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Derin 6grenme modeli tabanl ara¢
CO tahminizSardurulebilir cevre
icin Aciklanabilir Al
entegrasyonuyla emisyonlar
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Ulastirma sektorii, karbondioksit (Ortak2) emisyonlari, kuresel isinmayi yogunlastirarak sel,
kuraklik, sicak hava dalgalari, buzul erimesi ve deniz seviyelerinin yikselmesi gibi daha sik ve
siddetli hava olaylarina yol aciyor. Bu ¢alisma, tahmin icin kapsamli bir yaklasim oneriyorOrtakz
eXplainable Artificial Intelligence (XAI) yontemleriyle gelistirilen derin 6grenme tekniklerini
kullanarak araglardan kaynaklanan emisyonlari inceledik. Kanada hiikiimetinin resmi agik veri
portalindan bir veri kiimesi kullanarak, gesitli arag 6zelliklerininOrtak2

emisyonlar. Analizimiz, yliksek performansl motorlarin yalnizca daha fazla kirletici yaymadigini, ayni zamanda
hem sehir hem de otoyol kosullarinda yakit tiiketiminin de daha yliksek emisyonlara 6nemli él¢liide katkida
bulundugunu ortaya koyuyor. Farkli lireticiler tarafindan uretilen arag sayisindaki ¢arpik dagihmlari ve yakit
tarleri arasinda yakit tiiketimindeki egilimleri belirledik. Bu ¢alisma, bir CO olusturmak icin derin 6Grenme
tekniklerini kullandizemisyon tahmin modeli, 6zellikle CarbonMLP adi verilen hafif cok katmanh algilayici (MLP)
mimarisi. Onerilen model hiperparametre ayari ile optimize edildi ve 0,9938'lik yiiksek R kare degeri ve 0,0002'lik
diisiik Ortalama Kare Hata (MSE) gibi miikemmel performans odlciitleri elde edildi. Bu calisma, model yorumlama
yetenegini gelistirmek ve 6zelliklerin 6nemi hakkinda bilgi saglamak igin 6zellikle SHapley Eklemeli Agiklamalar
(SHAP) olmak lizere XAI yaklasimlarini kullanir. Bu ¢calismanin bulgulari, 6nerilen metodolojinin CO'yu dogru bir
sekilde tahmin ettigini géstermektedirzaraglardan kaynaklanan emisyonlar. Ek olarak, analiz, veri setini
artirma, ek kirleticileri entegre etme, yorumlanabilirligi iyilestirme ve gergek diinya uygulamalarini arastirma
gibi daha fazla arastirma icin alanlar 6nermektedir. Genel olarak, bu ¢alisma ara¢ CO'sunu azaltmak icin etkili
stratejilerin tasarlanmasina katkida bulunmaktadirzemisyonlarini azaltmak ve ¢evresel siirdiirilebilirligi tesvik
etmek.

Anahtar kelimelerOrtak2emisyonlar, CarbonMLP, Aciklanabilir Yapay Zeka, Arag ozellikleri,
Yakit tiketimi, Cevresel strdurtlebilirlik.

21. yuzyilda iklim degisikligi ekosistemleri, ekonomiyi ve insan refahini olumsuz yénde etkiledigi icin insanlk igin
onemli bir zorluk olusturmaktadir. Karbondioksit (CO2) emisyonu iklim degisikliginin birincil nedenidir. Ek olarak,
bu salginin nedenleri arasinda endustriyel siiregler, enerji Gretimi ve ulagim gibi cesitli insan faaliyetleri yer alir.
CO2emisyonlari kiiresel bir endise kaynagidir, Kanada gibi tlkeler genis cografi manzaralarda fosil yakit bazli
ulasima bagimliliklari nedeniyle benzersiz zorluklarla karsi karsiyadir. Kanada'nin ulasim sektéri Glkenin genel
sera gazi (GHG) emisyonlarinin dnemli bir bélimiind olusturur ve bu da onu gevresel etkileri azaltmayr amaglayan
politika midahaleleri icin bir dncelik haline getirir1. Dahasi, bu emisyonlar ¢evreyi tehdit ediyor ve insan saghgini
olumsuz etkiliyor. Trafikten kaynaklanan hava kirliligine maruz kalmak astim ve kronik obstriktif akciger hastalig
(KOAH) gibi solunum problemlerini kétilestirebilir ve kalp hastaligi veya felg gelistirme riskini artirabilir.2.

Tasimacilik, cagdas toplumun énemli bir temeli olup ekonomik islemleri, diinya ¢capinda
baglantilari ve bireysel hareketi mimkun kilar. Ancak, fosil yakitlara bagimlilik 6nemli ve
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artan cevresel sikinti, 6zellikle CO2'deki artiszemisyonlar. Bu emisyonlar, iklim degisikligini hizlandiran ve daha
yuksek deniz seviyeleri, asiri hava kosullari ve ekosistemlerde bozulmalar gibi cevresel sorunlara yol agan sera
gazlarindaki artisin baslica nedenlerinden biridir. Motorlu tasitlar, ulasim sektériinde 6nemli bir etkiye sahiptir ve
CO2'ye buyuk katkida bulunur.2emisyonlari. 2020'de otomobiller kiiresel CO2 emisyonunun yaklasik %23'Unu
olusturuyorduzemisyonlarsOrtalama bir binek otomobil yilda 4,6 metrik ton karbondioksit Uretir4. Farkh
tasimaciliklar ayrica azot oksitleri ve diger kirleticileri de yayar, bunlar da duman olusumuna ve asit yagmuruna
katkida bulunur ve ekosistemlere zarar verir.sDunya Sayimlari, otomobillerin hava durumu Gzerindeki dnemli
etkisini vurgulayarak, onlari hava kirliligine birincil katkida bulunan unsur olarak éne ¢ikariyors.

Figr1CO dagihmini gésterir22022 yil icin diinya ¢apinda arag tiriine gére emisyonlarzGrafik, her arag kategorisinin
toplam kiiresel CO2 emisyonuna olan yizdelik katkisini vurgulamaktadirzEmisyonlar. Bu emisyonlarin anlasiimasi ve
tahmin edilmesi, iklim degisikligiyle micadelede etkili 5nlemlerin formule edilmesi agisindan énemlidir.

Bu faktorlerin karmasik etkilesimi arag CO2 emisyonunu etkilerzemisyonlar. En 6nemli katkida
bulunanlar yakit turt, motor &zellikleri, strtig davranisi, yol kosullari, arag agirligi ve aerodinamiktir. CO
seviyesi2Araglarin Urettigi emisyonlar kullanilan yakit tiriinden dogrudan etkilenmektedir.

Biyoyakitlar, hidrojen ve elektrik daha az CO Uretir2benzin ve dizel gibi fosil yakitlardan daha fazlasBiyoyakitlar
daha dusuk karbon ayak izine sahipken, hidrojen yakith araclar yan trtn olarak yalnizca su buhari GretiroMotor
hacmi, gug cikisi ve teknoloji, CO2'yi etkileyen faktorlerdir.2emisyonlar. Dogrudan enjeksiyon ve turbosarj gibi
motor teknolojisindeki gelismeler yakit verimliligini artirip emisyonlari azaltabilse de, daha buyuk ve daha guglu
motorlarin genellikle daha ytiksek seviyelerde CO Urettigini unutmamak énemlidir1o
Yakit tiketimi ve CO2emisyonlar ayrica sanziman mekanizmasinin manuel veya otomatik olmasina da énemli
Olctide baglidiri1. Ortak2emisyonlar, sabit hizlari korumak, trafik isiklarini etkinlestirmek ve orta diizeyde
hizlanmak gibi eko-sur(s stratejileriyle azaltilabilir. Bunun tersine, agresif hizlanma, hizli frenleme ve sik sik
rélantide kalma daha ylksek emisyonlara katkida bulunuri2Arag yakit tiiketimi ve COz2emisyonlar trafik sikigikhg,
yol yuzey kosullari ve egimlerden etkilenir. Dur-kalk trafigi, motor rélantisinin artmasina ve optimum olmayan
yakit kullanimina neden olurken, engebeli yol ylzeyleri ekstra surtinme yaratabilir ve bu da yakit verimliligini
etkiler13Ayrica, siddetli sicakliklar ve riizgar seviyeleri de yakit tiiketimini ve emisyonlari etkiliyor14Daha yiksek
arag agirhgi, daha yuksek CO seviyelerine yol agan daha fazla eneriji tiketimi gerektirirzemisyonlar. Ayrica,
aerodinamik suruklenmenin varligi arabalari etkiler ¢linki aerodinamik yapilari daha az hava direnciyle karsilagir
ve bu da daha dusik emisyonlarla sonuclanirisPolitikalarin ve stratejilerin gelistirilmesi 6nemlidir.
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Sekil 1. Arac Tipine Gore Tasimacilik Emisyonlari Toplam CO2'ye Katkida Bulunanlar2Emisyonlar.
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Arag CO2'sini tahmin ederek iklim degisikligini azaltmakz2emisyonlari. Daha temiz ve daha yakit tasarruflu araglari tesvik
etmek igin CO2'nin tahmini ve izlenmesizaraglardan kaynaklanan emisyonlar zor bir gérev olmaya devam ediyor. Emisyon
faktorleri ve arag testleri gibi emisyonlari tahmin etmeye yénelik geleneksel ydntemler, dogruluk, 6l¢eklenebilirlik ve
dinamik surus kosullarina uyarlanabilirlik agisindan sinirlamalara sahiptirie. Ayrica, dizenleyici kuruluslar arag tird, yakit
tara ve diger ilgili dediskenler gibi kriterlere dayali emisyon faktorleri belirlemistir. Yararl olsalar da, bu parametreler
siklikla genel bir yaklasim sunar ve gercek diinyadaki gercek emisyonlari etkileyen faktorlerin dinamik etkilesimini dikkate
almaz17.

Bu arastirma, arag¢ emisyonlarinin ¢evresel etkisini ele alma ve emisyonlarda degisikliklere neden olan
sureclere iliskin anlayisimizi gelistirme konusundaki acil ihtiyagtan kaynaklanmistir. Politika yapicilar, dogru
tahmin modelleri olusturarak emisyon azaltma yontemleri, surdurulebilir ulagim politikalari ve altyapi
harcamalari hakkinda iyi bilgilendirilmis kararlar verebilirler.1sAyrica, CO2'nin kesin tahminlerizCikislar,
tlketicilerin arag secerken net tercihler yapmasini saglayabilir, cevre dostu sirls uygulamalarini vurgulayabilir ve
surdurdlebilir ulagimi destekleyebilir.

Bu calisma, arag CO2'sini tahmin etmek igin mevcut yéntemlerin sinirlamalarini ele almayr amaglamaktadir.2Gergek
dinya verilerinden yararlanan ve ¢esitli 6nemli avantajlar sunan hafif bir derin 6grenme (DL) modeli gelistirerek
emisyonlari azaltin:

1. Arag CO2'sini tahmin etmek icin gelismis teknikler kullanarak hafif bir DL modeli olusturun ve egitinzemisyonlari kapsamli veri
kiimelerinden dogru bir sekilde hesaplar. En dogru ve saglam tahmincileri segmek icin birden fazla algoritma karsilastirilir.

2. Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) entegrasyonu ile derin 6§renme modelini egitmek icin gercek diinya verilerini entegre ediyoruz,
bdylece ara¢ CO2'sini tahmin etmede gercekciligi ve dogrulugu artiriyoruz.2emisyonlar.

3. Minimum veri 6n isleme ile bir DL modeli gelistirerek hesaplama verimliligini ve dl¢eklenebilirligi saglayin, boylece
yerlesik emisyon tahmini ve diizenleyici kullanimda yaygin olarak benimsenmesi i¢in gercek diinya uygulanabilirligini
tesvik edin.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Kanada araglarina ve emisyon verilerine 6zgu olsa da, gelistirilen model
ve teknikler genellestirilebilir ve diger ulke ve bdlgelerdeki benzer veri setlerine uygulanabilir. Arag CO2
emisyonlar kuresel bir sorundur ve motor boyutu, yakit tiketimi ve arag tipi gibi faktoérlerden etkilenir. Bu
arastirmadan elde edilen 6ngoru teknikleri ve icgoruler, evrensel arag 6zelliklerini kullandiklari igin gesitli
cografi baglamlara uygulanir. Ayrica, bu calismada gdsterilen yontemler, emisyon standartlari, aracg tipleri
ve sUris kosullarindaki bélgesel farkliliklari hesaba katmak icin kolayca uyarlanabilen bir ¢ergeve sunarak,
CO2'yi azaltmaya yonelik ulusal ve uluslararasi ¢abalar icin dnemli hale getirirzemisyonlar.

Bu ¢alisma son CO'yu analiz etti2Cesitli arag tipleri ve birden fazla Greticiden gelen modeller icin emisyon
egilimleri. Bu ¢alisma, gesitli arag 6zelliklerinin CO2'yi nasil etkiledigini géstermek i¢in Kanada hukimetinin resmi
aclik veri web sitesinden alinan verileri kullanir.2emisyonlari. Veri hazirlama sireci, veri seti kalitesini ve tahmin
dogrulugunu artirmak igin titiz temizleme, veri mihendisligi ve dénulstlirme prosedurlerini igerir. Bu calisma,
CO'nun tahmin dogrulugunu artirmak icin gelismis derin 6grenme tekniklerini, 6zellikle cok katmanl bir algilayici
(MLP) mimarisini kullanir.2emisyonlari. Performans karsilastirmasi igin geleneksel makine 6grenme modelleri
belirtilse de, bu ¢alismanin temel odagi, daha dogru CO2 emisyonlari elde etmek igin gligli yonlerinden
yararlanan derin 6grenme yaklasimidir.,emisyon projeksiyonlari. Ayrica, Shapley Additive exPlanations grafikleri
gibi XAI metodolojileri, model yorumlanabilirligini iyilestirmek icin kullanilir. Bu entegrasyon yalnizca model
seffafligini artirmakla kalmaz, ayni zamanda ¢ok sayida arag 6zelliginin CO uzerindeki etkisine iliskin daha ayrintili
icgoruler saglaremisyon tahminleri, daha etkili emisyon azaltma planlarinin olusturulmasina olanak sagliyor.

Bu makalede, CO tahmininin derinlemesine bir analizini sunuyoruzzDerin 6grenme ve XAI tekniklerini
kullanarak araglardan kaynaklanan emisyonlar. Bslum'ilgili Caligmalar'Arastirmamiz igin bir baglam saglamak
amaciyla konuyla ilgili 6nemli literatiri gézden gegirin. Bolim'Yéntem'Veri toplama, 6n isleme, model gelistirme
ve degerlendirme tekniklerini iceren kullanilan yaklagimi agiklar. B6lim'Sonug Analizi'énerilen modelin
performansini degerlendiren sonuclari ve tartismalari sunar ve degerli basarilari tartisir. 'Sonug ve Gelecekteki
Calismalar'temel katkilari 6zetleyerek, eksiklikleri belirleyerek ve gelecekteki arastirma alanlari 6nererek sona
ermektedir.

Ilgili cahisma

Yapay zeka (AI) modelleri karbondioksit (CO2) emisyonunu azaltmada umut vadediyor2) emisyonlari gesitli mekanizmalar
araciligiyla. Calismalar, AI'nin CO2'yi 6nemli dlglide azaltabilecegini géstermistirzemisyonlar, ézellikle gelismis endistriyel
yapilara sahip bélgelerde1s,2oYapay Zeka algoritmalari, enerji agisindan verimli altyapi i¢in Olgiim ve Dogrulama (MV)
protokollerini gelistirerek hem eneriji tilkketiminde hem de emisyonlarda 6nemli azalmalara yol acar.210rnegin, ok genli
genetik programlama gibi yapay zeka teknikleri, CO modellemek ve optimize etmek icin etkili bir sekilde uygulanmistir.2
kémuirle calisan elektrik santrallerinde yakalama, emisyon tahminlerinde %99'un Gizerinde dogruluk elde etme22Bu Al
modelleri, CO'nun tasarimini ve operasyonel stratejilerini iyilestirmek icin degerli icgoruler saglarzyakalama sistemleri,
uzun vadeli karbonsuzlastirma ¢abalarina katkida bulunuyor22Ayrica, karbon emisyonlarini daha da azaltmak ve karbon
nétrligl hedeflerini desteklemek iin Al stratejileri sehir diizeyinde basariyla uygulandi.23.

Yapay zekanin kimya endustrisindeki uygulamasi, stiregleri optimize etme, emisyonlari tahmin etme ve
surdurulebilir uygulamalari destekleme yeteneg@i nedeniyle de taninmaya basladi. Bu katki, endustrinin net sifir
emisyona ve genel olarakz24Yapay zekanin karbon azaltimi Gizerindeki etkisi tlkeler arasinda degisiklik gésterir ve
yuksek karbon emisyonlu ve yuksek gelirli Glkelerde daha belirgin etkiler gézlemlenir. Bu ¢esitlilik, emisyon
azaltimi stratejileri tasarlarken endustriyel ve demografik yapilari dikkate almanin énemini vurgular2sBu bulgular
toplu olarak, yapay zekanin karbon nétrliginu ilerletmede oynadigr hayati rolt vurgulamakta ve politika 6nerileri
ve sUrdurulebilir kalkinma stratejileri icin icgoruler sunmaktadir.
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Kiresel CO2 emisyonunun yaklasik %16,2'sinden sorumlu olan ulastirma sektorizemisyonlari da yapay zeka
destekli gelismelerden faydalandizsRastgele Orman, Karar Agaci ve Regresyon Modelleri gibi makine égrenimi
(ML) algoritmalari, CO'yu dogru bir sekilde tahmin etmek icin kullanilmistir.2emisyonlar27Bunlar arasinda
Gradient Boosting Regression (GBR)'nin en etkili oldugu kanitlanmistir. Bu ML algoritmalari emisyonlari tahmin
ederken hem sosyoekonomik hem de ulasimla ilgili faktorleri dikkate alir2sRMSE (K6k Ortalama Kare Hatasi) gibi
Olcimlerle dogrulanan denetlenen makine 6grenimi regresyon yaklagimlari, CO'nun dogrulugunu artirmak igin
kullanilmistir.2emisyon tahminlerizoOzellikle CO2'nin gercek zamanli tahminizHindistan'daki otomobillerden
kaynaklanan emisyonlar, ML modelleri olusturmanin ve hassas tahminler elde etmek icin hiperparametreleri
optimize etmenin etkinligini géstermistirso.

Derin Sinir Aglari (DNN'ler), CO tahmininde populerlik kazandizemisyonlari, biyuk veri kimelerindeki
karmasik desenleri ve korelasyonlari analiz etme yetenekleri nedeniyle. Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM), Kapih
Tekrarlayan Birimler (GRU) ve Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) gibi gelismis derin 6grenme algoritmalari, arag
emisyonlarini dnemli bir basariyla tahmin etmek igin basariyla kullaniimistir.31. Bu algoritmalari birlestiren
entegre modeller, emisyon tahminlerinin dogrulugunu artirmada umut vadetmektedir. Ornegin, LSTM ve BiLSTM
modelleri CO tahmininde etkili bir sekilde kullanilmistir.2Motor hacmi, yakit tur( ve tiiketim oranlari gibi arag
ozelliklerine dayali emisyonlar32Ek olarak, derin sinir aglarini kullanan topluluk 6grenme tekniklerinin, arag enerji
verimliligini tahmin etmedeki belirsizligi azalttigi, dogrulugu ve saglamligi daha da artirdigi 6ne strilmustur.33.

Birden fazla model ve algoritmay: birlestiren topluluk yaklasimlari, karbonla ilgili parametreleri tahmin etmede
oldukga yorumlanabilir, dogru ve saglam olduklarini kanitladilar. Bu modeller, politika yapicilar ve cevresel karar alma
stirecleri icin paha bicilmez araglardirs43sOrnegin, araclardaki OBD-II portlari araciligiyla toplanan gercek zamanli sensér
verileri kullanilarak egitilen modeller, arag diizeyinde emisyonlarin izlenmesi igin 6lceklenebilir ve verimli yéntemler
saglamistir.3sBelirli bir makine 6grenme modeli olan UWS-LSTM, CO'nun kesin tahminlerini géstermistirzHibrit araglardaki
emisyonlari azaltarak, hizli ve verimli sonuglar gerektiren akilli arag uygulamalari icin oldukga etkili hale getirirsz.

Aciklanabilir AT modelleri, CO tahmininde farkli dizeylerde hassasiyet gdstermistirzaraclardan kaynaklanan
emisyonlar. Calismalar, ENGM(1,4) gibi gelismis dogrusal olmayan ¢ok degiskenli modellerin, ulagim sektéru
emisyonlarini tahmin etmede geleneksel istatistiksel modellerden daha etkili oldugunu ve ustiin dogruluk elde
ettigini gostermistir.3sAyrica, ileri beslemeli sinir aglari (FFNN), uyarlanabilir ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemleri
(ANFIS) ve LSTM gibi gelismis Al yaklagimlari, CO2'yi tahmin etmek icin kullaniimistir.2emisyonlar, LSTM'nin
ozellikle yiksek dogruluk gostermesiyle3oEk olarak, serit degistirme kararlari icin Shapley Eklemeli
Acliklamalarinin (SHAP) kullanilmasi, AI model kararlarini etkileyen faktorler icin net ve anlasilir agiklamalar
sunmus ve bodylece bu modellerin yorumlanabilirligini ve glvenilirligini artirmistir.4o.

Ozetle, yapay zekanin CO2 emisyonunu azaltma potansiyelizemisyonlar enerji, kimyasallar ve ulasim gibi cesitli sektérlerde

yaygin olarak taninmaktadir. Yapay zeka yalnizca sirecleri optimize etmekle ve emisyonlari tahmin etmekle kalmaz, ayni zamanda
surdurdlebilir uygulamalari destekler ve politika yapimini bilgilendirir. Yapay zekanin emisyon azaltma ¢abalarina entegrasyonu,

karbon nétrligine ulasma ve kiiresel lcekte iklim degisikligini ele alma yolunda kritik bir yol temsil eder. Literatiir incelemesinin

genel gériinimu Tablo'da verilmistir1

Referans. | Vleri seti Ornek Kesinlik Sinirlama
Mevcut veri kimelerine dayanir, gergek zamanli veya gesitli veri
32 Kanada hiakumetinin agik veri portali LSTM ve BiLSTM R2= %93,78 | kaynaklarinin yakalanmasini zorlastirir, dinamik emisyon
senaryolarina uyumu etkiler.

41 PEMS sistemi ve OBDII arayuzu kullanilarak yol testlerinden . _o Dogrulama katsayilari (R2 = 0,61, MSE = 0,77), tahmin
toplanan veriler Gradient Arttirma R2=%61.26 performansinda iyilestirmeye ihtiyag oldugunu géstermektedir.

42 Otomotiv endUstrisi veri seti, NEDC ve WLTP testlerine dayali R2 degeri< | Igten yanmali motorlara sahip binek otomobillere
yakit tiketimi Fortenalt 98.00% odaklanilarak, kapsam bu arac tipiyle sinirlandiriimistir.

43 o - . - LightGBM, XGBoost, 0 Modelde ek yiikler, striict davranislari ve trafik
Japonya'daki elektrikli araglardan gergek diinya GPS izleme verileri ANN ve LR R2=%98,00 Kosullart gibi faktorler g6z ardh ediliyor.

44 Sabit durum kosullarinda akiskan yatakli gazlastiricilari kapsayan literatiirden . _ Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) ihtiyacini vurgular ancak XATI'yi

radient Arttirm R2=%84,

veriler Gradient Arttirma %84,68 benimsemenin daha genis kapsamli etkilerine deginmez.

37 Hibrit arag performansindan ve 20'den fazla operasyonel . _ Veri seti standardizasyonu ayrintili degil, bu da yeniden
parametreden SprintIR-R 20 CO kullanilarak toplanan verilersensér UWS-LSTM R2=%97,50 aretilebilirligi etkiliyor.

45 Kanada Hikiimeti'nin hafif hizmet araclarina iliskin veri seti (2017-2021) Tek t?leglg,kenll polinom R2=%98,60 Tahmini yalflt tullfet\mllwgm d‘ah? YUk,SER performansli bir model ve

Gerileme daha fazla 6zellige sahip veri kimesinden yoksundur.

46 Cin'in Hangzhou kentindeki 103.831 hafif hizmet tipi benzinli aracin I/ NN, RF, XGBoost ve R2=%88.00 | YaInzca ORRS verilerine dayanmaktadir ve bu da yuksek/disuk
M kayitlarina karayolu uzaktan algilama 6l¢iimleri baglandi Ensemble modeli ' emisyonlu araclari yanlis tanimlayabilir.

47 Dunya Bankasi, Turkiye Karayollari Genel Mudurltga ve Turkiye MLP, XGBoost ve R2=%08.86 Girig degerlerinin korelasyon etkisine dayali sadece
Istatistik Kurumu verileri SVM B dért senaryo incelendi.
Tasinabilir Emisyon Ol¢iim Sisteminden (PEMS) NOx kaydi radient Arttirm.

45 as) ap misyo Olctim Sisteminden ( o S)A o S ,Co ayd G ac.i ent Artirma R2=%99,00 | Tahmin dogrulugu, minimum giris 6zellikleriyle siniriidir.
verilerizve dizel araglardan kaynaklanan diger kirleticiler Gerileme

49 Cesitli frenleme olaylarinin gergek diinya stirtis kosullarindan R2=%83.00 Veri seti 600 frenleme olayiyla sinirlidir ve tiim senaryolari tam
toplanan veriler e cugendrme il olarak temsil etmemektedir.

50 | Acik Enerji Veri Girisimi (OEDI) veri kiimesi ML Topluluk Modeli 94.70% Model maliyetlive hesaplama yogunlugu gerektiren bir modeldir.

Tablo 1Literatlir taramasinin genel géridnima.
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Sekil 2. Makalede anlatilan tum sureci, veri toplamadan model degerlendirme ve yorumlamaya kadar
gOsteren metodoloji diyagrami.

Degigken Tanim Ornek Degerler

Yapimci Arag Ureticisi ACURA, TOYOTA, FORD

Ornek Aracin belirli modeli ILX, MDX 4WD, RDX Dért Tekerlekten Gekis

Arag Sinifi Arag tipinin siniflandiriimasi KOMPAKT, SUV - KUGUK, ORTA BOY
Motor Boyutu (DM3) Motor hacmi (desimetre kip) 2,2.4,35

Silindirler Motor silindir sayisi 2,4,6

Bulasma Arag sanziman tipi AS5, M6, AV7

Yakit Tard Kullanilan yakit tiiri Z (Belirli bir turl belirtir, 6rnegin benzin, dizel)
Yakit Tuketimi Sehir (L/100 km) Sehir ici yakit tiketim orani litre/100 km 9.9,11.2,6

Yakit Ttketimi Karayolu (L/100 km) 100 km'de litre cinsinden karayolu yakit tiketim orani 8,5,9,6,5,9

Yakit Ttketimi Comb (L/100 km) 100 km'de litre cinsinden kombine yakit tiiketim orani 6.7,7.7,5.8

Yakit Tiketimi Comb (mpg) Mil basina galon cinsinden kombine yakit tiiketim orani 33,29, 48

Ortak2Emisyonlar (g/km) Kilometre basina karbondioksit emisyonlar 196, 221, 136

Tablo 2. Veri kiimesi 6zelliklerinin agiklamasi.

Yontemler ve materyaller

Bu ¢alismanin metodolojisi, CO2'yi kapsamli bir sekilde tahmin etmek icin yalnizca derin 6grenme tekniklerine odaklanmaktadir.2
araglardan kaynaklanan emisyonlar. Streg 6n isleme ve veri toplama ile basladi, ardindan MLP modeli
olusturuldu. Ek olarak, tahminlerin yorumlanabilirligini ve guvenilirligini artirmak icin agiklanabilir AI (XAI)
yontemleri, 6zellikle Shapley Eklemeli Aciklamalar (SHAP) kullanildi. Bu ¢alismada kullanilan metodolojinin
genel bir gérunumu Sekil'de gosterilmistir2.

Veri toplama ve kesfi

Kaggle'dan elde edilen bu calismanin veri seti, CO'nun nasil ¢alistiina dair kapsamli bilgiler sunmaktadir.2
emisyonlar gesitli arag parametrelerine bagli olarak degisir. Veri seti, yedi yillik bir dénemi kapsayan Kanada
hikimetinin resmi agik veri web sitesinden veri derlerVeri seti7 yillik bir zaman diliminde 12 situn ve 7385 satir
iceren veri seti kapsamli bir bilgi kaynagidir. Arag modelleri, yakit tlrleri, sanzimanlar, sehir ve otoyol yakit
tlketim derecelendirmeleri ve CO hakkinda bilgilerzemisyon seviyeleri hepsi dahildir. Tablo2 Veri setinin
ozelliklerine, agiklamalarina ve iliskili degerlerine genel bir bakis sunar.

Veri setindeki "uel Consumption Comb (mpg)" sttunu baslangicta yakit tiketimini galon basina mil
(mpg) olarak gostermek icin eklenmistir. Ancak, ek analizler bildirilen degerlerin 100 km basina litre (L/100
km) ile galon basina mil (mpg) arasindaki normal dénlstumle eslesmedigini ortaya koymustursiDogru
doénusim formald su sekildedir:

_ 235215
L/100km
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Bildirilen “Yakit Tuketimi Comb (mpg)” degerleri ile donustirme prosediri kullanilarak tahmin edilen beklenen
degerler arasindaki tutarsizlik nedeniyle, bu sttun veri setinden kaldirildi. Bunun yerine, 100 km basina litre (L/
100 km) cinsinden yakit kullanimini yansitan siitun ek analiz ve modelleme igin kullanilacaktir.

CO analizinden belirgin bir desen ortaya ¢iktizarag modeline gore emisyonlar: SRT, Rolls Royce ve
Lamborghini gibi yuksek performansh motorlara sahip araglar en ylksek emisyonlara sahipken, Smart ve
Honda gibi yakit tasarruflu modeller en disik emisyonlari sergiledi. Bu gdzlem, buyuk motorlarin daha
fazla CO Urettigi teorisiyle tutarhdirz.

Bu gozlemleri 6lgmek icin ortalama CO'yu hesapladik2Gorsellestirmede g0dsterilen 41 farkh arag modeli igin
emisyonlar. Ortalama, veri setini arag Ureticisine gore gruplandirarak ve asagidaki formili uygulayarak tahmin
edildis2:

N
Ortalama CO2Emisyonlar = N Ortakasen (2)

Ben=1

NeresiANbelirli bir arag modeli i¢in toplam giris sayisini temsil eder veOrtak2s,CO'yu belirtirzHer giris igin
emisyonlar.

Sekilde gosterilen bu analiz3, arag tasariminin cevresel etkiyi nasil etkiledigine dair bilgilendirici
bilgiler sunuyor ve tahmini analiz icin 6zellik se¢ciminde emisyonlarin dikkate alinmasinin 6nemini
vurguluyor.

Kanada'da yedi yillik bir siire boyunca toplanan veri setini analiz ederken, her sirket tarafindan
Uretilen araglarin dagihmi ¢arpikti. Ford en fazla arabaya (623) sahipti; ancak ortalama CO2
emisyonlar nispeten ihmliydi. Bu ayrim, Ford'un buyuk arag sayisinin (623 araba)x 270 g/km/araba =
168.210 g/km CO2emisyonlar) toplam emisyonlara 6nemli 6l¢iide katkida bulunur, arag basina en
yuksek ortalama emisyona yol agmaz. Buna karsilik, SRT veri setinde en az otomobile sahipken,
Chevrolet arag sayisi bakimindan ikinci en blyuk Ureticiydi. Sekil4Her Ureticinin Urettigi arag sayisina
genel bir bakis sunarak, bunlarin toplam CO2 emisyonuna katkilarini gosterirzemisyonlar.

Cesitli yakit turleri igin yakit kullanim egilimlerinin analizi, Sekil 1'de gosterildigi gibi bazi dikkate deger
kalplari ortaya gikardi.5Yakit turleri arasinda etanol ("E" olarak gosterilir) en yuksek yakit tiketimini gdsterdi. Bu
artan tiketim, etanollin benzine kiyasla daha disuk enerji yogunluguna baglanabilir. Buna karsilik, "X" (normal
benzin), "Z" (premium benzin) ve "D" (dizel) olarak etiketlenen yakitlar daha dusuk yakit tiiketim seviyeleri
gOsterdi. "N" ile gOsterilen dogdal gaz veri setine dahil edilmis olsa da, yalnizca bir arag bu yakiti kullandi ve bu
nedenle Sekil'de belirgin bir sekilde gosterilmedi.6sinirli temsiliyetinden dolay!.

Figlr6etanollin daha yiksek yakit tiiketimine ragmen CO2 emisyonunun daha ylksek oldugunu géstermektedirzemisyonlari diger
yakitlarin, ézellikle benzin ve dizelin emisyonlariyla karsilastirilabilir. Bu, etanoliin daha fazla yakit gerektirebilecegini gosterirken

Mean CO2 Emissions by Vehicle Make
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Sekil 30rtalama CO2Arag Markasina Goére Emisyonlar: Bu sekil, arag modelleri ile CO arasindaki iliskiyi gostermektedir.2emisyonlarini
belirlemek, daha yiksek emisyonlara katkida bulunan tasarimlari belirlemeye yardimci olmak ve tahmini analizimizde &zellik segimine
rehberlik etmek.
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Sekil 4Ureticiye (Sirkete) Gore Uretilen Arac Sayisi: Bu rakam, araclarin (ireticiye gére dagilimini gésterir ve
genel CO2 Uzerindeki etkilerini vurgular.2emisyonlari. Bu i¢gori, modelleme asamasinda Ureticiyle ilgili
kategorik degiskenlerin ele alinmasina rehberlik eder.

Fuel Types and Their Consumption

Fuel Type
250 1 — z

gaot

0 T T T T T T T T
5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 22.5

Fuel Consumption Comb (L/100 km)

Sekil 5Yakit Tirtine Gore Yakit Tiketiminin Histogrami: Bu sekil, yakit tirlerinin CO2'nin temel bir 6ngdriicisu olan yakit
tiketimini nasil etkiledigini géstermektedir.2emisyonlari. Bu egilimleri analiz etmek, yakit turl secimlerinin model tahminleri
ve emisyonlar (zerindeki etkisine iliskin anlayisimizi gelistirir.

kilometre, orantili olarak daha ytliksek CO tretmezzemisyonlari. Veri setindeki araclarin gogu CO yayar2Yakit
tipinden bagimsiz olarak 200 ila 300 g/km araliginda, etanol ise bu arahgi biraz asiyor.

CO'nun ozeti2Tabloda gosterilen emisyon veri seti3tanimlayici istatistikler kullanilarak saglanir. Motor hacmi
(ES) litre, silindir sayisi, sehir ii, otoyol, kombinasyon yakit tiketimi (FC) (100 km'de litre), CO gibi 6nemli ayrintilar
2emisyonlar (kilometre basina gram) ve toplam gdzlem sayisi tabloda listelenmistir. Gérdugumuz gibi, 1,35 litrelik
bir standart sapma ve 3,16 litrelik bir ortalama motor boyutu vardir. Istatistikler ayrica 0,9 litreden 8,4 litreye
kadar degisen cesitli motor boyutlarini da géstermektedir. Bu tablo ayrica CO'daki farkliliklar hakkinda bilgi saglar
2emisyonlari ve farkli arabalar arasindaki yakit kullanimini. Bu ¢zet, CO'yu etkileyen degiskenlere yonelik ek
arastirma icin cerceveyi olusturur2emisyonlar.

Sekildeki korelasyon isi haritasi kullanilarak &zellikler arasindaki baglantilar (nesne 6zellikleri harig)
analiz edilerek ilging egilimler bulundu.7Motor hacmi, silindir sayisiyla (0,93) saglam bir pozitif korelasyon
ve yakit tuketimi dlcimleriyle orta derecede guglu bir korelasyon gostermektedir: sehir (0,83), otoyol (0,75)
ve kombine (0,81) ve CO2emisyonlari (0,85). Bu, daha fazla silindire sahip daha buytk motorlarin
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Fuel Consumption vs CO2 Emissions
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Sekil 6. CO Dagilim Grafigi2Yakit Tuketimine Gére Emisyon: Bu rakam CO2 emisyonunu karsilastirir2Yakit tirlerine gére emisyonlarin

dagilimini ve bunlarin gevresel etkilerini vurgulamaktadir.

Istatistik ingilzee @ | Silindirler | FC Sehir (L/100 km) FC Otoyolu (L/100 km) FC Comb. (L/100 km) | OrtakzEmisyonlar (g/km)
Saymak 7385 | 7385 7385 7385 7385 7385

Anlam 3.160 |5.610 12.55 9.040 10.98 250.6

Standart Sapma 1.350 | 0001 3.500 2.220 2.900 58.51

Asgari 0,900 | 0003 4.200 0004 4.100 0096

Medyan 0003 | 0006 12.10 8.700 10.60 0246

Maksimum 8.400 | 0016 30.60 20.60 26.10 0522

Tablo 3. Ara¢ parametrelerinin tanimlayici istatistikleri.

(0,93) genellikle daha yuksek yakit tiketimine yol acar, sehir igi tiketim en gucla iliskiyi gosterir. Ek olarak, daha yuksek
sehir ici yakit tiketimine sahip araglar genellikle daha yiiksek otoyol ve kombine yakit tiketimine sahiptir, bu da bu
olgtimler arasindaki yuksek korelasyonlarla gosterilmistir (hepsi 0,94'Un Uzerindedir). Bu, sehir ici strls sirasinda daha
fazla yakit tiketiminin otoyollarda ve genel olarak daha yiuksek tiketimle iliskili oldugu fikrini glglendirir. Korelasyon
analizi Python kullanilarak, veri isleme icin Pandas ve isi haritasi olusturmak igin Seaborn kullanilarak yaratalmastar.

Veri On isleme

Veri 6n isleme, modelin tahminlerinin kalitesini dogrudan etkiledigi icin herhangi bir derin 6grenme
modellemesinde énemli bir adimdir. Bu ¢alismada, veri setinin temiz, yapilandiriimis ve analize hazir oldugundan
emin olmak i¢in kapsamli ve metodik bir 6n isleme asamasi gergeklestirdik. On isleme, eksik degerleri ele almay,
degiskenleri donusturmeyi, aykiri degerleri ele almayi ve verileri derin 6grenme kanali icin hazirlamayi icerir. Bu
siirecin amaci, modelin performansini engelleyebilecek tutarsizliklari veya anormallikleri ortadan kaldirmakti. On
isleme is akisi, asagida ana hatlari verilen birkag énemli adimi iceriyordu:

Veri temizleme

* Eksik ve bos degerler:Veri kiimesindeki eksik veya bos degerler, ézellikle dnemli degiskenler eksik oldugunda, model
egitiminde 6nyargiya veya yanlisliklara yol agabilir. Veri kiimesi her iki deger icin de kontrol edildi.

* Yinelenen Degerler:Veri setindeki yinelenen kayitlar sonuglari carpitabilir ve belirli gézlemleri asiri temsil
ederek yanlis model sonuglarina yol agabilir. Yinelenen satirlari belirlemek i¢in kapsamli bir kontrol yapildi.
Verilerdeki herhangi bir girdinin yinelenen olup olmadigi belirlendikten sonra degerler elendi. Bu, analizin
carpitilmasini dnler ve her veri noktasinin farkl bir gézlemi temsil etmesini garanti eder.

Veri mihendisligi ve déndisiimii

Veri muhendisligi, derin 6grenme modellerinin tahmin yetenegini gelistirmek icin cok 6nemlidir. Calismamizda, veri setini
hazirlamak ve degistirmek icin cesitli stratejiler kullandik ve modelin CO'yu dogru bir sekilde tahmin edebilmesini sagladik
2Farkl arag 6zelliklerine dayali emisyonlar. Veri setini hazirlamak icin asagidaki ydntemler uygulandi:

* Aykiri Deger Tespiti ve Kaldiriimasi: Z-puani analizi kullanilarak aykiri degerler belirlendi ve veri setinden cikarildi. Bu
asama, asiri degerler tarafindan tetiklenen carpik model tahminlerinden kaginmak icin kritik Sneme sahiptir.
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Sekil 7. Arag Ozelliklerinin Korelasyon Isi Haritasi: Korelasyon isi haritasi, 6zellikle motor boyuty, silindir sayisi ve yakit
thketimi élcimleri olmak tzere temel sayisal 6zellikler arasinda guglu iliskiler oldugunu géstermektedir.
Bu, model performansini etkileyebilecek ¢oklu dogrusalliga isaret ediyor ve daha iyi yorumlanabilirlik igin 6zellik segiminde
yardimci oluyor.
6grenme surecini etkiler. 2,6'dan blyuk bir z puanina sahip veri noktalari aykiri degerler olarak ilan edildi ve elendi, bdylece
modelin temiz veriler Gizerinde egitilmesi saglandi.
XBen—,
ZBen= et (3)

NeredeXgenbireysel bir veri noktasidir,uverilerin ortalamasidir veostandart sapmadir.

* Kategorik Ozellik Kodlamasi: Kategorik degiskenleri (marka, model, arac sinifi, sanziman ve yakit tiirii gibi)
modele uygun sayisal gdsterimlere donusturmek icin 6nce tek sicak kodlamayi kullandik. Bu yaklasim her
kategoriyi ikili situnlara bélerek modelin bu degiskenlerden etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. Ancak, her
kategori i¢in ortalama hedef degerini hesaplayan ve bunu ortalama degerlerle degistiren hedef kodlamayi da
degerlendirdik. Hedef kodlama boyutsalligi azaltabilse de, tek sicak kodlamanin modellerimizdeki SHAP
degerlerinin yorumlanabilirligini iyilestirdigini kesfettik.

* Normalizasyon ve Ol¢ekleme: Her 6zelligin modelin performansina esit katkida bulunmasini saglamak icin,
sayisal 6zellikler min-maks 6lceklendirildi. Bu dlgeklendirme yontemi, her 6zelligi ortak bir araliga (O ila 1)
doénulsturerek, degisen birimlerin ve buyukluklerin etkisini azaltir. Bu, 6zellikle farkl 6lgeklere sahip yakit
tuketimi ve motor boyutu gibi 6zellikler icin ok dnemliydi. Min-maks 6l¢eklendirme denklemi sudur:
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X — Xdakika
Xolgeklendirilmis=  —_______ (4)

Xmaksimum —Xdakika
NeresiXmaksimumVe Xdakikasiraslyla minimum ve maksimum degerlerdir.

Ozetle, veri miihendisligi siireci kapsamliydi ve modelin tahmin yeteneklerini gelistirmeyi amacliyordu. Veri
hazirlamada kullanilan yéntemleri ve bunlarin veri kiimesi tGzerindeki etkilerini ayrintili olarak agiklayarak, bu
tekniklerin genel analiz ve modelleme ¢abalarina nasil katkida bulunduguna dair daha net bir anlayis sagliyoruz.

Veri kiimesinin béliinmesi ve dogrulanmasi

Bu calismada modelin performansi ve saglamhgi 5 katli capraz dogrulama teknig@i kullanilarak titizlikle
degerlendirildi. Bu yaklasim modeli gérilmemis verilere basarili bir sekilde genellestirerek asiri uyum
olasiligini azaltir ve bulgularimizin dogrulugunu artirir. Veri seti sistematik olarak bes esit bélime ayrildi ve
su sekilde gosterildi:Di, D2, D3, Da,Ve DsCapraz dogrulama surecinin her yinelemesinde, bu bélimlerden
dordd modeli egitmek icin kullanildi ve kalan bolim dogrulama kuimesi olarak hizmet etti. Bu sureg
matematiksel olarak asagidaki gibi temsil edilebilir:

Egitim Seti =Dgen icinBene {1,2,3,4,5} (5)
Dogrulama Seti =D,  icin J€{1,2,3,4,5}, J#Ben (6)

Bu capraz dogrulama prosedurd, her alt kiimenin dogrulama kiimesi olarak bir kez kullanildigindan emin olmak igin bes kez
tekrarlandi. Genel sureg asagidaki gibi 6zetlenmistir:

1.Tekrar 1:

* Eqitim Dz, Ds, Da, Ds
» Dogrulama agik D1

2.Tekrar 2:

* EgitimD1, D3, Da, Ds
» Dogrulama agik D2

3.Tekrar 3:

« EqitimDn, D2, D, Ds
» Dogrulama agikD3

4.Tekrar 4:

* EgitimD1, D2, D3, Ds
+» Dogrulama acikDs

5.5. Tekrar:

* EGitimD1, D2, D3, Da
» Dogrulama agik Ds

5 katli capraz dogrulama yontemi, birden fazla veri bdlimini test ederek model genellemesinin daha mesru bir
tahminini saglar ve béylece asiri uyum olasiligini azaltir. Bes yinelemenin tamaminda performans 6l¢timlerini ortalama
alarak, modelin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirdik. Bu yaklasim, bulgularin belirli bir egitim-test
bélinmesinden asiri derecede etkilenmemesini saglayarak, modelin éngéricl yeteneklerinin daha guvenilir bir
degerlendirmesini sunar.

Model yapimi

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanan makine égrenmesinin bir alt kiimesidir ve verilerdeki karmasik
desenleri ve iliskileri kesfetmek icin yararl bir yontemdirsaDerin 6grenme modelleri, ham verilerden anlamli
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarmalarina olanak taniyan, birbirine bagli néronlarin ok sayida katmanindan
olusmasi bakimindan tipik makine 6grenme algoritmalarindan farklidir.saDerin 6grenme modelleri ézellikle CO'da
faydali olabilirzemisyon tahmini, arag 6zellikleri ve emisyonlar arasindaki dogrusal olmayan iliskileri ydnetme
kapasiteleri nedeniyle. Cok katmanl mimarileri nedeniyle, derin 6grenme modelleri bu karmasik etkilesimleri
geleneksel makine 6grenme modellerinden daha verimli bir sekilde yakalayabilir, bu da bu tir karmasikliklarin
ele alinmasini zorlastirirssCO gibi regresyon problemleri icin gesitli derin 8grenme mimarileri uygundur2emisyon
tahminissBu bdlumde 6nerilen mimari ve gelistirme prosedurleri sunulmaktadir.

Onerilen model gelistirme
Bu calisma CO'yu tahmin etmek icin yeni bir yaklagim ortaya koydu2Arag niteliklerinden kaynaklanan emisyonlar. Cok
katmanl algilayict (MLP) mimarisi kullanarak hafif bir derin 6grenme modeli olusturduk. Sinir agi olan MLP'ler
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femecceeo---.-Mputfeatures ___________.

Cylinders

Trans.

EXR
A

temeller, birbirine bagh néronal katmanlardan olusur. Bu yéntem, giris 6zellikleri ile hedef degdisken (CO)
arasindaki karmasik baglantilari belirlemek icin derin 6grenmenin glictinden yararlanirz(emisyonlar).

Giris Bicimi: Onerilen derin 6grenme modeli icin giris verileri, Tablo'da aciklandigi gibi arac nitelikleriyle
ilgili birden fazla 6zellige sahip bir veri kiimesinden olusur.2Bu &zellikler, Marka (arag Ureticisi), Model,
Arag Sinifi (VC), Motor Hacmi (ES), Silindir Sayisi ve Yakit Tipi (FT) gibi niteliklerin yani sira, sehir ici yakit
tuketimi (FCCity), otoyol yakit tiiketimi (FCH) ve kombine yakit tiketimi (FCcomb) gibi cesitli dlcumleri icerir.

Bu calismada, her biri dogrusal olmayanlik icin ReLU aktivasyonuna sahip, yogun sekilde baglanmis ¢oklu katmanlar kullanildi.
Tasarim, bir giris katmanindan, her biri 128, 64 ve 32 nérona sahip (g gizli katmandan ve son ¢ikti katmaninda tek bir regresyon
(dogrusal aktivasyon) néronundan olusur.

Model, 6zellikle buyuk 6lcekli modellerde etkinligiyle bilinen oldukga verimli bir arag olan Adam optimizer
kullanilarak olusturulmustur. Ortalama karesel hata (MSE) kayip fonksiyonu da kullanilmistir. Tasarim,
TensorFlow'un Keras Uygulama Programlama Arayizii (API) kullanilarak kolaylastirilmistir. Sekil8®Onerilen derin
6grenme modelinin mimarisinin gorsel bir temsilini saglar.

Onerilen modelin amaci CO2'yi tahmin etmektirzsaglanan veri setini kullanarak emisyonlar. Formiile edilmis haliyle
form, model mimarisi su sekildedir:

Giris: Xiren (sekil: (n, m)) (7)

Gizli 1: Hmn=RelLU (Xtren -By+ By @)
(sekil: (N,128))

Gizli 2: /'/(2)=ReLU/-I(1)-(B(2)+B(2) ) 9)
(sekil: (NV,64))

( )

Gizli 3: Hz=ReLUH2) B3+ B3) (10)
(sekil: (N,32))

Giktr: Evetiahmin=H(3)-Bayt B4y (11)

(sekil: (A1)

Verilen sinir agi mimarisinde, girdiden ¢iktiya kadar tim sureg, her biri belirli bir katmani veya islemi
ayrintilandiran cesitli denklemler araciligiyla izlenebilir. Denklemde tanimlanan girdi katmani (7), egitim
verilerini kullanir Xirensahip olan Nornekler ve Mozellikler. Denklem (8) ilk gizli katmani tanimlar H1)

RelLU aktivasyon fonksiyonu, girdilerin agirliklarla birlestiriimesinden sonra kullanilir Buyve ényargilar Ba)

Hidden Layer 1

Input Layer Hidden Layer 2

Hidden Layer 3

Output Layer;

X
X%

V

VA

EIN<L
X7

X
\N—
9,900

32
64 W3

) Wo
128

Sekil 8. Onerilen CarbonMLP Modelinin Mimari Diyagrami: Ug gizli katmana (sirasiyla 128, 64 ve 32 néron) sahip
giris katmanini ve tek bir regresyon néronuna sahip cikis katmanini gésterir. Her katman, dogrusal aktivasyon
kullanan son ¢ikis katmani harig, ReLU aktivasyon fonksiyonlarini kullanir.
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. Sonraki gizli katmanlarda daha fazla déniisim meydana geldi. Ikinci gizli katman Hi)Denklem (ile temsil edilir9),
yine ReLU fonksiyonunu kullanarak. Ancak, ilk gizli katmandan gelen giktilar yeni bir agirlik kiimesiyle islenir Bayve
ényargilar Bz Uclinci gizli katman, Denklem (‘de ayrintili olarak agiklandigi gibi benzer bir deseni izledi.10),
agirliklari kullanarak ikinci gizli katmanin ciktisini islemeB3jve 6nyargilar B3). Ag giktisi Evetiahmin, tahmin ediyor
Ortak2emisyonlari, Denklem ( kullanilarak hesaplandi11). Bu ¢ikti, son agirlik kimesini kullanarak Gg¢tinct gizli
katmanin aktivasyonunun islenmesinin sonucudur.Ba4yve 6nyargilar BaHer adim agirliklara dayanir Bienve
6nyargilar BisenHer katman igin, agin 6grenme ve girdi verilerine dayali dogru tahminler yapma yetenegini ileri
tasimak.

Optimize edilmis parametreler

Derin 6grenme modelimiz, glvenilir ve tutarli CO saglamak icin gesitli hiperparametreler kullanilarak kapsamli bir
ince ayardan gecirildizemisyon tahminleri. Birden fazla yapilandirmayi degerlendirdikten sonra, 6nerilen mimari
icin en uygun ayarlari belirledik. Secilen tasarim, dogrusal olmayanlik icin ReLU aktivasyonunu kullanir ve
verimlilik ile karmasiklik arasinda etkili bir denge kuran ug gizli katmandan olusur. Ortalama Karesel Hata (MSE)
kayip fonksiyonu, regresyon hedeflerimizle iyi uyum saglarken, Adam optimize edicisi egitim verimliligini artirir.

Asiri uyumu azaltmak igin, model, verilerden etkili 6grenmeyi garantilemek icin 5 katli capraz dogrulama
yaklasimi kullanilarak 8'lik bir toplu boyutla 100 dénem icin egitildi. Bu dikkatlice segilmis hiperparametreler,
CO'yu tahmin etmede modelin saglamhgini ve dogrulugunu 6nemli 6lctde iyilestirdizemisyonlar. Tablo4 Model
optimizasyon slrecinde yer alan gesitli hiperparametreleri ayrintili olarak aciklayarak, performansi optimize
etmek icin kullanilan stratejilere iliskin kapsamli bir genel bakis saglar.

Agiklanabilir AI yorumu

aciklanabilir AI (XAI) yontemleri, modellerin yorumlanabilirligini artirmak ve tahminleri etkileyen unsurlara iliskin icgoruler
saglamak icin tasarlanmistir. Bu ¢alismada, ézelliklerin CO Gzerindeki etkisine iliskin icgéri elde etmek igin saglam XAI
tekniklerini, 6zellikle SHapley Eklemeli agiklamalari (SHAP) kullandikzemisyon projeksiyonlari. SHAP Ozeti, selale, kuvvet ve
bagimlilik grafikleri dahil olmak Gzere bir dizi gorsellestirme kullandik.

SHAP (SHapley Katkisal Agiklamalari)
SHAP degerleri, her birinin katkisini nicellestirerek bireysel tahminleri agiklamak icin saglam bir cerceve
sunar.Benincmodelin ¢iktisina 6zellik. Ozellik icin SHAP deg@eri asagidaki denklem kullanilarak hesaplanir:

S M - )i

3S-APBen: ¢O(F) + M

(HA - P(F) (12)
1

Neresi; SAPsenSHAP degerini temsil eder Berincidzellik, go(Amodel ¢iktisinin temel katkisini belirtir, F
Giris 6zelliklerini 6ngérulen CO'ya esleyen dnerilen CarbonMLP modelidiremisyonlar, Mozelliklerin
toplam sayisidir.

Ozelliklerin katkisini hesaplamak icin SHAP yéntemi, 6zellik degerlerinin ve ilgili ciktilarinin tim olasi
kombinasyonlarini dikkate alarak, modelin tahmininin girdi ézellikleri arasinda adil bir dagitimini saglar. Bu, her
ozelligin katkisinin diger tum 6zellikler baglaminda degerlendirildigi ve etkilesimlerin diizgiin bir sekilde hesaba
katildigr anlamina gelir. Bu calismada kullanilan 6zellikler ve agiklamalari Tablo'da listelenmistir2Bunlar, arag
ozelliklerinin CO2'yi nasil etkiledigini anlamak icin 6nemli olan marka (arag Ureticisi), model, arag sinifi, motor
hacmi, silindirler ve yakit tipi gibi niteliklerin yani sira gesitli yakit tiketimi 6lcimlerini (sehir, otoyol, kombine)
icerir.2emisyonlar. SHAP degeri, her bir 6zelligin model ¢ikti tahminleri Gzerindeki etkisini agiklar. SHAP degerleri
yalnizca bireysel 6zelliklerin katkilarini nicellestirmekle kalmaz, ayni zamanda arag 6zelliklerinin emisyonlari nasil
etkiledigine dair daha derin bir anlayisa da olanak tanir.Ortakzemisyon

Hiperparametre Deger

Gizli Katman Sayisi 3

Gizli Katman Basina Néron Sayis 128, 64, 32

Aktivasyon Fonksiyonu ReLU (Gizli Katman) Dogrusal (Cikis Katmani)
Optimizasyoncu Adem

Kayip Fonksiyonu Ortalama Karesel Hata

Caglar 100

Toplu Boyut 8

Dogrulama Bélmesi 5-Katli

Tablo 40nerilen CarbonMLP modelinin optimize edilmis hiperparametreleri.
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tahminler. Bu metodoloji model seffafligini artirir ve paydaslarin analize dayal bilingli kararlar
almasina yardimci olur.

SHAP ozet grafigi

SHAP &zet grafigi, her 6zelligin ortalama mutlak SHAP degerinin 6nemine iliskin genel bir gérinim saglar. Bu,
onemli 6ngoricilerin ve model 6ngoruleri Gzerindeki 6zel etkilerinin tanimlanmasini saglayarak model
yorumlama ve dogrulamaya yardimci olur. Denklemde (13), NeredeAozelliklerin sayisini temsil eder. Grafik
asagidaki gibi hesaplandi:

) Y
SHAP Ozeti Grafigi = | SAPsen| (13)

Ben=1

SHAP selale arsast

SHAP selale grafigi, her bir 6zelligin temel degerdeki dedisime nasil katkida bulundugunu gostererek, bireysel
tahminlere iliskin ayrintil icgoriler sunar. Bu, model giktilarini ve olasi gelistirme alanlarini etkileyen degiskenleri
vurgulayarak belirli tahminleri yorumlamayi kolaylastirir. Denklemde (14), asagidaki sekilde hesaplanir:

2
SHAP Selale grafigi = Temel Deger + SAPBen (14)

Ben=1

SHAP kuvvet grafigi

SHAP kuvvet grafigi, her bir 6zelligin tek bir tahmini nasil etkiledigini gdsterir ve modelin belirli bir 6rnek igin ¢iktiyr nasil
belirledigini gosterir. Bu, 6zellik etkilerinin incelenmesine, her birinin nihai tahmine nasil katkida bulundugunun
vurgulanmasina ve model seffafliginin iyilestirilmesine olanak tanir. Denklemde (15), kuvvet grafigi igin su sekilde
hesaplanir:

7
SHAP Kuvvet grafigi = Temel Deger + SAPsen (15)

Ben=1

SHAP bagimhilik grafigi

SHAP bagimhhk grafigi, diger degiskenlerle iliskileri g6z dntinde bulundurur ve bir 6zellik ile model gkt
tahmini arasindaki iliskiyi gosterir. Karmasik desenlerin ve dogrusal olmayan iliskilerin kesfine yardimci
olarak 6zellik davranisi ve model performansi hakkinda 6nemli icgdruler saglar. Grafik, Denklem
(kullanilarak hesaplanmistir16):

2
CiktiP redtksiyonu=f(x) + SAPBen (16)

Ber=1

Degerlendirme oélgutleri

Degerlendirme metrikleri, pratik uygulamalardaki tahmin modellerinin etkinligini ve performansini degerlendirmek icin
cok 6nemlidir. Bu bilesen, 6nerilen modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan metrikleri iceriyordu. Metrikler
arasinda Ortalama Karesel Hata (MSE), Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), R-kare (R2) ve Ortalama Mutlak Yizde Hata
(MAPE) yer aliyordu.

Ortalama Karesel Hata (MSE)
Modelin etkinligi, tahmin edilen ve gézlenen sonuclar arasindaki ortalama karesel farki 6lcen Ortalama
Karesel Hata (MSE) kullanilarak degerlendirildi. Bu hesaplama asagidaki denklemle ifade edilir:

1 N

MSE = N ()/B’éﬁ Ben) (17)

Ben=1

Neresi, Nornek sayisi, veseshedef degeri temsil eder veysersirasiyla hedef degeri belirtir.

K6k Ortalama Karesel Hata (RMSE)
Ortalama Karesel Hata'nin (MSE) karekdk, ayni zamanda Kék Ortalama Karesel Hata (RMSE) olarak da bilinir,
g0Ozlenen ve tahmin edilen sonuglar arasindaki ortalama farktir. RMSE asagidaki sekilde hesaplanmistir:

V -

vy

RMS =\/ TV (yﬁéﬁz Ben (1 8)

Ber=1
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R kare (Rz)
R kare (Ro) istatistigi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansi ne élgtide agikladigini
gOsterir. Sifirdan bire kadar giden dlcekte, daha ytksek sayilar daha iyi bir model uyumunu goésterir.
Raformdl su sekildedir:
2m( )
vesen —yBen)Z

Ro=1-yn —te T VR 19
2 e a9

Neresi,jjgézlenen degerlerin ortalamasini temsil eder.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Gergek ve beklenen degerler arasindaki ortalama yuzdelik degisim, gercek degerin buyuklagunun
tahminlerinin dogruluguna isik tutan Ortalama Mutlak Yizde Hatasi (MAPE) ile dlculur. Su sekilde
hesaplanir:

| |
15 Ve _
MAPE= | Mefnm 00% (20)

Ben=1

Neresi, vesengercek degeri belirtir, yzendngo6rulen hedef deger Beninidrnek, Nornek sayisi.

Deneysel sonuglar

Donanim kurulumu ve model egitimi

Onerilen derin 6grenme modeli, isleme verimliligini artirmak igin bir Kaggle notebook ortaminda gii¢lii bir GPU
P100 hizlandiricisi kullanilarak egitildi. Bu platform, derin sinir agi egitimi de dahil olmak tizere hesaplama
acgisindan yogun gorevler icin dlgeklenebilir bir ¢6zum sunar. Model egitimi icin Keras API kullanildi.

Onceden islenmis veri gruplari egitim sirasinda modele beslendi ve Ortalama Karesel Hata (MSE) kayip
fonksiyonunu en aza indirmek icin Adam optimize edici kullanildi. Cesitli hiperparametreler ince ayarlandiktan
sonra, en uygun degerler segcildi: 8'lik bir grup boyutu ve saglam genellemeyi saglamak ve asiri uyumu 6nlemek
icin 5 katl ¢apraz dogrulama ile 100 dénem igin egitim. Bu dikkatlice tasarlanmis egitim proseduri, modelin arag
nitelikleri ile CO arasindaki karmasik iliskileri etkili bir sekilde yakalamasini saglarzemisyonlari, son derece
guvenilir tahmin yetenekleriyle sonuglanir. Egitilebilir parametre sayisiyla dl¢tilen modelin zaman igindeki
karmasikligi Sekil'de gésterilmistir9.

Egitim ilerledikce, Sekil9ilk iki donemde egitilebilir parametre sayisinda 6nemli bir baslangig
dusuUsu gosterir, ardindan sonraki donemlerde stabilizasyon goérilir. Bu, modelin

Model Complexity Over Time
—e— Trainable Parameters
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Sekil 9. CarbonMLP modelinin zaman icindeki model karmasikhg:.
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arag nitelikleri ile CO arasindaki iliskileri en iyi sekilde temsil edecek sekilde hizla ayarlandizemisyonlari, yapiyi
fazla karmasiklastirmadan.

Model karmasikhigindaki bu kademeli azalma, asiri uyumu énlemeye yardimci olur ve modelin gereksiz
parametreleri artirmadan verilerden etkili bir sekilde 6grendigini gésterir. ilk birkac dénemdeki egitilebilir
parametrelerdeki mutevazi artig, modelin karmasik desenleri temsil etme yetenegini yansitir ve ardindan modelin
saglamligini gliglendirerek sabitlenir.

Hesaplama verimliligi karsilastirmasi

Onerilen CarbonMLP modelini secmemizi daha da hakli ¢ikarmak icin, daha karmagik LSTM ile ayrintili bir
hesaplama verimliligi karsilastirmasi gerceklestirdiks7ve BiLSTMssmodeller. Karsilastirma, egitim suresi, ¢ikarim
suresi, bellek kullanimi, parametre sayisi ve gecikme gibi dnemli performans él¢iimlerine dayaniyordu. LSTM ve
BiLSTM modellerini sectik ¢linki bunlar hem zaman serisi tahmini hem de CO gibi dizi modelleme goérevleri icin
yaygin olarak kullaniliyorzemisyonlari, hesaplamali etkinlik kiyaslamalarini mevcut derin 6grenme modelleriyle
karsilastirmaya uygun hale getirir. Bu 6lctimler, adaleti saglamak icin esit kosullar altinda hesaplanir. Bu
karsilastirmanin sonuglari Tablo'da sunulmustur5.

Egitim ve ¢ikarim zamani

Onerilen CarbonMLP modeli, LSTM ve BIiLSTM ile karsilastirildiginda egitim ve cikarim siirelerini énemli
Olclde azaltir. Bu azalmalar CarbonMLP'yi gercek zamanli ve buyuk &lcekli dagitim i¢in daha uygun hale
getirir. CarbonMLP, LSTM'den %54,7 ve BiLSTM'den %43,5 daha az egitim suresi gerektirir. Benzer sekilde,
CarbonMLP icin ¢ikarim stresi LSTM'den %34,8 ve BiLSTM'den %25 daha kisaydi ve bu da Uretim
ortamlarindaki hesaplama verimliligini géstermektedir.

Bellek kullanimi ve model boyutu

Bellek kullanimi ve model boyutu, sinirl hesaplama kaynaklarina sahip baglamlarda kritik 6neme sahiptir. CarbonMLP,
her iki 6lcimde de 6nemli élglide azaltilmig bir ayak izine sahipti. CarbonMLP, LSTM ve BiLSTM'den %3 daha az bellek
tiketir. Ek olarak, CarbonMLP'nin model boyutu, LSTM'den %76,6 ve BiLSTM'den %88,7 daha kugukti ve bu da onu sinirli
depolama kapasitesine sahip cihazlarda dagitim icin oldukca verimli hale getiriyordu.

Gecikme ve toplu islem sliresi

Gecikme ve toplu islem sureleri, modellerin hizli tahminler yapmasi icin kritik neme sahiptir. CarbonMLP bu
alanlarda LSTM ve BiLSTM'den daha iyi performans gésterir. Onerilen CarbonMLP, LSTM ile karsilastirildiginda
%61,5 ve BILSTM ile karsilastirildiginda %31,8 oraninda gecikme azaltmasi sunar. Benzer sekilde, toplu islem
suresi LSTM'den %19 ve BiLSTM'den %15 daha hizlidir ve bu da yUksek verimli ortamlarda verimliligini daha da
kanitlamaktadir.

Model karmasikligi ve parametre sayis!

Daha az parametreli bir modelin egitimi, dagitimi ve bakimi daha kolaydir, 6zellikle de sinirli hesaplama
glcine sahip durumlarda. CarbonMLP, rekabetci bir performans saglarken hafif olacak sekilde
gelistirilmistir. CarbonMLP, LSTM modelinden %76,8 ve BiLSTM modelinden %88,8 daha az parametre
iceriyordu ve bu da onu performanstan 6dun vermeden model karmasikligi acisindan oldukga verimli hale
getiriyordu.

Performans degerlendirmesi

Son olarak, modellerin tahmin performansi Ortalama Karesel Hata (MSE) temelinde degerlendirildi ve
dnerilen CarbonMLP bu metrikte hem LSTM hem de BiLSTM modellerini geride birakti. Onerilen
CarbonMLP, azaltiimis MSE degeriyle kanitlandigi gibi, tahmin dogrulugu agisindan hem LSTM hem de
BiLSTM modellerini geride birakti. Bu, modelin nispeten basitlestirilmis gelisimine ragmen yararliligini
gOstermektedir.

Hesaplama verimliligi karsilagtirmasi, dnerilen CarbonMLP modelinin egitim ve ¢ikarim suresi, bellek
kullanimi, gecikme ve model boyutu agisindan oldukga verimli oldugunu ve yine de rekabet¢i tahmin performansi
sagladigini ortaya koymaktadir. CarbonMLP'nin yetenekleri onu gercek duinya CO igin en iyi se¢im haline getirir2
emisyon tahmin gorevleri, 6zellikle sinirl hesaplama kaynaklarina sahip baglamlarda.

Metrik Onerilen MLP Modeli | LSTM Modeli | BiLSTM Modeli
Egitim Suresi (saniye) 1.96 4.33 3.47

Cikarim Suresi (saniye) 0,15 0,23 0,20

Bellek Kullanimi (MiB) 137.15 141,39 141,39
Gecikme (saniye) 0,15 0,39 0,22

Toplu isleme Siresi (saniye) 0,17 0,21 0,20

Ortalama Karesel Hata (MSE) 0,0002 0,0003 0,0004

Model Boyutu (MB) 3.25 13.90 28,76
Parametre Sayisi 281.601 1.212.321 2.506.561

Tablo 5. Hesaplama verimliligi ve performans karsilastirmasi.
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Onerilen modelin performans degerlendirmesi

Onerilen derin 6grenme modeli, CO arasindaki karmasik iliskileri tam olarak temsil edebilirzemisyonlar ve arag
nitelikleri. 5 katl ¢capraz dogrulama gerceklestirildikten sonra mikemmel performans &lcuimleri elde edildi.
Ortalama R kare degeri 0,9938'di ve %99,4'ltk bir agiklanan varyasyonu, 0,0002'lik son derece dugtk bir Ortalama
Karesel Hata (MSE) ve 0,0142'lik bir Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ile gosterdi. Ek olarak, modelin Ortalama
Mutlak YUuzdelik Hatasi (MAPE) %2,5'ti ve bu da tahminlerin ortalama olarak gercek degerlerin %2,6'si icinde
oldugunu goésteriyordu.

Bu metrikler, Sekil'de gésterilen performans egrisinde 6zetlenmistir.13R-kare, MSE, RMSE ve MAPE'nin gosterildigi,
modelin 6ngéri dogrulugunun ve tim capraz dogrulama katlamalari arasinda genelleme yapma yeteneginin buttnsel
bir gérinimuni saglayan.

Sonuglar, Sekil'de gésterilen egitim ve dogrulama kaybi egrileri tarafindan daha da desteklenmektedir.10, bes katin
her biri icin kayip egilimlerini gdsteren. Bu egriler arasindaki tutarlilik, modelin asiri uyum olmadan dogrulama kiimeleri
arasinda genelleme yapma yetenedini vurgular. Sekil11Bu kayip egrilerinin bir 6zetini sunarak, hem egitim hem de
dogrulama kayiplarinin egitim stireci boyunca istikrarli bir sekilde azaldigini daha da géstermektedir.

Ayrica, modelin dogrulugu Sekil 2'deki gercek ve tahmin edilen grafikle dogrulandi.12Veri noktalarinin capraz cizgi
etrafinda siki bir sekilde kiimelendigi, tahmin edilen ve gercek CO arasindaki yiksek korelasyonun gii¢lendirildigi yer2
emisyonlar. Tahminine kiyasla énemli élctide daha dusik gercek degere sahip izole bir aykiri deger gézlemlenirken, bu
durum veri anomalilerine, yeterince temsil edilmeyen desenlere veya modelin u¢ durumlari yakalamadaki sinirlamalarina
atfedilebilir. Onemlisi, tahmin edilen degerler normallestirmeden sonra orijinal 8lceklerine geri déndirildi ve
performans dl¢iimlerinin gercek CO'yu dogru sekilde yansittigindan emin olunduzemisyonlari. Bu ikna edici performans
gobstergeleri, icgorull gorsellestirmelerle bir araya gelerek, modelin saglamhigini ve CO'daki pratik uygulamalar igin
potansiyelini vurgularzemisyon tahmin gérevleri.

“CarbonMLP” modelinin CO2 tahminindeki etkinligini tam olarak degerlendirmek icinzemisyonlar icin, Sekil
2'de gosterildigi gibi bir Taylor diyagrami kullandik14. Bu yararli resim g kritik metrigi 6zetlemektedir:
korelasyon katsayisi (R), standart sapma (SD) ve merkezlenmis kok ortalama kare farki (RMSD). R, beklenen ve
gozlenen emisyonlar arasindaki dogrusal iliskiyi belirtir ve bir degeri tam uyumu gosterir. Korelasyon katsayisi (R)
asagidaki sekilde hesaplanmistir:

2N o

s BEN N (vesen-ve)2

Neresi, XsenVe vesensirasiyla bireysel olarak tahmin edilen ve gézlenen degerleri temsil eder. XvVéveilgili
araclari belirtin.

Orijinden radyal uzaklik g6zlenen standart sapmaya (SD) yakin olmalidir, asagidaki sekilde
hesaplanir:

(XBen -X)Z (22)

Ben=1

Son olarak, veri noktasi ile merkezlenmis kdk ortalama kare farki (RMSD) igin referans noktasi arasindaki daha kiiciik ag,

emisyonlardaki dongusel desenlerin iyi bir sekilde hizalandigini yansitir. Merkezlenmis RMSD asagidaki gibi

hesaplanmistir:

Y

vy N
N

Ben=1

RMS =V (X BafBen)? (23)

Sekil 2'deki Taylor diyagraminda "CarbonMLP" modelimizin veri noktasinin tam yerini analiz ederek énemli
bilgiler elde edebiliriz.14. ideal olarak, veri noktasi, tahminler ve gézlemler arasinda yiiksek diizeyde bir uyum
oldugunu gosteren bir korelasyon katsayisi gosteren daireye yakin olmalidir. Ayrica, orijinden radyal uzaklik,
bildirilen standart sapmaya benzer olmali ve bu da modelin degiskenligi yeterince yakaladigini gosterir. Son
olarak, veri noktasi ile merkezlenmis RMSD icin referans noktasi arasindaki daha dusuk bir agi, emisyonlardaki
dongusel desenlerin iyi bir sekilde senkronize oldugunu gdsterir. Taylor diyagraminin bu 6zelliklerini inceleyerek,
"CarbonMLP" modelinin CO tahmin etme yetenegini dogru bir sekilde degerlendirebiliriz.2

otomobillerden kaynaklanan emisyonlar.

Model performansinin mevcut yaklasimlarla karsilastirilmasi

CO'yu tahmin etmede2emisyonlari, 6nerdigimiz derin 6grenme modeli karmasik derin 6grenme mimarilerini ve
geleneksel makine 6grenme algoritmalarini geride birakti. Tabloda gésterilen performans élciitleri6Onerilen
model, 0,9938'lik en ylksek R-kare degerine ve 0,0002'lik en diistiik MSE degerine sahiptir; bu, modelin ylksek
dogrulugunu ve tahmin edilen degerlerin gézlenen gercek CO2 ile daha ylksek korelasyonunu gosterir.2
emisyonlar.
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Sekil 10. 5 kath capraz dogrulama sirasinda bes katin her biri icin egitim ve dogrulama kaybi egrileri. Her alt
grafik, hem egitim hem de dogrulama veri kiimeleri icin ddnemler boyunca kayip fonksiyonunun egilimini
gOsterir ve tutarl yakinsamayi ve modelin farkli katlar arasinda genelleme yetenegini gosterir. Kayip egrileri,
etkili egitimi ve 6nemli bir asiri uyumu gosteren istikrarh bir azalma gosterir.
Makine 6grenimi moddliinde, performanslarini karsilastirmak icin Karar Adaclari, K-En Yakin Komsular (KNN),
Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve XGBoost gibi cesitli algoritmalar uygulandi. Bu algoritmalar analizde farkh
roller oynadisoKarar Agaclari, arag 6zellikleri ve CO arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri
ele alabilen basit, yorumlanabilir modellerdir.2emisyonlar. Verileri daha kiguk, daha ydnetilebilir parcalara
bélerek, hangi 6zelliklerin farkli emisyon seviyelerine yol actigina dair sezgisel bir anlayis saglarlar. Ancak, tek
baslarina kullanildiklarinda verilerdeki karmasik ériintulleri yakalama esnekliginden yoksun olabilirler. K-En Yakin
Komsular (KNN) regreséru, 6zellik alanindaki veri noktalarinin yakinhgini élgerek calisir.
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Sekil 11CarbonMLP modelinin ortalama egitim ve dogrulama kaybi egrisi.

Actual vs Predicted

1.0
® Predicted

® Actual

0.8

0.6

Predicted

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Actual

Sekil 12CarbonMLP modelinin gergek ve éngorilen gizimi.

Ozellikler arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi senaryolarda kullanishidir. Ancak, KNN'nin performansi, Tablo'da nispeten
daha ylksek MSE ve daha dusik R karesi ile gérildigu gibi, yuksek boyutlu verilerle veya buytik veri kiimeleriyle karsi
karsiya kaldiginda disebilir.6Destek Vektdr Makinesi (SYM) regresord, veri noktalarina en iyi uyan ve tahmin hatasini en
aza indiren bir hiper duzlemi bulmayi amaglar. Bazi durumlarda etkili olsa da, SVM CO'nun karmasikliklarini ele almakta
zorlandi2Bu galismada, derin 6grenme yaklasimlarina kiyasla daha ytiksek hatalara yol acan emisyon verileri
kullanilmistir. Oldukga verimli bir gradyan artirma algoritmasi olan XGBoost, karmasik, dogrusal olmayan problemler igin
oldukga uygundur. Nispeten guglu bir performans goésterdi ancak asiri uyum saglamadan verilerdeki daha derin desenleri
yakalayamamasi nedeniyle 6nerilen derin 6grenme modelinin gerisinde kald!.

Bu modeller ayrica, genellemeyi ve dogrulugu iyilestirmek icin Karar Agaclari, KNN ve XGBoost'un guicli yonlerini
entegre eden bir topluluk yaklasiminda birlestirildi. Bu modellerden gelen tahmin cesitliliginden yararlanarak, topluluk,
bireysel makineden daha disuk bir MSE (0,0003) ve daha yuksek bir R kare (0,9889) elde etti.
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Sekil 13. CarbonMLP modelinin performans edgrisi.
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Sekil 14. “CarbonMLP” modelinin performansina iliskin Taylor diyagrami.
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Ornek MSE RMSE | R-kare Akgaagag
BiLST 0,0004 |0,0199 | 0,9878 3.24%
LSTM 0,0003 | 0,0195 | 0,9883 3.30%
Karar agaci regresori 0,0005 | 0,0234 | 0,9827 5.69%
K komsu regresoru 0,0006 | 0,0256 | 0,9794 5.18%
SVR 0,0026 |0,0514 |0,9172 11.46%
XGB regresori 0,0007 |0,0280 | 0,9753 5.07%
Adaboost regreséri 0,0015 | 0,0394 | 0,9513 8.10%
Catboost Geriletici 0,0025 | 0,0503 | 0,9207 10.89%
Topluluk (karar agaci, knn, xgb) 0,0003 | 0,0187 | 0,9889 3.19%
Onerilen (CarbonMLP) 0,0002 | 0,0142 | 0,9938 %2,59

Tablo 6. TUm modeller arasinda performans karsilastirmasi.

6grenme algoritmalari, 6nerilen derin 6grenme modelini hala geride birakmasa da. Sonuglar, Karar Agaclari veya
KNN gibi bu tir temel tekniklerin tatmin edici tahminler saglamasina ragmen, CO icindeki faktorlerin dogrusal
olmayanligini kucaklayamadiklarini géstermektedir.2emisyon.

Derin 6grenme moduliimizde LSTM ve BiLSTM modellerini kullanirken bu modellerin ardisik veri islemedeki
Ustinlugu dikkate alindi. LSTM modelleri, dogalari geregi dizideki mesafeleri kapsar ve uzun araliklarla bellegi
uygular, bu da onlari zaman serisi tahmini icin uygun hale getirir. Bu, arag 6zellikleri ile CO arasinda bir iligki
kurmak i¢in 6nemlidirzzaman icinde emisyonlar. BiLSTM, kelime dizilerinin gegmis ve gelecekteki veri
noktalarindaki baglamlari yakalayarak ileri ve geri yollarla analiz edilmesi anlaminda yukaridakileri iyilestirir. Bu
bélinmus gorinim, katsayilarin 6dnceki ve sonraki degerlerin bir fonksiyonu olabilecedi emisyon tahminlerinde
en yararhdir. LSTM ve BiLSTM, siral veriler i¢in calisan en iyi algoritmalar arasinda olduklari ve tahmin goérevleri
icin gereken sirali veriler oldugu icin kullanilir. Elde edilen emisyon verileri her zaman otomobilin ézellikleri ve
mevzuattaki degisiklikler gibi seylerle ilgili zamansal 6zelliklere sahiptir. Bu dinamikler bu modeller kullanilarak
yakalanabilir ve dolayisiyla CO'nun daha iyi tahminlerini saglarzemisyonlar. Ayrica, mevcut veri modellerine uyum
saglayabilmesi icin veri modeli degiskenligi ile bir tahmin modelinin olusturulmasi da énemlidir. Bu, derin
6grenme yaklasiminin bu karmasik etkilesimleri etkili bir sekilde yakaladigi ve bu nedenle son derece hassas CO
elde etmeye yonelik en iyi yaklasim oldugu énerilen CarbonMLP modelinde belirgindir.2gercek ortamlarda
emisyon tahmini.

SHAP kullanarak XAI yorumlama

Gelismis derin 6grenme modelinin temel mekanigini ve farkh 6zelliklerin tahminlerini nasil etkiledigini daha iyi
anlamak icin (SHAP) degerlerini kullandik. Bu modelden bagimsiz teknik, her degiskenin modelin CO'sunu nasil
etkiledigini anlamamizi saglarzemisyon tahminleri. Etkileyici derecede dusiik 0,0002'lik Ortalama Karesel Hata
(MSE) ve 0,9938'lik yuksek bir R-kare degeriyle, dnerdigimiz model iyi performans gdsterdi ve onu SHAP
aciklamasi igin en iyi secenek olarak belirledi. Her tahminle iliskili SHAP degerlerini analiz etmek, hangi 6zelliklerin
modelin CO2'si Uizerinde en blyuk pozitif veya negatif etkiye sahip oldugunu belirlememizi sagladizemisyon
tahminleri.

SHAP ézet grafigi: CO icin kiiresel ozellik 6nemizemisyon tahmini

Sekildeki SHAP 6zet grafigi15farkl 6zelliklerin CO'yu nasil etkiledigine dair kapsamli bir gériinim saglar2

Tim veri kiimesindeki emisyon tahminleri. Ozellikler nemlerine gére siralandi ve grafik, modelin
ciktisi Gzerindeki etkilerinin dagilimini gésteriyor. SHAP 6zet grafiginin temel unsurlari sunlardir:

* Ozellik Gnemi (Y ekseni): Ozellikler 56nem sirasina gére siralanmistir ve en etkili 6zellikler en iistte
listelenmistir. Bu grafikteki ilk Gg 6zellik sunlardir: Yakit Tiiketimi Sehir (L/100 km), Yakit Tiketimi Comb (L/100
km), Ve Yakit Tiiketimi Karayolu (L/100 km)yakit tiketimi 6l¢imlerinin CO'nun kritik tahmin edicileri oldugunu
gOsteriyor2emisyonlar.

* SHAP Degeri (X ekseni): SHAP degerleri her bir 6zelligin tahmine katkisini temsil eder. Pozitif SHAP
degerleri tahmin edilen CO'yu artirdizemisyonlari, negatif SHAP degerleri ise bunu azaltti. 0'hk bir SHAP
degeri, o 6rnek igin tahminde higbir etki olmadigini gdsterir.

* Renk Gradyani (Ozellik Degeri): Renkler 6zellik degerlerini temsil eder; mavi diisiik degerleri, kirmizi ise yiiksek
degerleri gosterir. Ornegin, dustk yakit tiiketimi degerleri (mavi) CO2'yi azaltma egilimindedirztahminleri artirirken,
yuksek yakit tiketim degerleri (kirmizi) tahminleri artiriyor.

* Etki Dagihmu: Her bir 6zellik icin puanlarin yayihmi, etkisinde ne kadar gesitlilik oldugunu gésterir. Su gibi 6zellikler:
Yakit Ttirii XVeSilindirler_6SHAP degerlerinin genis bir dagilima sahip olmasi, bunlarin etkisinin arag¢ konfigtirasyonuna
bagli olarak 6nemli élctide degisebilecegini géstermektedir.

Ozet grafik, yakit titketim élctmlerinin, motor hacminin, silindir sayisinin, yakit tiriindn ve arag sinifinin CO2
emisyonunun en énemli belirleyicileri arasinda oldugunu ortaya koymaktadir.2emisyonlari. Ozellikler gibiYakit
Tiiketimi SehiNe Yakit Ttiketimi TarakCO ile tutarh bir pozitif iliskiye sahip olmak2emisyonlar-daha ytksek yakit
tuketimine sahip araglar daha fazla CO Uretir2Ek olarak, belirli dzelliklerin etkisi, 6rnegin: Yakit Ttirdi X
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Sekil 15. SHAP Ozeti: En yliksek siradaki ézellik olarak Yakit Tiketimi Birlesik (L/100 km) ile ézellik neminin
gorsellestirilmesi. Kirmizi, CO Uzerinde daha buyuk bir etkiyi temsil eder2emisyonlari, mavi ise daha dusik etkiyi temsil
ediyor.

Velletim_AS6, arac konfigiirasyonuna bagli olarak degismekte olup, modelin tahminlerinde 6zellik
etkilesimlerinin 6nemini vurgulamaktadir.

SHAP selale grafigi: CO icin Ornek Diizeyinde aciklamazemisyon tahmini

Her bir 6zelligin belirli bir aracin (indeks 0) tahminine olan katkisini agiklamak icin, Sekil 2'de gésterildigi gibi bir
selale grafigi olusturmak tizere SHAP'I kullandik.16SHAP selale grafigi, farkh 6zelliklerin nihai CO'ya nasil katkida
bulunduguna dair 6rnek dizeyinde bir agiklama saglarzbelirli bir veri noktasi i¢cin emisyon tahmini. SHAP selale

grafigindeki temel unsurlar sunlardir:

* Temel Deger A AX)] = 0.506:Tahminin beklenen degeri, yani ortalama CO2Veri setindeki tim &érneklerde
emisyon tahmini. Bu temel ¢izgi, grafigin baslangi¢ noktasi olarak hizmet etti.

* Model CiktisiAX) = 0.543:Tum o6zelliklerin katkilari hesaba katildiktan sonra, bu belirli 6rnek (arac)
icin nihai tahmin edilen deger. Bu, CO'yu temsil eder2Veri setindeki 0. endeks i¢in emisyon
tahmini.

+ Ozellik Katkilari: Her yatay cubuk, bir 6zelligin nihai tahmine katkisini temsil eder. Tahmin edilen
degeri artiran 6zellikler kirmiziyla gosterilir (pozitif katkilar), tahmin edilen degeri artiran 6zellikler ise
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Sekil 16. SHAP Selale Grafigi: Her bir 6zelligin temel degerden degisimlere olan goreceli katkilarini
gOsteren ayrintili analiz. Sehirdeki yakit tuketiminin, kombine yakit tiketiminin ve otoyol yakit tiketiminin

0.510 0.515 0.520 0.525 0.530 0.535 0.540 0.545
E[f(X)] =0.506

modelin CO2'si Gzerindeki 6nemli etkisini vurgularzemisyon tahmini.

tahmini katlama mavi olarak gésterilir (olumsuz katkilar). Ornegin, Yakit Tiirii Xson tahmine +0,02
katkida bulunur ve CO'yu biraz artirirzemisyon tahmini. Ote yandan, Sifindir_énegatif bir katkisi
vardir (-0,01), bu da tahmini azaltir.

* Toplam Etki: Tum 6zelliklerden gelen katkilar, temel ¢izgiden baslanarak toplandi A/AX)] = 0.506,

ve son tahmine ulasildiAX) = 0.543.Her bir 6zelligin bu kigtk katkisi, tahminin baslangig
degerinden nihai sonuca kaydiriimasina katkida bulunur.

¢ Birgok Kuguk Katki: Grafik, cok sayida kuguk 6zelligin ("2099 diger 6zellik" olarak gruplandiriimis) +0,02'lik
birlesik bir katkisi oldugunu ve bunun da tahmini etkiledigini gostermektedir. Bu gruplanmis 6zelliklerin tek

tek kiguk etkileri vardir ancak toplu olarak nihai ciktiyi etkilerler.

SHAPwaterfall grafigi her bir 6zelligin tahmin Gzerindeki etkisini gérsel olarak gésterir. Su gibi 6zellikler: Yakit
Ttirti_X\eYakit Tliketimi Taraktahminleri yukari dogru iterken, su gibi 6zellikler de var: Yakit Ttird_ZVeSilindirler_6
olumsuz bir etkiye sahiptir. Tim bu 6zellik katkilarinin kiimulatif etkisi, 0,506'lik temel degerden 0,543'lik bir
nihai tahmine yol acti. Bireysel 6zellik katkilarini gorsellestirerek, SHAP selale grafigi, modelin belirli CO'ya nasil
ulastigina dair yorumlanabilir ve seffaf bir gérinim saglarzemisyon tahminleri. Bu seffaflik, her aracin tahminini

onemli dlglide etkileyen 6zelliklerin anlagilmasina yardimci olur.
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SHAP kuvvet grafigi: CO igin Ornek Diizeyinde agiklamazemisyon tahmini

Sekildeki SHAP Kuvvet Grafigi17veri kiimesindeki 0. endeks icin model tarafindan yapilan bireysel tahminlerin
ayrintili bir agiklamasini saglar. Her bir 6zelligin katkilarini gérsellestirerek, tahmini temel ¢izgiden daha ylksege
mi yoksa daha asagiya mi ittiklerini gosterir.

Temel Deger A A X)]:Modelin ¢iktisinin herhangi bir 6zellik bilgisi olmaksizin beklenen degerini temsil
eden temel deger, AR X)] = 0.50.Bu, CO'nun ortalama tahminidir2tim 6érneklerdeki emisyonlar.

Model CiktisiAX) = 0.543:0. endeks icin 6ngodrilen son deger sudur:AX) = 0.543,Bu, temel degerden biraz daha
yuksek olup, daha yuksek bir CO tahminini géstermektedir2Bu 6rnek icin emisyon.

Olumlu Katkilar (Kirmizi):Su gibi 6zellikler: Yakit Tiiketimi Sehir (L/100 kmNe Yakit Tdrd_Fahmini
6nemli 6lgtide artirdi ve nihai ¢iktiya olumlu katkida bulundu. Bunlar, grafigin sol tarafindaki
kirmizi bélimlerle temsil edilir.

Olumsuz Katkilar (Mavi):Su gibi 6zellikler: Yakit Tiirdi ZVeSilindirler_6tahmini azaltin, aksi
takdirde olacagindan daha asagiya ¢ekin. Bunlar grafigin sag tarafindaki mavi bélimlerle temsil
edilir.

Toplam Etki:Grafik, pozitif ve negatif katkilari dengeleyerek temel degerden nihai tahmin edilen degere
gegisi gostermektedir. Bu 6zelliklerin genel etkisi, kuvvet grafiginin sag ucunda gésterildigi gibi
0,543'lik nihai tahmin edilen degere yol agmistir.

Bu gorsellestirme, modelin karar alma strecine iliskin sezgisel bir anlayis sunarak, gesitli 6zelliklerin nihai tahmini
Uretmek icin nasil etkilesime girdigini vurgulamaktadir.

SHAP bagimlilik grafikleri: CO lzerindeki 6zellik etkisinin analizizemisyonlar
Sekildeki SHAP bagimhilik grafikleri18Belirli &zelliklerin 6ngérilen CO'yu nasil etkiledigine dair ayrintili bir gorsellestirme saglayinz
emisyonlar ve bunlarin modeldeki diger degiskenlerle nasil etkilesime girdigi.

Motor Boyutu: Sekildeki bagimlilik grafigi18a, motor boyutu ile CO arasinda pozitif bir iliski oldugunu géstermektedir2
emisyonlari, daha buylk motorlarin daha yiiksek emisyonlara katkida bulundugunu géstermektedir. Ancak, diger ézelliklerle
karsilastiriidiginda SHAP degerlerinin daha dar araligi, motor boyutunun CO Uzerinde nispeten daha dusuk bir etkiye sahip
oldugunu géstermektedirzemisyonlar. Bu, yakit tiketimi dlgiimlerinin (Sehir, Kombine ve Otoyol) emisyonlara daha dogrudan
bagli oldugu ve bunlari modelde daha etkili tahmin ediciler haline getirdigi verilerin dogasiyla uyumludur.

Yakit Tuketimi (Sehir): Sekildeki bagimhlik grafigi18b, sehir ici strtis kosullarinda yakit tiketiminin CO ile glglu bir sekilde
iligkili oldugunu ortaya koymaktadirzemisyonlari. Kentsel ortamlarda daha yuksek yakit tiiketimi, CO2 emisyonunun artmasina
neden olurztahminler, sehir yakit verimliligini emisyon azaltma stratejileri icin 65nemli bir hedef haline getiriyor.

Yakit Tiiketimi (Kombine): Sekildeki kombine yakit tiiketimi bagimlihgi grafigi18c, genel yakit tiketiminin
artmasiyla daha yliksek CO2 emisyonuna yol acan benzer bir egilimi géstermektedir2Bu, gevresel etkiyi
azaltmak icin farkh surus kosullarinda yakit verimliliginin iyilestirilmesinin dnemini vurgular.

Yakit Tiiketimi (Otoyol): Sekildeki karayolu yakit tiiketimi grafigi18d ayrica CO ile pozitif bir iligki
gostermektedirzemisyonlar. Otoyol siirtsi genellikle sehir ici sirlisten daha yakit tasarruflu olsa da, bu
durumda yakit tiketimi yine de emisyonlara énemli 6l¢tide katkida bulunur ve emisyonlari azaltmada verimlilik
iyilestirmelerinin rolind vurgular.

Genel olarak, SHAP bagimlilik grafikleri, motor boyutu ve yakit tiketimi 6lgtimlerinin, 6zellikle sehir i¢i, kombine ve otoyol
surus kosullarinda, arag CO2'sini tahmin etmede nasil énemli roller oynadigina dair kapsamli ve icgdéruli bir analiz saglar.
2emisyonlar. Motor Boyutu icin SHAP degerlerinin daha disuk varyasyonu ve daha kuguk bayuklagua, Yakit Taketimi
ozellikleriyle karsilastiriidiginda hedef degisken tzerinde daha zayif bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Yakit
tiketimi 6lgtimleri, modelin tahminleri Gzerindeki baskin etkilerini vurgulayarak daha genis bir SHAP degeri araligi
sergilerken, motor boyutu icin gézlemlenen daha kuguk aralik, karsilastirmada nispeten daha diistik 6nemini
gostermektedir. Bu ayrim, dzellikle kentsel ve kombine suirlis kogullarinda yakit verimliligi iyilestirmelerinin CO'yu
azaltmak igin kritik itici glcler oldugunu vurgulamaktadirzBununla birlikte, motor boyutu tamamen g6z ardi edilemeyecek
bir katkida bulunan faktér olmaya devam ediyor.

Bu bulgular CO2 emisyonunda dnemli bir azalma potansiyelini vurgulamaktadir2Arag tasariminda ve yakit

verimliliginde hedeflenen iyilestirmeler yoluyla emisyonlari azaltin. Daha kuglk deplasmanli motorlar gelistirmeye
odaklanarak, farkl surts kosullarinda yakit tiketimini optimize ederek ve gelismis teknolojileri kullanarak
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Sekil 17. SHAP Kuvvet Grafigi: Her bir 6zelligin modelin ¢iktisini nasil etkiledigini gésteren bireysel tahminlerin
derinlemesine analizi. Sehir yakit tiiketiminin, kombine yakit kullaniminin ve karayolu yakit tiketiminin CO tzerindeki
dikkate deger etkisini vurgularzemisyon tahminleri.
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SHAP Dependence Plot for Engine Size

0SHAP Dependence Plot for Fuel Consumption City
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(c) SHAP Dependence Plot for Fuel Consumption (Combined).

Feature Value Feature Value

(d) SHAP Dependence Plot for Fuel Consumption (Highway).

Sekil 18. Cesitli 6zellikler icin SHAP Bagimlilik Grafikleri: (A) Motor Boyutu, (B) Yakit Tuketimi (Sehir ici), (
C) Yakit Tuketimi (Kombine) ve (D) Yakit Ttketimi (Otoyol).

Verimliligi artirmak, Ureticiler emisyonlari en aza indirmek i¢in 6nemli adimlar atabilirler. Bu sadece gevre diizenlemelerine uymaya
yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda iklim degisikligini azaltma ve surdirulebilir bir gelecek elde etme gibi daha genis bir hedefi
de destekler. Sonug olarak, SHAP analizi hem politika yapicilari hem de otomotiv mihendislerini bilgilendirebilecek, ulagim
sektérinde enerji verimliligi ve emisyon azaltimina dncelik veren stratejilerin benimsenmesini tesvik edebilecek eyleme gegirilebilir
icgoruler saglar. Bu, daha yesil araglarin ve daha temiz ortamlarin gelistiriimesine yol acacak ve iklim degisikligiyle micadele icin
kiresel cabalara anlamli bir sekilde katkida bulunacaktir.

Onceki calismalarla karsilastirma

Bu analiz, énerilen Ozel Derin Ogrenme Modelini CO tahminine yénelik mevcut modellerle karsilastirarak literatir
incelemesinin bulgularini genisletiyor.2emisyonlar. Tabloda gésterildigi gibi7Literatur taramasinda atifta bulunulan birgok
calismada bu gdrev igin BilSTM ve XGBoost gibi modeller kullaniimistir.

Onerdigimiz ydntem CO tahmininde mevcut ydntemlerden daha iyi performans géstermektedirzemisyonlari.
Tablodaki modellerin en dusiik Ortalama Karesel Hata (MSE) ve K&k Ortalama Karesel Hata (RMSE) degerlerine sahipti ve
bu da beklenen ve gercek CO2 emisyonlari arasinda daha iyi bir uyum oldugunu gésteriyorzemisyon verileri. Ayrica,
onerilen modelin yiksek bir R kare de@eri vardi ve bu da tahminler ile gercek veriler arasinda dnemli bir baglanti
oldugunu gésteriyordu. Onceki ¢alismalarda kullanilan veri kiimeleri ve degerlendirme él¢utlerindeki farkhliklardan
kaynaklanan potansiyel kisitlamalari kabul ederken, énerilen yaklasim bu énemli parametreleri geride birakti. Ayrica,
yorumlanabilirligini artiran SHAP degerlerine sahiptir. SHAP degerlerini kullanarak, farkl 6zelliklerin modelin tahminlerini
nasil etkiledigine dair i¢gortler elde ettik ve genel seffafligini ve givenilirligini artirdik. Sonug olarak, ézel derin 6grenme
modelimizin yiksek performansi ve yorumlanabilirligi, onu CO tahmininde etkili bir arag haline getiriyorzemisyonlar.

Tartisma

Onerilen derin 6grenme modeli mevcut karbondioksit (CO) emisyonlarini geride biraktiz) 0,0002'lik diisiik Ortalama
Karesel Hata (MSE), 0,0142'lik Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve 0,9938'lik yliksek R-kare dederine sahip emisyon
tahmin modelleri. Bu gdstergeler, model tahminleri ile gercekler arasinda daha iyi bir eslesme géstermektedir.
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Yazar Kullanilan Model MSE RMSE | R-Kare MAPE Yuzdesi XAI KULLANIMI (SAP)
Al-Nefaie ve digerleri. 2023 BiLST 0,001177 | 0,0343 | 0,9378 - x

Madziel ve digerleri. 2023 Gradient-Boosting 0,7780 0,877 0,6126 - v (SAP)
Zidtkowski ve digerleri. 2021 | cokkanaln - 1.0598 | 0,9861 %5,06 ila %10,88 x

Pandey ve digerleri. 2023 ingittere - 0,0604 | 0,8468 - v (SAP)
Tena-Gago ve digerleri. 2023 | UWS-LSTM 0,0261 0,1616 | 0,975 - x
Cinarer ve ark. 2024 XGBoost 0,0011 0,0333 | 0,9886 5.76% x

Wen ve digerleri. 2021 Ingitere - 0,95 0,99 - x

Wei ve digerleri. 2021 Kedi Gglendirme - 0,039 0,83 - X

Ullah ve digerleri. 2023 IsikGBM - 16.34 0,9800 -

Hien ve digerleri. 2022 Tek Degiskenli Polinom Regresyonu | - 1.287 0,986 - x

Live digerleri. 2023 Topluluk Modeli - 2.01 0,88 - x
Onerilen Yontem KarbonMLP 0,0002 0,0142 | 0,9938 %2,59 v (SAP)

Tablo 7. Onceki calismalarla karsilastirma.

Ortakzemisyonlari, gercek diinya verileriyle &nemli bir korelasyon oldugunu gésteriyor. Onceki arastirma
yaklasimlarindaki farkliliklardan kaynaklanan olasi sinirlamalari vurgularken, modelin agik Gstin performansi onu
hassas CO i¢in gucli bir arag olarak ortaya koyuyorzemisyon tahmini. Bizim temel katkimiz yalnizca CO2'yi degil,
ayni zamandazemisyonlari degil, ayni zamanda SHAP degerlerini kullanarak yorumlanabilirlik de saglar. Bu
seffaflik, arag 6zellikleri, yakit tiketimi ve motor boyutu gibi hangi unsurlarin CO Gzerinde en blyuk etkiye sahip
oldugunu daha iyi anlamamiza yardimci olur2emisyonlari. Bu ana faktorleri belirleyerek, model aragla ilgili CO
emisyonlarini bilgilendirebilirzemisyon azaltma planlari. Ornegin, modelin yorumlanabilirlik 6zelliklerinden elde
edilen icgdriler, motor performansini iyilestirmeyi, yakit tasarruflu araglari tegvik etmeyi ve cevreye duyarl suris
uygulamalarini desteklemeyi amaglayan cabalari hedeflemek icin kullanilabilir. Bu ¢alisma, CO2

emisyon tahminleri ve cevre yetkililerine, dizenleyicilere ve otomotiv sektértine yararh bilgiler saglar. Bu
paydaslar, modelin yeteneklerini kullanarak CO2'yi azaltmak icin basarili planlar olusturabilir ve uygulayabilirler.2
otomobillerden kaynaklanan emisyonlari azaltarak daha surdurulebilir bir cevrenin 6ninG agiyor.

Sonug ve gelecekteki calismalar

Bu ¢alisma, karbondioksit (CO) emisyonunu tahmin etmek icin derin 6grenme modelinin etkinligini arastirdi.2)
araclardan kaynaklanan emisyonlar. Onerilen model, dogruluk ve yorumlanabilirlik acisindan énceki teknikleri
geride birakarak olaganusti bir performans gésterdi. Ozetle, bu calisma CO tahmin etmek icin eXplainable AI
(XAI) entegrasyonuna sahip derin bir 6grenme modeli gelistirdizCok Katmanli Algilayici (MLP) mimarisi kullanan
araglardan kaynaklanan emisyonlar. Model, Marka, Model, Arag Sinifi, Motor Boyutu (L), Silindirler, Sanziman,
Yakit Turu, Yakit Tiketimi derecelendirmeleri (Sehir, Otoyol ve Kombine) ve CO gibi aracg 6zelliklerini iceren 7.385
satir ve 12 situndan olusan bir veri kiimesi kullanilarak egitildizemisyonlari (g/km). Model, 0,9938'lik yiiksek R
kare degeri ve 0,0002'lik diisik Ortalama Kare Hata (MSE) ile kanitlandigi Uzere son derece basarihydi.
Degerlendirme olcumleri ve gorsellestirmeler kullanan daha ileri calismalar, modelin arag 6zellikleri ile CO
arasindaki karmasik baglantilari temsil etme kapasitesini dogruladizemisyonlari. Ek olarak, SHapley Katkisal
Aciklamalari (SHAP) degerleri, modelin CO2 emisyonlari Gzerindeki farkl 6zelliklerin etkisini elde etmek igin
uygulandi.zmodelin emisyon tahminleri. Bu iyimser bulgulara ragmen, bu calismanin daha fazla arastirma
gerektiren bazi sinirlamalari vardir. Onerilen modelin performansi kullanilan veri setinden etkilenmistir. Belirli bir
bolge veya arag tiriunden veriler kullanilarak egitilirse, farkli populasyonlara veya cografi konumlara
uygulanabilirligi sinirh olabilir. Ayrica, bu ¢alismanin CO2emisyonlar, 6nemli olsa da, ¢evresel zorlugun yalnizca bir
yonunu ele alir. Azot oksitler (NOx) ve partikil madde (PM) gibi diger kirleticileri dahil etmek, bir aracin cevresel
etkisine dair daha eksiksiz bir gérinum saglayacaktir. Ayrica, model analizi egitim verilerinde bulunan 6zelliklerle
sinirlandiriimistir. CO'yu etkileyebilecek dis unsurlara daha derinlemesine bir bakis2

Surls davranisi, hava kosullari ve yol altyapisi gibi emisyonlar, gelecekteki model degisiklikleri i¢in
yararl bilgiler saglayabilir.

Gelecekteki cabalar bu calismayi temel alabilir ve daha surdurulebilir bir cevre yaratmak igin yeni yollar
kesfedebilir. Veri setini daha genis ve daha cesitli cografi bolgeleri kapsayacak sekilde genisletmek, modelin
genellestirilebilirligini artiracaktir. CO analizine daha fazla kirletici dahil etmek2emisyonlar, araglarin ¢evresel
etkisine dair daha kapsamli bir anlayis saglayacaktir. Karmasik yorumlanabilirlik tekniklerini kesfetmek, modelin
karar alma surecine dair daha fazla icgori saglayabilir. Ancak, gelecekteki en 6nemli gelismeler gercek diinya
uygulamalarini icerecektir. CO 6lgen sensorlerle donatilmis araglari distinin2emisyonlari, modelin dnemli olarak
tanimladigi ayni parametrelere dayal olarak hesaplar. Bu gercek zamanli veriler, surekli iyilestirmeyi saglamak ve
suruculeri eko-suris tavsiyeleri konusunda bilgilendirmek icin modele geri beslenebilir. Strdirulebilir bir cevreye
dogru yolculugumuz kavramsal ¢ergevenin Otesine geger. Gelecekteki calismalar, sturus aliskanlklari, yol kosullari
ve cevresel faktorler gibi ek degiskenleri dahil etmeyi distinmelidir. Gergek zamanli izleme sistemleri ve arag
sensor verileri, kirlilik tahminlerini iyilestirmek icin olmazsa olmazdir. Dahasi, karmasik derin 6grenme
mimarilerini ve topluluk yaklasimlarini arastirmak, modelin tahmin yeteneklerini artirabilir. Bu adimlari atarak,
gezegenimiz i¢in daha temiz ve daha surdurulebilir bir gelecek yaratmak icin bu bilimin gliciinden yararlanabiliriz.
Bu calisma, daha kesin
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ve anlasilabilir COz2araclar icin emisyon tahmin modelleri. Bu bilgi, kamu goérevlilerinin, otomobil
Ureticilerinin ve strlculerin kisitlamalari ¢ézerek ve yeni firsatlari kesfederek ulasim i¢in daha
surdirilebilir bir gelecek gelistirmelerini saglayacaktir. Ileri modellemeyi yorumlanabilirlikle birlestiren
Onerilen yaklagim, surdirulebilir ulagim sistemleri kurma, ¢evreyi koruma ve arag emisyonlarini azaltma
konusunda 6nemli bir katki saglamaktadir.

Veri kullanilabilirligi

Bu calismada kullanilan veri seti Kaggle'da kamuya aciktir:https://kaggle.com/datasets/debajyotipodder/co2-e
misyonu-araglarla. Marka, model, motor detaylari, sanziman tipi, yakit tiketim oranlari ve CO2 emisyonlari dahil
olmak Uzere kapsamli arag bilgileri saglar. Veriler, Kanada hukimetinin resmi acik veri web sitesinden alinmis ve
derlenmistir; bu siteye su adresten erisilebilir:https://open.canada.ca/data/en/dat aset/98f1a129-f628-4ce4-
b24d-6f16bf24dd64Bu veri setini daha ileri analizler i¢in kullanmak isteyen arastirmacilar, en son veriler icin resmi
kaynaga basvurabilirler.

Alindi: 23 Haziran 2024; Kabul Edildi: 17 Ocak 2025
Published online: 29 January 2025
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kullanmak;

3. Springer Nature tarafindan yazili olarak agik¢a kabul edilmedigi stirece, yanlis veya yaniltici bir sekilde onay, tasdik, sponsorluk veya iliski ima etmek veya énermek;

4. icerige erismek veya mesajlari yonlendirmek icin botlar veya diger otomatik yéntemleri kullanin

5. herhangi bir guivenlik 6zelligini veya diglayici protokolu gegersiz kilmak; veya

6. Springer Nature Urlinleri veya hizmetleri icin alternatif olusturmak veya Springer Nature dergi iceriginin sistematik bir veritabanini olusturmak amaciyla icerigi
paylasmak.

Ticari kullanima y6nelik kisitlamaya uygun olarak, Springer Nature, icerigimizden veya Ucretli bir hizmetin parcasi olarak veya baska bir ticari kazang
icin dahil edilmesinden gelir, telif hakki, kira veya gelir yaratan bir Grin veya hizmetin olusturulmasina izin vermez. Springer Nature dergi icerigi,
kutlphaneler arasi 6ding verme igin kullanilamaz ve kittphaneciler Springer Nature dergi icerigini buyik ol¢ekte kendi veya baska bir kurumsal
depoya yukleyemez.

Bu kullanim kosullari diizenli olarak gézden gegirilir ve herhangi bir zamanda degistirilebilir. Springer Nature, bu web sitesinde herhangi bir bilgi veya icerik yayinlamakla
yukumli degildir ve kendi takdirimize bagl olarak, herhangi bir zamanda bildirimde bulunarak veya bulunmadan bunlari veya 6zelliklerini veya islevselligini kaldirabilir.
Springer Nature, bu lisansi size herhangi bir zamanda iptal edebilir ve kaydedilmis olan Springer Nature dergi iceriginin herhangi bir kopyasina erigimi kaldirabilir.

Yasanin izin verdigi en genis 6lclde, Springer Nature, Kullanicilara Springer Nature dergisi icerigiyle ilgili olarak agik veya zimni higbir garanti, beyanda bulunmamakta veya
taahhutte bulunmamaktadir ve tim taraflar, pazarlanabilirlik veya belirli bir amaca uygunluk dahil olmak lzere yasa tarafindan empoze edilen her turli zimni garantiyi veya
taahhutten feragat eder ve bunlari reddeder.

Lutfen bu haklarin, Springer Nature tarafindan yayinlanan ve Gglinci sahislardan lisanslanmis olabilecek icerik, veri veya diger materyallere otomatik olarak
uygulanmayacagini unutmayin.

Springer Nature dergimizin icerigini daha genis bir kitleye veya diizenli olarak veya bu Sartlar tarafindan agikca izin verilmeyen baska bir sekilde kullanmak veya dagitmak
isterseniz lutfen Springer Nature ile su adresten iletisime gegin:

onlineservice@springernature.com
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