18,1), Cuma (%14,6),
Cumartesi (%11,3), Pazar (%12,1)

Ilkbahar (%21,1), Yaz (%17,3), Sonbahar
(%23,7), Kis (%37,9)

Hafta I¢i (%76,6), Hafta Sonu (%23,4)

Yok (%64,9), Var (%35,1)

P (%32,65), MA (%32,27), MB (%35,08)
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Veri setinde yer alan ozelliklerin farkli 6lgek ve deger araliklarina
sahip olmasi, Ozellikle mesafe temelli veya agirlik katsayilarina
duyarlt algoritmalarda ~ model performansini dogrudan
etkileyebilmektedir. Normalizasyon uygulanmadigi durumlarda,
sayisal degeri yiiksek olan degiskenler model tarafindan daha baskin
olarak degerlendirilebilmekte ve bu durum Ogrenme siirecinde
yanliliga neden olabilmektedir [24].

Bu ¢aligmada, degiskenlerin farkli 6lgeklerden kaynaklanan etkisini
azaltmak amaciyla Min—Max Normalizasyonu kullanilmistir. Bu
yontem, her bir degiskenin degerlerini kendi en kii¢iik ve en biiyiik
degerlerine goére yeniden Olgeklendirerek 0 ile 1 araligina
donistiirmektedir. Boylece tiim degiskenler ortak bir aralikta ifade
edilmekte ve modellerin degiskenleri daha dengeli bicimde
degerlendirmesi saglanmaktadir [24]. Min—-Max normalizasyonu Es.
1’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
— X—Xmin

XN - Xmax—Xmin (1)
Burada X normalizasyon sonucu elde edilen degeri, X veri degerini,
Xmin veri setindeki en kiigiik degeri ve X4, Veri setindeki en blyik
degeri ifade etmektedir.

2.3. Veri Dengeleme (Data Balancing)

Uretilen veri setinde hedef degisken olan apleti ariza durumu igin
siniflar aras1 dengesizlik bulunmaktadir. Baglangi¢ veri seti toplam
1562 kayittan olusmakta olup, bu kayitlarin 1013’1 “Apleti Yok”
smifina, 549’u ise “Apleti Var” smifina aittir. Buna gore 6zgiin veri
setinde cogunluk sinifi olan “Apleti Yok” kayitlari toplam veri setinin
%64,9’unu, azinlik smifi olan “Apleti Var” kayitlart ise %35,1’ini
olusturmaktadir. Bu durum, 6zellikle azinlik sinifina ait 6rneklerin
yetersiz temsili nedeniyle modelin ¢ogunluk sinifina egilim
gostermesine  ve genelleme performansimin  diismesine  yol
acabilmektedir [24]. Bu nedenle c¢aligmada, simf dengesizliginin
model performansi lizerindeki etkisini incelemek amaciyla iki farkli
veri dengeleme stratejisi uygulanmis ve sonuglari karsilastirilmstir.

Ik yaklasimda, simf dengesizligini gidermek amactyla SMOTE
(Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi, Synthetic Minority Over-
sampling Technique) [25] yontemi kullanilmistir. SMOTE, azinlik
sinifina (apleti var olma durumu) ait mevcut Ornekler arasindaki
komsuluk iligkilerini dikkate alarak yeni ve sentetik Ornekler
tiretmektedir. Bu ydntem, mevcut verileri ¢ogaltmakla kalmayip,
ornekler arasindaki dogrusal ara noktalari kullanarak veri cesitliligini
artirmaktadir [26].

Ikinci yaklasimda iki asamahi bir veri dengeleme islemi
uygulanmistir. Ilk asamada, Tomek Baglar1 (Tomek Links) [27]
yontemi uygulanarak farkli siniflara ait ve birbirine en yakin gézlem
ciftleri belirlenmistir. Bu ciftler, karar sinirinda yer alan ve siniflar
aras1 Ortlismeye neden olabilecek Ornekleri temsil etmektedir.
Genellikle ¢ogunluk simifina ait olan bu gozlemler veri setinden
cikarilarak giiriiltii azaltilmis ve daha net bir karar sinirt olusturulmast
amacglanmistir. Ikinci asamada ise Rastgele Asagr Ornekleme
(Random Under Sampling) [28] yontemi uygulanmigtir. Bu
yontemde, cogunluk sinifina ait Ornekler rastgele secilerek veri

setinden ¢ikarilmistir. Boylece simiflar arasindaki sayisal fark
azaltilmis ve daha dengeli bir dagilim elde edilmistir. Ancak bu
yontem, rastgele ornek ¢ikarmaktadir. Ayrica, belirli diizeyde bilgi
kaybu riski barindirmaktadir.

Veri sizintisin1 dnlemek amaciyla, veri dengeleme islemleri i¢ ice
capraz dogrulama (nested cross-validation) yapist igerisinde yalnizca
ilgili egitim katlarina uygulanmustir. Bu kapsamda dis katlamada veri
setinin %80’1 egitim, %20’si ise test amaciyla ayrilmistir. Dig
katlamadaki egitim verisi, hiperparametre optimizasyonu ig¢in i¢
katlama (inner fold) siirecinde tekrar I¢ Egitim (Inner Train) ve Ig
Dogrulama (Inner Validation) kiimelerine boliinmiistiir. SMOTE,
Tomek Baglari ve Rastgele Asagi Ormekleme islemleri, yalmzca I¢
Egitim kiimesine uygulanarak I¢ Dogrulama ve dis test kiimelerine
herhangi bir 6rnekleme islemi uygulanmamistir. Boylece model,
dengelenmis i¢ egitim kiimesi {izerinde egitilmistir. i¢ katlama
diizeyinde veri dengeleme islemlerinin sinif dagilim tizerindeki etkisi
Tablo 4 ve Sekil 3’te gosterilmektedir.

Tablo 4 incelendiginde, 6rneklemesiz durumda I¢ Egitim kiimesinde
simif orammn 1,85:1 oldugu goriilmektedir. Yukar1 oOrnekleme
sonrasinda azinlik sinifina sentetik drnekler eklenerek iki simf 648’er
ornekle dengelenmis ve simuf oranmi 1:1°e getirilmistir. Asagl
ornekleme sonrasinda ise gogunluk sinifina ait 6rnek sayisi azaltilarak
her iki smif 351’er ornekle temsil edilmistir. Sekil 3, bu dengeleme
islemlerinin yalmzca I¢ Egitim kiimesiyle smirlandirildigini ve g
Dogrulama kiimesinin 6zgiin dagilimini korudugunu gostermektedir.
Bu yap1, modelin dengelenmis veri iizerinde 6grenmesini saglarken
dogrulama performansimin  gercekgi simuf dagilimi iizerinde
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

2.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Apleti Arizasimn Tahmini
(Prediction of Wheel Flat Using Machine Learning)

Bu calismada, apleti arizasinin tahmini amaciyla Lojistik Regresyon
(Logistic Regression, LR) [29], Karar Agaci (Decision Tree, DT)
[30], Rastgele Orman (Random Forest, RF) [31], Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine, SVM) [32, 33], K-En Yakin
Komsular (K-Nearest Neighbors, KNN) [34] ve Asirt Gradyan
Artirma (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost) [35] olmak iizere alt1
farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar
dogrusal modeller, aga¢ tabanli yontemler, rnek temelli yaklagimlar
ve gradyan artirma temelli yontemler gibi farkli modelleme
yaklasimlarini temsil etmektedir. Boylece apleti arizasimin tahmininde
farkli  yontemlerin  performanslari  karsilastrmali  olarak
degerlendirilmistir.

Modellerin varsayilan parametreler ile sinirli kalmamasi ve her
algoritmanin en uygun parametre yapisiyla degerlendirilmesi
amactyla hiperparametre optimizasyonu uygulanmigtir. Kullanilan
algoritmalarin hiperparametre arama uzaylari siirekli, kesikli ve
kategorik parametreler igerdiginden, tiim olasi kombinasyonlarin
klasik 1zgara aramasiyla denenmesi yiiksek hesaplama maliyeti
olusturabilmektedir. Bu nedenle hiperparametre optimizasyonu,
onceki denemelerden elde edilen performans bilgisini kullanarak daha
basarili parametre bolgelerine odaklanabilen Optuna kiitiiphanesi ve
Agag¢ Yapili Parzen Tahmincisi (Tree-structured Parzen Estimator,
TPE) tabanl arama algoritmasi ile yiiriitiilmiistiir. Bu siirecte her bir

Tablo 4. i¢ katlama diizeyinde veri dengeleme islemleri sonrasinda simf dagilimindaki degisim
(Class distribution changes after data balancing at the inner-fold level)

Ornekleme Senaryosu Toplam Egitim Verisi  Apleti Yok Sinifi Apleti Var Sinifi Sinif Orant
Orneklemesiz 999 648 (%64,9) 351 (%35,1) 1,85:1
Yukar1 Ornekleme 1296 648 (%50,0) 648 (%50,0) 11

Asag Ornekleme 702 351 (%50,0) 351 (%50,0) 1:1

1702



Arik ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 41:3 (2026) 1697-1712

4 . ™
2. Ig Tge Capraz Dogrulama
n=562
("1 Orijinal Veri Seti Dagilim: '
Dis Katlama
Toplam 1562 Veri Kayds v y
A - Egitim Test
Ly %80 (1250) %20 (312)
Apleti Yok Apleti Var I
1013 (%64,9) [ 549 (%35,1) i¢ Katlama
Siuf Orani: 1,85:1 ic Egitim )
\ %80 (999) Ig Dogrulama
648 | 351 %20 (251)
/
) 2
- !
3. i¢ Egitim Kiimesinde Ornekleme
(" A. Orneklemesiz ) B.Yukan Omekleme C. Asagi Ornekleme
Toplam 999 Veri Kayd Toplam 1296 Veri Kaydi Toplam 702 Veri Kaydi
A A ye
Apleti Yok | Apleti Var ApletiYok | Apleti Var Apleti Yok | Apleti Var
648 (%64,9) | 351 (%35,1) 648 (%50) | 648 (%50) 351 (%50) | 351 (%50)
Simf Oram: 1,85:1 Simf Orani: 1,00:1 Simf Orani: 1,00:1
\ J \ AN

N /

Sekil 3. I¢ katlama diizeyinde veri dengeleme islemlerinin uygulanma yapisi ve simf dagilimina etkisi

(Application structure of data balancing procedures and their effect on class distribution at the inner-fold level)

Tablo 5. Optuna ile hiperparametre optimizasyonunda kullanilan arama uzaylari
(Hyperparameter search spaces used in Optuna-based hyperparameter optimization)

Algoritma  Hiperparametre Arama Uzay1
Diizenlilestirme katsayis1 (C) = 0.00001-1000; optimizasyon algoritmasi (solver)= “liblinear”, “Ibfgs”, “saga”;
LR maksimum iterasyon sayisi (max_iter) = 1000; ceza tiirii (penalty) = “11”,“12”, “elasticnet”, “none”; smif agirhgi
(class_weight) = “none”, “balanced”
Agag sayisi (n_estimators) = 50-500; maksimum derinlik (max_depth) = “none” veya 3-30; bdlinme igin
RE minimum ornek sayis1 (min_samples_split) = 2-20; yaprak diigiim i¢in minimum 6rnek sayisi (min_samples_leaf)
= 1-20; 6zellik secimi yontemi (max_features) = “sqrt”, “log2”, “none”; smif agirhgi (class_weight) = “none”,
“balanced”, “balanced subsample”; boliinme kriteri (criterion) = “gini”, “entropy”, “log_loss”
Diizenlilestirme parametresi (C) = 0.0001-1000.0; ¢ekirdek fonksiyonu (kernel) = “linear”, “rbf”, “poly”,
SVM “sigmoid”; ¢ekirdek katsayis1 (gamma) = “scale”, “auto”, 0.0001-10; derece (degree) = 2-5; smif agirligi
(class_weight) = “none”, “balanced”
Komsu sayist (n_neighbors) = 1-30; agirliklandirma yontemi (weights) = “uniform”, “distance”; uzaklik metrigi
KNN N e oy el 1 o - i
(metric) = “minkowski”, “euclidean”, “manhattan”, “chebyshev
Maksimum derinlik (max_depth) = “none” veya 2-30; boliinme i¢in minimum 6rnek sayisi (min_samples_split) =
2-20, yaprak diigiim i¢cin minimum 6rnek sayis1 (min_samples_leaf) = 1-20; bolinme kriteri (criterion) = “gini”,
DT « o e I L. . e v e " S .
entropy”, “log_loss”; 6zellik segimi yontemi (max_features) = “sqrt”, “log2”, “none”; sinif agirligi (class_weight)
= “none”, “balanced”
Agag sayisi (n_estimators) = 50-600; maksimum derinlik (max_depth) = 2-12; 6grenme orani (learning_rate) =
XGBoost 0.0001-0.4; alt 6rnekleme orani (subsample) = 0.4-1.0; 6zellik alt drnekleme orani (colsample_bytree) = 0.4-1.0;

minimum ¢ocuk agirhigi (min_child weight) = 1-20; L1 diizenlilestirme katsayisi (reg_alpha) = 0.00000001-10.0;
pozitif sinif agirligi (scale_pos_weight) = 0.5-5

algoritma i¢in tanimlanan hiperparametre arama uzay1 igerisinden en
uygun parametre kombinasyonlari, i¢ ¢apraz dogrulama
performansina gére belirlenmistir. Normalizasyon ve veri dengeleme
islemleri yalmizca ilgili egitim katlar1 tizerinde uygulanmustir.
Dogrulama ve test katlarinda 6zgiin veri dagilimi korunmustur.
Boylece veri sizintisi 6nlenmis ve modellerin performanslari dig

capraz dogrulama katlarinda elde edilen sonuglarin ortalamasi
alinarak degerlendirilmistir. ¢ ice capraz dogrulama diizeninde en
uygun hiperparametreler her dig kat (fold) igin yeniden
belirlenmektedir. Her bir algoritma i¢in kullanilan hiperparametre
arama uzaylar1 Tablo 5’te ayrintili olarak sunulmustur.
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3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu ¢alismada, rayli sistem arag tekerleklerinde meydana gelen apleti
(wheel flat) arizalarimin tahmin edilmesine yonelik olarak farkli
makine Ogrenmesi algoritmalarinin performanslar1 karsilagtirmali
bicimde degerlendirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiirde
yaygin olarak kullanilan LR, DT, RF, SVM, KNN ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilarak siiflandirma modelleri olusturulmustur.
Her bir algoritma, veri seti {izerinde ayni egitim ve test kosullari
altinda uygulanarak modellerin tahmin performanslarinin objektif bir
sekilde karsilastirilmasi hedeflenmistir.

Gelistirilen modellerin performanslari, siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan degerlendirme metrikleri aracilifiyla analiz
edilmistir. Bu kapsamda Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision),
Duyarlilik (Recall), F1-Skor, Alici Isletim Karakteristigi Egrisi
Altinda Kalan Alan (Receiver Operating Characteristic Area Under
the Curve, ROC-AUC) [36], Kesinlik-Duyarlilik Egrisi Altinda Kalan
Alan (Precision-Recall Area Under the Curve, PR-AUC) [37],
Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient,
MCC) [38], Cohen Kappa Katsayis1 (Cohen Kappa Coefficient) [39]
ve karmagiklik matrisi performans Olgiitleri kullanilmistir. Bu
degerlendirme metrikleri kullanilarak farkli algoritmalarin apleti
arizalarim tahmin etme yetenekleri kapsamli bicimde analiz edilmis
ve modellerin karsilagtirmali performanslari ortaya konulmustur.

3.1. Veri Ornekleme Sonrasi Model Performanslarinin
Degerlendirilmesi
(Evaluation of Model Performance After Data Sampling)

Veri setinin dengesiz simmif dagilimina sahip olmasi nedeniyle,
modellerin ¢ogunluk sinifina yonelim egilimini azaltmak amaciyla
yukart ornekleme (SMOTE) ve asagi drnekleme (Tomek Baglar +
Rastgele Asag1 Ornekleme) olmak iizere iki farkli veri dengeleme
yaklasimi uygulanmustir. Tablo 6°da, farkli 6rnekleme senaryolarinda
dis ¢apraz dogrulama katlarindan elde edilen ortalama sonuglari ve
standart sapmalart sunulmaktadir. Ayrica, algoritmalarin dogruluk
degerlerinin karsilastirmalart Sekil 4'te grafiksel olarak gosterilmistir.

Ornekleme uygulanmadan elde edilen bulgulara gore en yiiksek
dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerleri RF modelinde gézlenmistir.
RF modeli érneklemesiz durumda 0,8758 dogruluk, 0,8698 kesinlik,
0,7631 duyarlilik ve 0,8118 F1-Skor degerlerine ulasarak tekil
modeller arasinda en dengeli genel performanst saglamustir.
Orneklemesiz RF modelinin 0,9163 ROC-AUC, 0,8927 PR-AUC,
0,7242 MCC ve 0,7198 Cohen Kappa Katsayisi degerleriyle de 6ne
ciktigr goriilmektedir ile 6zellikle duyarlilik metrigi agisindan giiclii
bir performans gostermistir. Ayrica XGBoost modelinin 0,9156 ROC-
AUC ve 0,8934 PR-AUC degerlerine ulagmasi, bu modelin pozitif
simif olan “Apleti Var” durumunu ayirt etmede RF modeline oldukc¢a
yakin bir performans sundugunu gostermektedir. Bu bulgular,
ornekleme uygulanmadan da ozellikle aga¢ tabanli topluluk
modellerinin giiglii ve dengeli tahmin performansi saglayabildigini
ortaya koymaktadir.

Yukar1 6rnekleme (SMOTE) uygulamasi sonrasinda 6zellikle LR,
SVM, KNN ve DT modellerinde “Apleti Var” sinifina ait drneklerin
daha yiiksek oranda dogru siniflandirildign gériilmiistiir. Bu nedenle
bu modellerde duyarlilik degerleri artnustir. Ancak bu artis,
modellerin genel performansina aym olgiide yansimamustir. Clinkii
duyarlilik yiikselirken bazi modellerde kesinlik degerleri diigmiistiir.
Modeller apleti arizasi olan Ornekleri daha fazla dogru
siniflandirirken, apleti arizasi olmayan bazi Ornekleri de hatali
bicimde “Apleti Var” olarak tahmin etmistir. Bu nedenle SMOTE,
azinlik smifinin 6grenilmesini kismen desteklemis olsa da dogruluk,
kesinlik ve Fl-skoru agisindan genel ve tutarli bir iyilesme
saglamamustir. Ozellikle LR, SVM ve KNN modellerinde duyarlilik

1704

artarken kesinlik degerlerinin gorece diismesi, modellerin apleti
arizasi bulunan drnekleri daha yiiksek oranda dogru smiflandirma
egilimi kazandigmi, ancak bunun yanlis pozitif tahminleri
artirabildigini gostermektedir.

Tablo 6’ya gore SMOTE sonrast RF modeli 0,9178 ROC-AUC ve
0,8926 PR-AUC degerleri ile yiiksek ayirt etme kapasitesini
korumustur. Bununla birlikte, RF modelinde MCC ve Cohen Kappa
degerleri drneklemesiz duruma kiyasla siirli diizeyde azalmustir.
XGBoost modelinde ise SMOTE sonrast temel performans
metriklerinin yan1 sira ROC-AUC, PR-AUC, MCC ve Cohen Kappa
degerlerinde de diisiis gozlenmisti. Bu nedenle SMOTE
uygulamasimin RF modeli i¢in belirgin bir iyilesme saglamadigi,
XGBoost modelinde ise performans katkisi olusturmadigi
degerlendirilmistir.

SMOTE uygulamasmin genel performans metriklerinde tutarli bir
iyilesme saglayamamasi, apleti arizasinin fiziksel olusum siireciyle
iliskilendirilebilmektedir. SMOTE, azinlik smifina ait mevcut
gozlemler arasinda 6zellik uzayida dogrusal ara noktalar olugturarak
sentetik ornekler iretmektedir. Ancak apleti olusumu yalnizca
istatistiksel sinif dagilimiyla agiklanabilecek bir durum degildir.
Tekerlek—ray etkilesimi, frenleme davranisi, arag yiikii, hat kirliligi ve
yaglama durumu, bakim kosullari ile meteorolojik degiskenlerin
birlikte etkisiyle ortaya ¢ikan karmasik bir fiziksel siiregtir. Bu
nedenle sentetik olarak {iretilen bazi Omeklerin gercek saha
kosullarinda gozlenen fiziksel iliskileri ve operasyonel korelasyonlar:
tam olarak temsil etmesi garanti edilememektedir. Ozellikle fiziksel
olarak  birlikte  gerceklesme  olasiligi  diisiik  degisken
kombinasyonlarinin sentetik drnekler icinde olugmasi, modelin karar
sinirim gergek igletme kosullarindan kismen uzaklastirabilmektedir.
Bu durum, bu ¢alismada SMOTE uygulamasinin bazi modellerde
duyarlihig artirmasina ragmen dogruluk, kesinlik, F1-Skor, MCC ve
Cohen Kappa gibi genel performans 6l¢iitlerinde tutarli bir iyilesme
saglayamamasinin olast nedenlerinden biri olarak
degerlendirilmektedir.

Asag1 Ornekleme (Tomek Baglart + Rastgele Asagi Ornekleme)
uygulandiginda LR, RF, SVM, KNN ve DT modellerinde duyarlilik
degerlerinin arttigi goériilmektedir. Bu sonug, cogunluk sinifina ait
orneklerin azaltilmasiyla modellerin azinlik sinifina daha duyarlt hale
geldigini  gostermektedir. Bununla birlikte, asagi 6rnekleme
sonrasinda genel egilim dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerlerinde
azalma yoniindedir. Ozellikle RF modelinde duyarlilik bakimindan
belirgin bir artig elde edilmesine ragmen kesinlik ve F1-Skor
degerlerinin diismesi, pozitif sinifi tespit basarisindaki artisin yanlis
pozitif tahminlerdeki artisla birlikte gerceklestigini gostermektedir.
RF modelinin ROC-AUC degerinin 0,9016’ya, PR-AUC degerinin
0,8750’ye, MCC degerinin 0,6639’a ve Cohen Kappa degerinin
0,6628’¢ geriledigi goriilmektedir. Benzer bicimde XGBoost
modelinde de asagi 6rnekleme Orneklemesiz senaryonun gerisinde
kalmugtir. Bu durum, ¢ogunluk smifindan 6rnek ¢ikarilmasinin karar
sinirimt temsil eden bazi bilgilerin kaybina yol agabilecegini ve
modelin genelleme kapasitesini sinirlayabilecegini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, veri dengeleme stratejilerinin
etkisi modele bagli olarak degismistir. SMOTE ve asagi drnekleme
yaklasimlart bazi modellerde duyarliligi artirmus olsa da, bu artis cogu
durumda kesinlik, F1-Skor, MCC ve Cohen Kappa metriklerinde
tutarli bir iyilesme saglamamistir. En dengeli sonuglar 6rneklemesiz
RF modelinde elde edilirken, XGBoost modeli de duyarlilik ve PR-
AUC bakimindan gii¢lii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir. ROC-AUC
ve PR-AUC degerleri, RF ve XGBoost modellerinin tiim drnekleme
senaryolarinda diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek ayirt etme
kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. MCC ve Cohen Kappa
sonuclart ise Ozellikle Orneklemesiz RF modelinin dengeli ve
giivenilir bir siniflandirma performansi sundugunu desteklemektedir.
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Algoritmalarnn Dogruluk Metrigine Gére Karsilagtirmasi
{Ttim Omekleme Y éntemleri)
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Sekil 4. Makine 6grenmesi algoritmalarinin 6rnekleme oncesi ve sonrast dogruluk degerlerinin karsilastirilmast
(Comparison of the accuracy values of machine learning algorithms before and after sampling)

Tablo 6. Farkli 6rnekleme senaryolarinda makine 6grenmesi algoritmalarinin apleti arizasi tahmin performanslar
(Prediction performances of machine learning algorithms for wheel flat failure under different sampling scenarios)

Algoritma ggr’:::‘;grs’:f Dogruluk  Kesinlik Duyarlik ~ F1-Skor ~ROC-AUC PR-AUC  MCC Cohen Kappa
Orneklemesiz 0,8041 0,7383 0,6939 0,7129 0,8294 0,7664 0,5677 0,5648
(0,0123)  (0,0363) (0,0542)  (0,0189) (0,0267)  (0,0265)  (0,0235)  (0,0243)
LR Yukart 0,7753 0,6595 0,7467 0,7002 0,8248 0,7577 0,5244 0,5216
Ornekleme (0,0270)  (0,0357) (0,0412)  (0,0360) (0,0287)  (0,0328)  (0,0576)  (0,0572)
Asai Ornekleme 0,7612 0,6381 0,7467 0,6877 0,8189 0,7351 0,5009 0,4965
sag (0,0319)  (0,0454) (0,0372)  (0,0388) (0,0289)  (0,0394)  (0,0638)  (0,0647)
Orneklemesiz 0,8758 0,8698 0,7631 0,8118 0,9163 0,8927 0,7242 0,7198
(0,0076)  (0,0314) (0,0342)  (0,0127) (0,0061)  (0,0158)  (0,0169)  (0,0171)
Yukari 08732 08637 07631 08091 09178 08926 07189 0,7147
RF Ornekleme (0,0148)  (0,0451) (0,0294)  (0,0186) (0,0069)  (0,0147)  (0,0321)  (0,0304)
Asags Ornekleme 0,8438 0,7605 0,8124 0,7854 0,9016 0,8750 ( 0,6639 0,6628
$ag (00103) (00212  (0,0075 (0,0103)  (0,0090)  0,0142 (00183)  (0,0194)
Orneklemesiz 0,8194 0,7632 0,7048 0,7322 0,8337 0,7721 ( 0,5981 0,5964
(00121)  (0,0083) (0,0445)  (0,0256) (0,0251)  0,0273 (0,0308)  (0,0321)
SUM Yukart 0,7881 0,6841 0,7431 0,7119 0,8338 0,7626 ( 0,5465 0,5449
Ornekleme (0,0268) (0,0434)  (0,0261) (0,0319)  (0,0341) 0,0490 (0,0529) (0,0539)
Asag Ornekl 0,7650 0,6361 0,7776 0,6993 0,8377 0,7526 ( 05173 0,5097
$AELVMEKIEME (0 0222)  (0,0289)  (0,0402)  (0,0286)  (0,0104)  0,0075 (0,0456) (0,0456)
Orneklemesiz 0,8150 0,7715 0,6757 0,7195 0,8604 0,8152 0,5861 0,5825
(0,0136)  (0,0328) (0,0323)  (0,0198) (0,0128)  (0,0094)  (0,0298)  (0,0293)
KNN Yukart 0,7842 0,6743 0,7468 0,7086 0,8606 0,8177 0,5399 0,5380
Ornekleme (0,0109  (0,0139) (0,0215)  (0,0163) (0,0131)  (0,0101)  (0,0247)  (0,0244)

51 Ornekl 0,7785 0,6670 0,7432 0,7026 0,8463 0,7633 0,5294 0,5271
AsagiOmekleme 6 0579 (0,0411) (0,0323)  (00338) (00162)  (0,0239)  (0,0555)  (0,0564)
Orneklemesiz 0,7881(0,01 0,6943 0,7121 0,7017 0,8196 0,7124 0,5391 0,5376

75 (0,0263) (0,0574)  (0,0306) (0,0208)  (0,0429)  (0,0421)  (0,0413)
DT Yukart 0,7874 0,6961 0,7176 0,7036 0,8246 0,7452 0,5415 0,5385
Ornekleme (00244  (0,0509) (0,0552)  (0,0253) (0,0200)  (0,0338)  (0,0439)  (0,0443)
Asas1 Ornekleme 0,7695 0,6479 0,7558 0,6969 0,8341 0,7268 0,5177 0,5128
$ag (0,0086  (0,0125) (0,0457)  (0,0190) (0,0048)  (0,0124)  (0,0248)  (0,0225)
Arneklemesiz 0,8623(0,01 0,8161 0,7868 0,8006 0,9156 0,8934 0,6964 0,6956
43 (0,0271)  (0,0316) (0,0209)  (0,0112) (0,0154) (0,0309) (0,0314)
XGBoost Yukart 0,8482 0,7997 0,7649 0,7802 0,9073 0,8831 0,6666 0,6645
Ornekleme (00231 (0,0553) (0,0408)  (0,0301) (0,0144)  (0,0155)  (0,0491)  (0,0482)
0,8259(0,01 0,7549 0,7523 0,7522 0,8866 0,8538 0,6194 0,6181
Asag1 Ornekleme 19 (0,0360) (0,0366)  (0,0151)  (0,0112) (0,0195)  (0,0247) (0,0238)
Ornekleme ydntemlerinin ortalama metrikler {izerindeki etkisi Sekil daha dengeli ve yiiksek bir performans sundugu goriilmektedir. Buna
5’te ayrica gosterilmektedir. Sekil 5 incelendiginde, 6rneklemesiz karsilik, yukar1 6rnekleme ve agagi 6rnekleme yaklagimlari 6zellikle
yaklagimin dogruluk, kesinlik ve F1-Skor metriklerinde genel olarak duyarlilik metriginde belirli bir artis olusturmustur. Bu durum veri
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Ornekleme Yonteminin Metrik Performansina Etkisi (Tiim Algoritmalar)
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Sekil 5. Ornekleme yontemlerinin ortalama performans metrikleri tizerindeki etkisi
(Effect of sampling methods on average performance metrics)

dengeleme yontemlerinin, modelleri azinlik sinifi olan “Apleti Var”
durumuna karsi daha duyarli héle getirebildigini gostermektedir.
Ancak duyarlilikta gozlenen bu artis, kesinlik, F1-Skor, MCC ile
Cohen Kappa degerleriyle birlikte degerlendirildiginde siniflandirma
basarisina tutarli bir iyilesme olarak yansimamustir. Dolayisiyla Sekil
5’teki ortalama metrik egilimleri, Tablo 6’da model bazinda g6zlenen
performans metrigi sonuglart ile uyumludur.

Ayrica kategorik degiskenlerin tekil kodlama (one-hot encoding) ile
doniistiiriilmesi  sonucunda 6zellik uzayr genislemektedir. Asagi
ornekleme sonrasinda 6rnek sayisinin azalmasi, bu genisleyen 6zellik
uzayinda bazi kategorik durumlarin daha az temsil edilmesine neden
olabilmektedir. RF ve XGBoost gibi topluluk tabanli ydntemler
birden fazla agacin birlikte caligmasi ve kararlari birlegtirmesi
nedeniyle bu bilgi kaybina karsi gorece daha dayanikli sonuglar
tiretmis olsa da, asag1 6rnekleme senaryosunda bu modellerde de F1-
Skor degerlerinin diistiigii goriilmektedir. Bu nedenle Sekil 4 ve Tablo
6’da gorillen performans farkliliklari, yalnizca Grnekleme
stratejisinden degil, ayn1 zamanda algoritmalarin veri kaybina, 6zellik
uzayimna ve sinif sinirlarimin temsil giiciine olan duyarliliklarindan
kaynaklanmaktadir.

Sonu¢ olarak, i¢ ige c¢apraz dogrulama ve Optuna tabanlt
hiperparametre optimizasyonu sonrasinda elde edilen bulgular,
ornekleme stratejilerinin model performansina katkisinin sinirli ve
algoritmaya bagli oldugunu gostermektedir. Yukari Ornekleme
yaklasimi LR, SVM, KNN ve DT modellerinde duyarliligi artirmustir.
Ancak bu artig dogruluk, kesinlik ve F1-Skor metriklerinde genel ve
tutarli bir iyilesme olusturmamustir. Asagi drnekleme yaklagimu ise
LR, RF, SVM, KNN ve DT modellerinde duyarlilifi artirmasina
ragmen, ¢ogunluk simifina ait 6rneklerin azaltilmasina bagh bilgi
kaybi nedeniyle genel performanst sinirlamigtir. En dengeli tekil
model performansi 6rneklemesiz RF modelinde elde edilmistir.
XGBoost modeli ise érneklemesiz durumda duyarlilik bakimindan
giiclii bir alternatif olarak one ¢ikmustir. Bu nedenle, ¢aligmada
ornekleme stratejileri nihai performansi dogrudan artiran yontemler
olarak degil, sinif dengesizliginin model davranisi iizerindeki etkisini
incelemek amaciyla karsilagtirmali olarak degerlendirilen deneysel
yaklagimlar olarak ele alinmustir.
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3.2. Topluluk Ogrenme Tekniklerinin Performans Degerlendirmesi
(Evaluation of Ensemble Learning Techniques)

Tekil modellerden elde edilen sonuglar, 6zellikle RF ve XGBoost gibi
agac tabanli yaklagimlarin dengeli bir performans sundugunu
gostermistir. Bununla birlikte, farkli algoritmalarin karar yapilarini bir
araya getirerek daha kararli ve genellenebilir tahminler iretip
tretmedigini degerlendirmek amaciyla topluluk 6grenme teknikleri
ayrica  incelenmisti.  Bu  caligmada,  tekil = modellerin
performanslarmin degerlendirilmesinin ardindan farkli temel 6grenici
kombinasyonlarindan ~ olusan  topluluk  &grenme  yapilari
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bu kapsamda LR, RF, SVM,
KNN, DT ve XGBoost olmak {izere alti temel algoritma
kullanilmuistir. Topluluk yapilari, en az iki ve en fazla alt1 temel
modelin bir araya getirilmesiyle olusturularak toplam 57 farkli model
kombinasyonu elde edilmistir. Her bir kombinasyon igin kati oylama
(hard voting) ve esnek oylama (soft voting) olmak iizere iki farkli
oylama yaklasimi degerlendirilmistir. Ayrica istifleme yaklagiminda
ti¢ farklt meta 6grenici kullanilmistir. Buna ek olarak dort farkli temel
algoritma igin torbalama yapisi test edilmistir. Boylece 114 oylama,
171 istifleme ve 4 torbalama deneyi olmak iizere toplam 289 farkli
topluluk 6grenme deneyi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu
deneyler EK-1 Topluluk Ogrenmesi Deneyleri igerisinde verilmistir.

Deneyler sonucunda, RF ve XGBoost modellerini igeren kati oylama
yaklagiminin ortalama performans metrikleri a¢isindan karsilastirilan
topluluk 6grenme modelleri arasinda 6ne ¢iktigr goriilmiistiir. Bu
model kombinasyonu ile dogruluk 0,8828, kesinlik 0,8984, duyarlilik
0,7522 ve Fl-skoru 0,8182 degerlerine ulagilmistir. Elde edilen
bulgular, RF+XGBoost tabanli kati oylama yaklagimimin tekil
modellere kiyasla ortalama dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerleri
bakimindan avantajli bir smiflandirma dengesi sundugunu
gostermektedir. En iyi tekil model olan RF ile kargilagtirildiginda, kati
oylama yapisimin dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerlerinde artis
saglamasi, bu iki modelin karar yapilarmmn birbirini tamamladigini
gostermektedir.

Tekil RF modeli ile en basarili topluluk modeli olan RF+XGBoost
kat1 oylama modelinin sinif bazli tahmin davramslarini kargilagtirmak
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Sekil 6. Tekil RF modeli ve RF+XGBoost kat1 oylama modeli i¢in karmasiklik matrisleri
(Confusion matrices for the single RF model and RF+XGBoost hard voting model)

Tablo 7. Tekil modeller i¢in F1-Skor bazli Friedman testi sonuglar (Friedman test results for individual models based on F1-Score)

Ornekleme Senayosu Serbestlik Derecesi(df) Ki-kare Istatistigi(x?) P Degeri
Orneklemesiz 5 19,7429 0,001396
Yukar1 Ornekleme 5 17,5862 0,003512
Asagl Ornekleme 5 18,8286 0,002069

amactyla her iki modele ait karmasiklik matrisleri Sekil 6’da birlikte
sunulmustur. Bdylece topluluk o6grenme yaklagiminin yalmzca
ortalama performans metrikleri Gzerindeki etkisi degil, ayn1 zamanda
yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminler tizerindeki etkisi de
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Sekil 6 incelendiginde, tekil RF modelinin “Apleti Yok” sinifindaki
ornekleri yliksek dogrulukla ayirt ettigi ve yanlis alarm iiretme
egiliminin smirli kaldigi goriilmektedir. Bununla birlikte, “Apleti
Var” sinifinda bazi arizali durumlarin  “Apleti  Yok” olarak
siniflandirilmasi, modelin  belirli  sayidaki apleti  arizasmi
kagirabildigini gostermektedir. RF+XGBoost kat1 oylama modeli ise
tekil RF modeline kiyasla dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerlerinde
stnith  bir iyilesme saglamustir. Bu durum, topluluk 6grenme
yaklasiminin farkli model kararlarini birlestirerek genel siniflandirma
performansini artirabildigini gostermektedir.

Rayl1 sistem bakim siiregleri agisindan yanlis negatif tahminler, apleti
arizasi bulunan durumlarin gézden kagmasina neden olabileceginden
kritik 6neme sahiptir. Yanlis pozitif tahminler ise ariza bulunmayan
durumlarda aracin gereksiz kontrol veya bakima génderilmesine yol
agabilir. Bu nedenle karmasiklik matrisi sonuglari, RF+XGBoost kat1
oylama modelinin yalnizca ortalama metrikler agisindan degil, bakim
karar destek siireglerinde olusturabilecegi hata tiirleri agisindan da
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Elde edilen sonuglar,
RF+XGBoost kati oylama modelinin riskli ara¢ veya tekerleklerin
onceliklendirilmesi amaciyla kullanilabilir bir kestirimei bakim karar
destek performanst sundugunu géstermektedir. Ancak yanlis negatif
tahminlerin varligi nedeniyle model ¢iktilarinin nihai bakim karari
olarak degil, saha kontrollerini ve bakim planlamasini destekleyen
erken uyari bilgisi olarak degerlendirilmesi daha uygun olacaktir.

RF modelinin kararli smiflandirma yapisi ve yiiksek kesinlik
performanst ile XGBoost modelinin gradyan artirma temelli giiglii
Ogrenme kapasitesinin birlikte kullanilmasi, apleti arizasi tahmininde
daha dengeli bir topluluk modeli olusturmustur. Kati oylama
mekanizmasi, temel modellerin sinif tahminlerini ¢ogunluk kararina

gore birlestirerek nihai siiflandirmayr gergeklestirmistir. Bu yapi,
ozellikle yanlis pozitif tahminlerin sinirlanmasi ve genel siniflandirma
dengesinin desteklenmesi agisindan avantaj saglamistir. Bununla
birlikte, duyarlilik degerinin RF ve XGBoost tekil modellerine kiyasla
daha yiiksek olmamasi, kat1 oylama yaklagiminin pozitif simifi tespit
etme yoniindeki egiliminden ziyade genel karar giivenilirligi ve
siniflandirma dengesi agisindan daha giiglii bir katki sundugunu
gostermektedir.

Bununla birlikte, bu ¢aligmada kullanilan veri setinin 1562 gézlemden
olusmasi, degerlendirilen topluluk 6grenme kombinasyonlarmin
sayist dikkate alindiginda model genelleme performansi agisindan
dikkatli yorumlanmasi gereken bir simirlilik olusturmaktadir. Cok
sayida model kombinasyonunun sinirli biiyiikliikteki bir veri seti
tizerinde karsilastirilmasi, bazi modellerin belirli ¢capraz dogrulama
katlarina veya veri alt kiimelerine daha iyi uyum saglamasi nedeniyle
performans farklarinin oldugundan daha belirgin gdriinmesine yol
acabilmektedir. Bu nedenle topluluk 6grenme sonuglari yalnizca tek
bir performans degerine dayali olarak yorumlanmamustir. Dis ¢apraz
dogrulama katlarindan elde edilen ortalama ve standart sapma
degerleri, F1-Skor odakli degerlendirme ve istatistiksel anlamlilik
analizleri birlikte dikkate alinmigtir. Buna ragmen, 6nerilen modelin
farkli isletme donemleri, farkli hat kosullari veya daha genis veri
setleri lizerinde dogrulanmasi, modelin genelleme kapasitesinin daha
gliclii bigimde ortaya konulmasi agisindan gelecek calismalar igin
6nemli bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

3.3. Istatistiksel Anlamhilik Analizi (Statistical Significance Analysis)

Bu calismada elde edilen siniflandirma sonuglarinin giivenilirligini
artirmak ve modeller arasindaki performans farklarmnin rastlantisal
degiskenlikten kaynaklanip kaynaklanmadigint degerlendirmek
amactyla istatistiksel anlamlilik analizleri gergeklestirilmistir. Veri
setinin dengesiz smuf yapisi dikkate alinarak istatistiksel
kargilagtirmalarda ana degerlendirme metrigi olarak F1-Skor
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kullanilmigtir. Analizlerde, i¢ ige ¢apraz dogrulama siirecinin dis
katlamalarinda elde edilen kat (fold) bazli F1-Skor degerleri dikkate
alimmigtir.

llk asamada, alti farkh tekil makine 6grenmesi modelinin
performanslar1 6rneklemesiz, yukar: 6rnekleme ve asagi érnekleme
senaryolari icin ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu kapsamda, LR, RF,
SVM, KNN, DT ve XGBoost modelleri arasindaki genel performans
farkliliklarini incelemek amaciyla parametrik olmayan Friedman testi
[40] uygulanmugtir. Friedman testinin tercih edilmesinin nedeni,
birden fazla modelin aym ¢apraz dogrulama katlar1 {izerinde
karsilastirilmas1  ve performans degerlerinin normal dagilim
varsayimint gerektirmeyen eslestirilmis bir test yapisina ihtiyag
duyulmasidir.

Tekil modellere ait Friedman testi sonuglar1 Tablo 7’de
sunulmaktadir. Tabloda serbestlik derecesi (df), karsilastirilan model
sayisina bagli olarak hesaplanmustir. Ki-kare istatistigi  ()?),
modellerin dis ¢apraz dogrulama katlarindaki F1-Skor siralamalari
arasindaki farkliligin biiylikliglinii géstermistir. P-degeri ise modeller
arasinda F1-Skor agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunup bulunmadigim degerlendirmek amaciyla kullanilmstr.

Tablo 7 incelendiginde, ornekleme senaryolarinin tamaminda p-
degerlerinin 0,05 anlamlilik diizeyinin altinda kaldig1 goriilmektedir.
Bu sonug, U¢ veri senaryosunda da LR, RF, SVM, KNN, DT ve
XGBoost modellerinin F1-Skor performanslari arasinda istatistiksel
olarak anlamli farkliliklar bulundugunu gostermektedir. En diisiik p-
degerinin drneklemesiz senaryoda elde edilmesi, modeller arasindaki
performans ayrismasimin bu durumda daha belirgin oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, Friedman testi yalnizca modeller
arasinda genel bir fark olup olmadigini ortaya koymaktadir. Hangi
model ciftleri arasinda anlamli fark bulundugunu dogrudan
gostermemektedir. Bu nedenle nihai karsilastirmaya dahil edilen
modeller icin ek olarak post-hoc ikili kargilagtirmalar yapilmis ve
onerilen RF+XGBoost kati oylama modeli diger giiclii modellerle
Wilcoxon isaretli sira testi kullanilarak karsilastirilmstir.

Nihai modellerin karsilastirilmasinda, Onerilen RF+XGBoost kati
oylama modeli ile drneklemesiz RF, 6rneklemesiz XGBoost, en iyi
istifleme modeli, en iyi esnek oylama modeli ve en iyi torbalama
modeli dikkate alimmustir. Bu modellerin dis capraz dogrulama
katlarinda elde edilen F1-Skor degerleri kullanilarak Friedman testi
uygulanmistir. Friedman testi sonucunda modeller arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir genel fark oldugu belirlenmistir (x> =
11,0920; df = 5; p = 0,04959). Bu sonug, modellerin F1-Skor
performanslarinin ayni diizeyde olmadigini géstermektedir.

Friedman testi sonrasinda, en iyi RF+XGBoost kati1 oylama modeli
referans alinarak diger glicli modellerle ikili karsilastirmalar
gerceklestirilmistir. Ikili karsilastirmalarda Wilcoxon isaretli sira testi
[41] kullanilmug ve ¢oklu karsilagtirmalardan kaynaklanabilecek Tip-
I hata olasiligini azaltmak amaciyla p-degerleri Holm-Bonferroni
yontemiyle [42] diizeltilmistir. Ayrica modeller arasindaki ortalama
F1-Skor farklarinin yoniinii ve bilyiikliigiinii gostermek amactyla %95
giiven araliklart (GA) hesaplanmustir. Elde edilen sonuglar Tablo 8’de
sunulmustur

Tablo 8 incelendiginde, RF+XGBoost kati oylama modelinin tim
nihai modellere gore pozitif ortalama F1-Skor farki elde ettigi
gorilmektedir. Bu durum, Onerilen modelin ortalama performans
acisindan diger modellerin {izerinde yer aldigim gostermektedir.
Bununla birlikte, Wilcoxon testi sonrasinda uygulanan Holm-
Bonferroni diizeltmesine goére ikili karsilastirmalarin hicbiri 0,05
anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir. Bu
bulgu, énerilen modelin &zellikle Istifleme, Esnek Oylama ve RF gibi
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gucli modellerle arasindaki performans farkinin sinirh oldugunu
gostermektedir. Buna karsin, Onerilen RF+XGBoost kati oylama
modeli nihai modeller arasinda en iyi ortalama siralama degerini elde
etmigtir.

Genel olarak, istatistiksel anlamlilik analizi sonuglar iki temel
bulguyu ortaya koymaktadir. Tlk olarak, tekil modeller arasinda tiim
ornekleme senaryolarinda F1-Skor bakimindan istatistiksel olarak
anlamli farkliliklar bulunmaktadir. Ikinci olarak, modeller arasinda
Friedman testi genel diizeyde anlamli sonug¢ vermistir. Ancak
RF+XGBoost kat1 oylama modeli ile diger giiclii modeller arasindaki
ikili farklar ¢oklu karsilagtirma diizeltmesi sonrasinda istatistiksel
olarak anlamli degildir.

3.4.Veri Setinde Yer Alan Ozelliklerin Onem Derecelerinin Analizi
(Analysis of Feature Importance in the Dataset)

Bu bolimde, topluluk Ogrenme analizleri sonucunda ortalama
performans ve model sadeligi acisindan 6ne ¢ikan RF+XGBoost
tabanli kati oylama modeli i¢cin SHAP (Shapley Toplamsal
Agiklamalar, SHapley Additive exPlanations) [21] yOntemi
kullanilarak 6zelliklerin model kararma katkilar1 analiz edilmistir.
Analiz kapsaminda hem kiiresel 6lgekte dzellik 6nem siralamast hem
de gozlem diizeyindeki SHAP etki dagilimi degerlendirilmistir.

SHAP analizi, modelin yalnizca hangi degiskenleri dnemli gordiigiinii
belirlemek amactyla degil, ayn1 zamanda bu degiskenlerin apleti
arizast tahminine hangi yonde katki sundugunu agitklamak amactyla
kullamlmustir. SHAP degerleri yorumlanirken pozitif katkilar ilgili
gozlemin “Apleti Var” sinifina yaklasmasma, negatif katkilar ise
“Apleti Yok” sinifina yaklagmasma katki saglayan etkiler olarak
degerlendirilmistir. Bdylece model karar mekanizmasi, yalmizca
istatistiksel Onem siralamasi {izerinden degil, operasyonel ve
meteorolojik degiskenlerin mithendislik karsiliklar1 dikkate alinarak
yorumlanmistir.

Sekil 7’de gosterilen SHAP ozellik Onem dagilimi grafigi
incelendiginde, model c¢iktisim en yiiksek diizeyde -etkileyen
degiskenlerin sirasiyla Yilin Giinii, Teker Capt Degisimi ve Yilin
Haftasi oldugu goriilmektedir. Bu ii¢ degiskenin diger 6zelliklerden
belirgin bi¢imde ayrigmasi, apleti arizasi tahmininde zamansal
ortintiiler ile tekerlek geometrisindeki degisimlerin model karar
mekanizmas1 lizerinde giiglii bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir.

Yilin Giinii ve Y1ilin Haftast degiskenlerinin {ist siralarda yer almasi,
apleti arizalarinin y1l igindeki belirli donemlerle iligkili olabilecegine
isaret etmektedir. Bu durum, takvimsel etkinin yani sira dénemsel
isletme yogunlugu, bakim ¢evrimleri, mevsim gegisleri, hat kullanim
sikligi, sicaklik degisimleri ve yagis kosullart gibi birden fazla
faktoriin  birlikte olusturdugu operasyonel kosullar {izerinden
degerlendirilmelidir. Dolayisiyla zamansal degiskenler, model
acisindan ariza olusumuna zemin hazirlayan dénemsel risk kosullarini
temsil eden 6nemli gostergeler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Teker Cap1 Degisimi degiskeninin yiiksek onem derecesine sahip
olmast ise tekerlek geometrisindeki degisimlerin apleti arizasi
tahmininde kritik bir operasyonel gosterge oldugunu ortaya
koymaktadir. Tekerlek ¢apinda meydana gelen degisimler, aginma,
tornalama islemleri, profil bozulmalari veya tekerlek setleri arasindaki
geometrik farkliliklarla iligkili olabilmektedir. Bu tiir degisimler ray-
tekerlek temasindaki yiik dagilimini, yuvarlanma davranigini ve
frenleme amndaki temas kosullarmi etkileyebilmektedir. Ozellikle
frenleme sirasinda tekerlegin ray iizerinde kayma veya kizaklama
egiliminin artmasi, tekerlek yuvarlanma yiizeyinde lokal asinma ve
diizlesme olusumunu destekleyen temel mekanizmalardan biridir. Bu
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Tablo 8. RF+XGBoost kat1 oylama modeli ile son degerlendirmeye alinan modellerin ikili kargilastirilmasi
(Pairwise comparison of the RF+XGBoost hard voting model and the models included in the final evaluation)

Karsilagtirma

Ortalama Fark (%95 GA)

Holm-Bonferroni

RF+XGBoost Kat1 Oylama Modeli
ile En Tyi Istifleme Modeli
(RF+DT+XGBoost)

RF+XGBoost Kat1 Oylama Modeli
ile En Tyi Esnek Oylama Modeli
(RF+XGBoost)

RF+XGBoost Kat1 Oylama Modeli
ile Rastgele Orman

RF+XGBoost Kat1 Oylama Modeli
ile XGBoost

RF+XGBoost Kat1 Oylama Modeli
ile En Iyi Torbalama Modeli (DT)

+0,0012 [-0,0137; 0,0162]

+0,0055 [-0,0045; 0,0155]

+0,0064 [-0,0282; 0,0410]
+0,0176 [-0,0069; 0,0420]

+0,0487 [0,0136; 0,0838]

Wilcoxon p-degeri Diizeltilmis p-degeri
0,6250 1,0000
0,3125 0,9375
0,6250 1,0000
0,1875 0,7500
0,0625 0,3125

Yilin Giinii

Teker Cap1 Degigimi
Yilin Haftast

Kar Derinligi

Hava Sicakhigt

Cig Noktasi

Hava Nem Seviyesi
Ortalama Yolcu Sayist
Yilin Ceyregi

Yil

Boji Pozisyonu

Boji Pozisyonu

Ay

Hat Yaglama Sistemi
Mevsim

Hava Durumu
Haftanin Giinii
Haftanin Giinii

Hava Durumu

Yilin Ceyregi

SHAP Ozellik Onem Dagilim

T
0.00 0.01 0.02

T T T T
0.03 0.04 0.05 0.06

Ortalama |[SHAP degeri| (modele etki biiyiikligii)

Sekil 7. SHAP 6zellik 6nem dagilimi grafigi (SHAP feature importance distribution plot)

nedenle modelin Teker Capi Degisimi degiskenine yiiksek 6nem
atfetmesi, mithendislik agisindan beklenen fiziksel siireglerle uyumlu
bir sonug olarak yorumlanmaktadir.

SHAP 6nem siralamasinda Kar Derinligi, Hava Sicakligi, Cig Noktasi
ve Hava Nem Seviyesi gibi meteorolojik degiskenlerin de orta

diizeyde etkili oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, ¢evresel kosullarin
apleti arizasini tek bagina agiklayan bagimsiz nedenler olmaktan ¢ok,
ray-tekerlek temas kosullarini etkileyen tamamlayici faktorler olarak
model kararma katki sundugunu goéstermektedir. Kar derinligi,
buzlanma veya diisiik aderansli temas kosullarina isaret ederken, ¢ig
noktasi ve nem seviyesi ise ray yiizeyinde yogusma veya ince su filmi
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SHAP Ozellik Etki Dagilim
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SHAP degeri (model ¢iktisina etkisi)
Sekil 8. SHAP 6zellik etki dagilimi grafigi (SHAP feature impact distribution plot)

olusumuna isaret etmektedir. Bu kosullar frenleme veya kalkis
sirasinda tekerlek-ray temasindaki tutunmayi azaltarak kayma
egilimini artirabilmektedir.

Ortalama Yolcu Sayisi1 degiskeninin de orta-alt diizeyde katki
saglamasi, arag yiikii ve operasyonel kullanim yogunlugunun model
tarafindan dikkate alindigini gostermektedir. Yolcu yiikiine bagli
olarak tekerlek-ray temas kuvvetleri ve frenleme davramgi
degisebileceginden, bu degisken ariza olusumunu dogrudan
aciklamaktan ziyade operasyonel yiiklenme kosullarini temsil eden
destekleyici bir gosterge olarak degerlendirilmektedir. Diger tarafta
Boji Pozisyonu, Ay, Hat Yaglama Sistemi, Mevsim, Hava Durumu,
Haftanin Giinii ve Y1lin Ceyregi gibi degiskenlerin daha diisiik SHAP
onem degerlerine sahip olmasi, bu degiskenlerin model kararinda
daha simirli katki sundugunu gostermektedir.

Sekil 8’de yer alan SHAP 6zellik etki dagilimu grafigi, 6zelliklerin
yalnizca 6nem diizeyini degil, ayn1 zamanda model ¢iktisin1 hangi
yonde etkiledigini de gostermektedir. Grafikte her bir nokta bir
gozlemi temsil etmekte, renkler ise ilgili degiskenin diisiik veya
yiiksek degerlerini ifade etmektedir. Kirmizi renkler yiiksek degisken
degerlerini, mavi renkler ise diisiik degisken degerlerini
gostermektedir. Noktalarin pozitif SHAP degerleri yonlnde yer
almast ilgili degiskenin “Apleti Var” tahminini artirict yonde katki
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sundugunu, negatif SHAP degerleri yoniinde yer almasi ise “Apleti
Yok” tahminine katki sagladigini géstermektedir.

Sekil 8 incelendiginde, Yilin Giinii ve Yilin Haftas1 degiskenlerinin
belirli deger araliklarinda pozitif SHAP degerleri iirettigi
goriilmektedir. Bu durum, yilin belirli donemlerinde apleti arizasi
riskinin model tarafindan daha yiiksek degerlendirildigini
gostermektedir. Ancak bu sonug dogrudan takvimsel bir nedensellik
olarak yorumlanmamalidir. Y1l igindeki belirli donemlerin isletme
yogunlugu, bakim planlari, mevsimsel gegcisler, yagis kosullar1 ve
sicaklik degisimleri gibi faktorlerin birlesik etkisini tasidigi
yonindedir.

Teker Cap1 Degisimi degiskeninin SHAP etki dagilimi, bu degiskenin
hem negatif hem de pozitif yonde belirgin etkiler olusturabildigini
gostermektedir. Diisiik ¢ap degisimi degerleri bazi gozlemlerde
“Apleti Yok” smifina katki saglarken, daha yiiksek cap degisimi
degerleri model ¢iktisin1 “Apleti Var” sinifina yaklastirabilmektedir.
Bu egilim, tekerlek geometrisindeki degisimlerin ray-tekerlek temas
kosullarint bozarak apleti olusum riskini artirabilecegi yoniindeki
miihendislik beklentisiyle uyumludur. Bu nedenle Teker Capi
Degisimi, model acisindan yalnizca istatistiksel olarak giiclii bir
degisken degil, ayni zamanda fiziksel karsiligi olan kritik bir
operasyonel gosterge olarak degerlendirilmistir.
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Meteorolojik degiskenler agisindan Kar Derinligi, Hava Sicaklig, Cig
Noktas1 ve Hava Nem Seviyesi degiskenlerinin SHAP dagilimlari,
cevresel kosullarin model ciktisina yonli katki saglayabildigini
gostermektedir. Ozellikle Kar Derinligi degiskeninde yiiksek
degerlere karsilik gelen gozlemlerin pozitif SHAP bolgesinde yer
alabilmesi, kar ve buzlanma kosullarimn diisiik aderansl ray-tekerlek
temasi olusturabilecegini diisiindiirmektedir. Bu kosullarda frenleme
sirasinda  tekerlek  kilitlenmesi  veya  kizaklama  ihtimali
artabilmektedir. Bu durum tekerlek yuvarlanma ylzeyinde lokal
aginma ve diizlesme olusumuna sebep olabilmektedir.

Cig Noktast ve Hava Nem Seviyesi degiskenleri ise ray yiizeyinde
yogusma, nemlenme veya ince su filmi olugma olasiligiyla
iligskilendirilebilmektedir. Hava sicakliginin ¢ig noktasina yaklagmasi
veya bagil nemin artmasi, temas yiizeyindeki aderans katsayisin
diisiirebilmektedir. Aderansin azalmasi, frenleme sirasinda tekerlek
ile ray arasindaki tutunmanin zayiflamasina ve mikro kayma
olusumuna neden olmaktadir. Bu nedenle bu degiskenler model
acisindan dogrudan arizayr olusturan tekil nedenler olarak degil,
kizaklama kosullarin1  kolaylastiran cevresel gostergeler olarak
yorumlanmaktadir.

Hava Sicaklig1 degiskeninin de SHAP dagiliminda belirgin bir etkiye
sahip olmasi, sicaklik kosullarinin ray-tekerlek temas davranisi
iizerindeki dolayli roliine isaret etmektedir. Sicaklik degisimleri, kar
veya buz kosullari, yogusma, ray yiizeyi nemliligi ve frenleme
dinamikleriyle birlikte degerlendirildiginde apleti riskinin artmasina
veya azalmasina sebep olabilmektedir. Bu nedenle Hava Sicakligi, tek
basina belirleyici bir degisken olarak degil, diger meteorolojik ve
operasyonel  degiskenlerle  birlikte  yorumlanmas:  gereken
tamamlayici bir cevresel faktordiir.

Bununla birlikte, SHAP sonuglart dogrudan nedensel iligki kaniti
olarak degerlendirilmemelidir. Bu analizler, modelin veri seti
icerisinden Ogrendigi iliskileri agiklamakta ve hangi degiskenlerin
tahmin siirecinde daha etkili oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla
Yilin Giinii, Yilin Haftasi, Teker Capt Degisimi, Kar Derinligi, Cig
Noktasi, Hava Sicakligi ve Hava Nem Seviyesi gibi degiskenlerin
etkisi, apleti arizasini tek basina tetikleyen bagimsiz nedenler olarak
degil, operasyonel donemler, tekerlek geometrisi, ray-tekerlek
aderansi, frenleme sirasinda kayma/kizaklama egilimi ve temas
ylizeyinde lokal asinma siiregleriyle iliskili mithendislik gostergeleri
olarak yorumlanmustir.

Genel olarak SHAP analizi, apleti arizalarinin tahmininde zamansal,
operasyonel ve meteorolojik degiskenlerin birlikte degerlendirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Yilin Giinii, Teker Cap1 Degisimi ve
Yilin Haftas1 degiskenleri model karar mekanizmasinda en etkili
gostergeler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, Kar Derinligi,
Hava Sicakligl, Cig Noktasi ve Hava Nem Seviyesi gibi meteorolojik
degiskenler ray-tekerlek temas kosullarimi ve kayma egilimini
etkileyen tamamlayici ¢evresel faktorler olarak degerlendirilmistir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Bu calisma, rayli sistem araglarinda meydana gelen apleti (wheel flat)
arizalarimin tahmini i¢in operasyonel ve meteorolojik degiskenleri
biitiinlesik bigimde ele alan veri odakli bir makine 6grenmesi
yaklasimi 6nermektedir. Literatiirde yaygin olarak yalnizca fiziksel
sensor verilerine dayali modeller gelistirilirken, bu calismada gergek
saha verileri kullamlarak ¢ok boyutlu bir veri yapisi olusturulmus ve
ariza olusumunu etkileyen faktorler daha kapsaml bir sekilde analiz
edilmigtir.

Deneyler sonucunda, o6zellikle aga¢ tabanli topluluk modellerinin
apleti arizasi tahmininde giicli ve dengeli sonuglar sundugu

belirlenmistir. Tekil modeller arasinda RF modeli dogruluk, kesinlik
ve F1-Skor agisindan en basarili performansi sergilemistir. Duyarlilik
bakimindan en basarilt model olarak XGBoost 6ne ¢ikmustir. Sinif
dengesizligine yonelik uygulanan SMOTE tabanli yukar1 6rnekleme
ve Tomek Baglar1 + Rastgele Asagi Ornekleme stratejileri, XGBoost
haricindeki tim modellerde duyarlilig1 artirmus olsa da dogruluk,
kesinlik ve F1-Skor metriklerinde genel ve tutarli bir iyilesme
saglamamistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti iizerinde yapilan
ornekleme islemlerinin model bazinda basarisini dogrudan artiran bir
etkisi olmamusgtir.

Farkli  topluluk  6grenme  yaklasgimlariin  ve model
kombinasyonlarinmin karsilastirildigi deneylerde, en yiiksek basariya
RF+XGBoost modellerinin tahminlerinin dahil edildigi kat1 oylama
yaklasimi ile ulagilmistir. Bu model kombinasyonu ile 0,8828
dogruluk, 0,8984 kesinlik, 0,7522 duyarlilik ve 0,8182 F1-Skor
degerlerine ulasilmustir. Elde edilen sonuglar, RF modelinin kararli
siniflandirma  yapisi1 ile XGBoost modelinin giiglii  dgrenme
kapasitesinin birlikte kullanilmasinin, tekil modellere kiyasla daha
yiiksek siniflandirma bagaris1 sundugunu géstermektedir. Ozellikle
yiiksek kesinlik degeri, modelin apleti arizasi olarak siniflandirdigt
durumlarda yanlis pozitif tahminleri sinirlama potansiyeline sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.

SHAP tabanli agiklanabilirlik analizleri, model karar mekanizmasinda
en etkili degiskenlerin Yilin Giinii, Teker Cap1 Degisimi ve Yilin
Haftasi oldugunu ortaya koymustur. Bu sonug, apleti arizalarinin
yalnizca tekerlek geometrisindeki degisimlerle degil, ayn1 zamanda
yil igindeki dénemsel ve operasyonel kosullarla da iliskili oldugunu
gostermektedir. Teker Capi Degisimi degiskeninin yiiksek Gnem
derecesine sahip olmasi, tekerlek geometrisindeki degisimlerin ray-
tekerlek temas kosullari, yuvarlanma davranisi ve frenleme sirasinda
olusabilecek kizaklama egilimi agisindan kritik bir gdsterge oldugunu
desteklemektedir. Meteorolojik degiskenlerin ise model kararina
ikincil fakat dikkate deger katkilar sundugu goriilmistir. Kar
Derinligi, Hava Sicakligi, Cig Noktasi ve Hava Nem Seviyesi gibi
degiskenler, dogrudan arizay1 olusturan tekil nedenler olarak degil,
ray-tekerlek temasindaki aderans kosullarimi ve kayma egilimini
etkileyen tamamlayici gevresel gostergeler olarak yorumlanmustir.

Apleti arizalarinin erken tahmin edilmesi, teknik performansin
artirilmasinin yani sira isletme yonetimi siiregleri bakimindan da
stratejik  bir  potansiyel tagimaktadir. Caligmada  Onerilen
RF+XGBoost modellerinin tahminine dayanan kati oylama topluluk
modeli, operasyonel ve meteorolojik veriler kullanilarak apleti olusma
riskinin dnceden tahmin edilebilecegini ve bu tahminlerin bakim karar
destek siireclerinde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu yaklagim,
Ozellikle plansiz duruslarin azaltilmasi, bakim faaliyetlerinin ariza
riski olusmadan 6nce planlanmasi ve bakim araliklarinin risk temelli
olarak yeniden diizenlenmesi agisindan oO6nemli bir uygulama
potansiyeli sunmaktadir. Ayrica, ariza olasiligina dayali ¢iktilar
tekerlek seti ve ilgili yedek pargalarin stok seviyelerinin talep odakli
bi¢cimde planlanmasina katki saglayarak asirt stok bulundurma veya
kritik parca eksikligi risklerinin azaltilmasina imkan taniyabilecektir.
Gelecek caligmalarda, dnerilen modelin gergek zamanli veri akiglari
ile beslenen bakim yonetim sistemlerine ve kurumsal kaynak
planlama (Enterprise Resource Planning, ERP) altyapilarina entegre
edilmesi hedeflenmektedir.
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