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Soyut:Fosil yakitlarin yakilmasi karbondioksit (CO) emisyonlarina neden olurz2), atmosferik
degisikliklere ve iklim bozukluklarina 6nemli dl¢tide katkida bulunur. Sonug olarak, insanlar
¢evrenin durumu konusunda endise duymaya baslar ve hukimetlerin etkili 6nleyici tedbirler
gelistirmek icin kesin projeksiyonlar tretmesi gerekir. Bu ¢calisma, CO2'yi modelleyerek ve tahmin
ederek bolgeye 6nemli bir katki saglar.2gelismis yapay zeka kullanilarak araglarin emisyonlari.
Model, CO kullanilarak olusturuldu2Kaggle'dan alinan ara¢ emisyon veri kimesi, arag sinifi, motor
hacmi (L), silindir sanzimani, yakit tird, sehir ici yakit tiketimi (L/100 km), karayolu yakit tiketimi (L/
100 km), toplam yakit tiiketimi (L/100 km), toplam yakit tiketimi (mpg) ve CO2 gibi farkh
parametreleri icerirzemisyonlari (g/km). CO2'yi tahmin etmek icin2

araclar tarafindan Uretilen emisyonlar, derin 6grenme uzun kisa streli bellek agi (LSTM) modeli ve
¢ift yonli LSTM (BiLSTM) modeli gelistirildi. Her iki model de verimlidir. Arastirma boyunca
arastirmacilar dort istatistiksel degerlendirme metrigi kullandilar: ortalama kare hatasi (MSE), kok
MSE (RMSE), Pearson korelasyon katsayisi (%R) ve belirleme katsayisi (R2). Kaggle tarafindan
gerceklestirilen deneylerin veri kimelerine dayanarak, LSTM ve BiLSTM modelleri olusturuldu ve
uyguland. Veriler keyfi olarak iki faza ayrildi: toplam verilerin %80'ini iceren egitim ve toplam
verilerin %20'sini olusturan test. BiLSTM modeli dogruluk agisindan en iyi performansi gosterdi ve
MSE ve RMSE icin yuksek tahmin degerleri elde etti. BiLSTM modeli elde edilebilecek en blyuk (R2=
93,78). Ek olarak, R%, hangi 6zelliklerin CO ile en ylksek iliski dUzeyine sahip oldugunu belirlemek
icin veri setinin 6zellikleri arasinda bir baglanti bulmak igin kullanildizemisyonlari. Bu ¢calismanin bir
sonucu olarak karbon emisyonlarinin dogru tahmini icin orijinal bir strateji gelistirildi. Sonug olarak,
politika yapicilar bu ¢alismayi basaril cevre politikalari olusturmak ve yiritmek igin potansiyel
olarak faydali bir karar destek araci olarak kullanabilirler.

Anahtar kelimeler:yapay zeka; derin 6grenme; CO2emisyonlar; araglar; cevre

1. Giris

Son birkag on yildir artan sera gazi (GHG) emisyonlari, kiresel Isinma konusunda artan
endiselere yol acti. Enerji [1], toplu tasima [2,3], tarimsal [4], bina [5], atik yOnetimi [6] ve
agaclandirma ve yeniden agaclandirma [7] sektorleri, bu emisyonlarin insan kaynakh
kaynaklarindan sadece birkacidir. Uluslararasi Enerji Ajansi'na gore [8], ulasim sera gazlari
yaymaktan sorumlu ikinci buytk sektdrdir. Genellikle karbondioksit esdegeri (CO2e), azot
oksit (N20), metan (CH4) ve karbondioksit (CO2) otomobillerden kaynaklanan baslica sera gazi
emisyonlaridir [9]. KuUresel olarak, ulasim faaliyetleri toplam ¢evresel CO2'nin %75'ini Uretiyor2
emisyonlar [10]. Sonug olarak, ulasim kaynakli emisyonlarin azaltiimasi iklim degisikligine
karsi dinya capinda bir hedeftir [11]. Kentsel otoyollarin ve motorlu tasit trafiginden
kaynaklanan kirletici emisyonlara maruz kalmanin degerlendirilmesi, ekonomik, sosyal ve
cevresel hususlar dikkate alindiginda 6nemlidir.
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Sekil 1.Araglardan ¢ikan karbondioksit.

Sehirleri birbirine baglayan otoyollar ve otoyollar gibi ulasim altyapilari insa etmek,
buyiyen her ekonomi icin olmazsa olmazdir. Ulkenin otoyollarindaki tikaniklik, mevcut
ulasim modlarinin gelisimini karsilamak icin insa edilen altyapinin hizla genislemesinin
dogrudan bir sonucudur. Bundan dolayi, otoyollar, kavsaklar ve licretli yollar etrafindaki
havanin kalitesinde fark edilir bir digtis gézlemlenmistir. Arag egzozlari, bu altyapilarin
neden oldugu genel hava kirliligi miktarinda énemli bir faktér olan karbon monoksit (CO)
gibi trafik emisyonlarina birincil katkida bulunan unsurdur. Mekansal tahmin modelleri,
trafik emisyonlarinin yol aglari Gzerindeki etkilerini tahmin etme ve simule etme
kabiliyetleri nedeniyle olagantstu bir karar verme yardim aracidir [13-15]. Asiri miktarda
trafik cesitli istenmeyen etkilere neden olabilir [16,17], hem guirulti hem de gaz
kirliliginde artis dahil. Yiksek miktarda CO'ya maruz kalan insanlarzCesitli hastaliklara ve
durumlara yakalanma olasihgi 6nemli 6l¢tide artmistir [18-20], kanser, kalp hastaliklar,
solunum problemleri ve erken dogumlar gibi.

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesi g6z 6ntne alindiginda, 6nemli sayida
¢alisma egzoz emisyonlarini tahmin etmek icin makine 6grenimi ve derin 6grenmenin
kullanimina odaklanmistir [21] ve CO'yu tahmin etmek icin regresyon analizini kullandilar2
Hafif hizmet tipi dizel kamyonlarin (LDDT) emisyonlari; regresyon denklemi tabanh CO2
emisyonlari arasindaki korelasyon katsayisi (%R)zprojeksiyonlar ve gercek CO20Iciimler
%0,93'tu. Maksymilian ve digerleri [22] Hibrit elektrikli otomobillerden RDE verileri toplandj,
CO2 tahmin etmek i¢in cesitli makine 6grenimi modellerinin dogrulugu test edildizemisyonlari
ve en etkili yaklasimin Gauss sureci regresyonu oldugunu belirledi. Ek olarak, CO2Hibrit
elektrikli otomobiller tarafindan uretilen emisyonlar her zaman aracin ivmelenme oraniyla
orantili olarak artmamistir. Gegtigimiz birkac yil icinde, yapay sinir aglari (YSA), gercek
uygulamalarda sayilari yiksek bir dogruluk derecesiyle tahmin etmek icin bir ydntem olarak
literatirde yaygin olarak uygulanmistir [23]. Hasimi ve Clark [24] CO'yu etkili bir sekilde
tahmin etmek icin bir ANN modeli egitildi2Agir hizmet tipi dizel otomobillerden kaynaklanan
emisyonlar, aks hizi, tork ve bunlarin tirevlerinin 6zelliklerini kullanarak. Jigu ve digerleri [25]
Kisa vadeli CO2 emisyonunu tahmin etmek i¢in bir ANN modeli ve bir ara¢ dinamigi modelini
birlestirdi2Hafif hizmet dizel araclarinin emisyonlari. CO2hesaplama, gercek strus kosullarinin
etkisini dikkate almak yerine yalnizca bu iki parametreye (motor hizi ve tork) dayanmaktadir.
Bazi calismalarda [26-28], ANN, bir aracin egzozu yakildiginda salinan kirleticileri tahmin
etmek icin kullanilmistir. Bu ¢alismalardaki sorun, tahminleri olusturmak igin kullanilan
modellerin yalnizca aracin motorunun mevcut durumunu ve yol kosullarini dikkate almasidir.
Dahasi, otomobil emisyonlarinin yuksek bir zamansal bagimliligi vardir. Ancak, zaman
hizalamasindan sonra bile, egzoz gazinin degeri ile calisirken motorun degeri arasindaki
Olcimde hala zaman hatasi olusur. Bu faktér g6z 6nine alindiginda, yalnizca su anda
erisilebilir bilgileri kullanarak tahmin icin bu ¢alismalara glivenemeyiz.
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CO'yu tahmin etmek i¢in ¢esitli modeller kullanilabiliraulasim kaynakli emisyonlar ve
literattr [29-31] kullanilabilecek bir¢ok yontemi tartisir.

Erken trafik COzmodelleme, cogunlukla veri 6rneklemesine ve GPS gibi teknolojilere bagimli
olan geleneksel yaklasimlara dayanarak olusturulmustur. Bir bélgedeki trafik emisyon dagiliminin
simulasyonu, farklh temali haritalar ve ara¢ emisyon denklemlerinin birlestiriimesiyle elde edilebilir
ve bu da bilgilendirilmis yargilarda bulunmaya yardimci olabilecek bilgilendirici haritalarin
olusturulmasiyla sonuglanabilir [29]. Arazi kullanim regresyon analizi i¢in, yakin zamanda
gelistirilen yontemler buyuk 6lglide istatistiksel ve yumusak hesaplama algoritmalarina
dayanmaktadir [32]. Bu hesaplamali ve istatistiksel yaklagimlar, girdi olarak trafik ve yol diizenine
iliskin cesitli faktorleri kullanabilir. Bu modellerin ezici cogunlugunun deneysel veriler kullanilarak
olusturuldugu g6z 6nuine alindiginda, trafik akisindaki, 6lcim tekniklerindeki ve cografi
konumlardaki degisikliklere karsi oldukca hassastirlar [32]. Bu modeller, aracin tiirii ve markasi ve
hava durumu gibi faktorleri g6z 6ntinde bulunduran yerel ortama bagl olduklari igin
genellestirilemezler [33,34]. Yol geometrisi bilesenlerini tespit etmek icin veri kaynagi olarak
otomobillerden elde edilen arastiriimis konum bilgilerini kullanan bir yéntem kurulmustur [35].

Uzun kisa sureli bellek aglari (LSTM'ler), akademisyenler tarafindan gradyan kaybolmasi ve gradyan
kesilmesi sorunlarini ¢6zmek icin kurulmustur [36]. Bu nedenle, CO miktarini tahmin etmede insanlardan
cok daha iyidirler.2arabalar tarafindan serbest birakildi. Tao, anlik CO'yu tahmin etti2Diger son teknoloji
tekniklerden daha fazla hassasiyetle LSTM tabanl bir arag emisyon modeli kullanilarak taksilerin
emisyonlari [37]. Yang ve digerleri. [38] LSTM'nin NOx emisyonlarindaki kisa vadeli dalgalanmalari tahmin
etmede diger modellerden daha iyi performans gésterdigini buldu. CO'yu tahmin etmek20te yandan,
hafif hizmet tipi dizel kamyonlardan (LDDT) kaynaklanan emisyonlarin dizi modelleri kullanilarak
hesaplanmasina, yayinlanmis literatiirde neredeyse hic rastlanmamaktadir.

Icinde [39], arastirmacilar varsayimsal bir yiiksek hizli aracin emisyonlarini ve yakit kullanimin
hesaplamak icin bir GBR modeli kullandilar. Genel olarak, sonuglardan memnunuz. Yine de, tahmin
modeli yalnizca i¢ten yanmali motorlu araglarin (ICE) ne zaman calistirildigina dair bilgileri
iceriyordu, bu da bulgularimizla gelisiyor. Bu nedenle, yazarlar HV'lerde meydana gelen glc
aktarma organinin durumundaki degisiklikleri hesaba katmadilar.

iki hafif hizmet dizel motorlu otomobilin CO2emisyonlar karsilastirmali bir calismada
LSTM, DNN ve CNN kullanilarak tahmin edildi [40]. Veri seti, aracin yerlesik tanilama (OBD2)
konektoérunden alindi. Test edilen modeller arasinda, LSTM modeli en distuk RMSE puanini
(9,30) kazand. Yazarlar ayrica, modelin dogrulugunu %30'a kadar azaltabilecek olan giris
verilerindeki gurultala verilerin etkisini de arastirdilar.

Geleneksel mikro ve makro tahmin algoritmalari bagka yerlerde de kullanilsa da,
Ref. [41] CO'yu tahmin etmek icin bir dizi makine 6grenme teknigi kullanildizHibrit
araclarin emisyon orani. Diger modellerle karsilastirildiginda, Gauss sureci regresyon
(GPR) modeli %69 ile en iyi dogrulugu elde etti. Yazarlar, tutarl sonuglar saglamadiklari
icin mevcut emisyon modellerinde bir sorun oldugu sonucuna variyorlar. Hibrit araglarin
tutarsiz CO2emisyonlar bu sorundan sorumludur. Bu arastirmanin sonuglari bu soruna
bir ¢6zUm arayisina 6nemli bir katki saglamaktadir.

Cesitli arac kirleticileri icin emisyon tahmin modelleri PEMS kullanilarak olusturulabilir ve
arastirmanin yazarlari [42] paralel dikkat tabanli LSTM (veya PA-LSTM) kullanilmasini dnermektedir.
Egitim suresi, iki katmanli dikkat uzamsal kodlama yaklasimi kullanilarak modelin yakinsama hizi
artirildigindan azaltilmistir. Sonuglar, PA-LSTM'nin diger tim ML modlarindan daha iyi performans
gosterdigini ve %94,6'lik bir dogruluk elde edildigini gostermistir.

CO'yu hesaplamak igin bircok ML modeli kullanildizdizel yakitla ¢alisan bir aracin ¢ikisi [
43]. Insaat ekipmani sasi hareketinin, yazarlarin inceledigi emisyon oranlariyla 6nemli 6l¢lide
iliskili oldugu goésterilmistir. Sonuglar, %94'luk bir basari oraniyla RF'nin en iyi performans
gOsteren algoritma oldugunu géstermistir.

LSTM modelleri, [ gibi gesitli ger¢cek zamanli uygulamalari 6ngérmek icin kullanilmistir.
44], hava kirliligini tahmin etmek icin LSTM modellerini kullanan ve [45], termik santrallerin
performansini tahmin etmek icin LSTM modellerini kullanan. Kaynak [46] tahmini karbon
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emisyonlar, Ref. [47] gelecekteki ihracat tahminleri, Ref. [48] pazarlama verilerini analiz edin, Ref. [49] tahmini
elektrik yiku ve Ref. [50] hisse senedi fiyatlarini tahmin ediyor.

Atmosferdeki kirliligin neden oldugu zorluklara katkida bulunan baslica etkenlerden biri,
surekli artan arag sayisidir. Hem zamaninda hem de dogru bir sekilde, karayolu tasitlarindan
¢ikan egzoz emisyonunun uzun ve kisa vadeli tahmini, hava kirliligini 6nlemeye, halk
sagliginin korunmasina ve hukimetlerin cevre yénetimi icin kullandiklari karar alma sirecine
yardimci olabilir. Meteorolojik unsurlarin ve trafik akisinin dogasiyla birlikte gelen igsel
ongorulemezlik ve dengesizlik nedeniyle, ara¢ egzoz emisyonu 6nemli duragan olmayan ve
dogrusal olmayan 6zelliklere sahiptir. Bu nedenle, dogru uzun ve kisa vadeli ara¢ egzoz
emisyonu tahmini, karbon monoksit (CO) dahil olmak Uzere ¢esitli emisyon gazlari tGzerindeki
uzun ve kisa vadeli zamansal bagimhliklar ve karmasik dogrusal olmayan baglanti dahil olmak
Uzere bir dizi engele sahiptir. Uzun ve kisa vadeli cok degiskenli ara¢ egzoz emisyonlarini
verimli bir sekilde tahmin etmek icin LSTM ve BiLSTM modelleri adli benzersiz bir hibrit derin
6grenme cercevesi 6neriyoruz. Bu, sunulan zorlu zorluklarin tstesinden gelmemizi
saglayacaktir.

Bu arastirmanin amaci, CO2 emisyonunu tahmin edebilen yapay zeka teknolojisini
kullanan bir model olusturmaktir.2otomobillerden kaynaklanan emisyonlar, diinyanin en
buytk petrol Greten Ulkelerinden biri olan Suudi Arabistan'a ek bir odaklanma ile.
Kamuoyuna agiklanan rakamlara goére, Suudi Arabistan Kralligi'ni olusturan topraklarda
su anda 12 milyondan fazla otomobil bulunmaktadir. Bu sayinin 2030 yilina kadar 25
milyon otomobile ¢cikmasi bekleniyor. Béyle bir modelin olusturulmasi cevrenin
korunmasina ve CO2 yayilliminin sinirlandiriimasina katkida bulunabilir.2Arastirma
makalesinin temel katkilari sunlardir:

1. Genel olarak, bu ¢aba Birlesmis Milletler tarafindan belirlenen Surdurilebilir Kalkinma
Hedeflerinden birkaginin basariimasina katkida bulunur. Hedefle dogrudan iliskilidir
“Iklim eylemi” bashgini tasiyan 13 numarali hedefimiz, dolayl yoldan diger hedeflere ulasiimasina
da yardimci oluyor.

2. Daha spesifik olarak, bu ¢alismada, CO2'yi tahmin etmek icin oldukga etkili bir derin
o6grenme uzun kisa vadeli bellek agi (LSTM) modeli ve iki yonli bir LSTM (BiLSTM) modeli
olusturulmustur.2Trafik araglarindan kaynaklanan emisyonlar.

3. Derin 6grenme modellerini iyilestirmek icin tim veri setindeki aykiri degerleri ele almak amaciyla bir
on isleme yaklagimi olarak kaba k-ortalama kiimelemesi dnerilmistir.

4. Bu modeller ayrica otomobil nifusunun CO2 Gzerindeki etkisini de tahmin ediyor2
Uretim. Tipik CO'yu arastirmak icin olusturulan modele yeni bir yéntem olarak
duyarhlik analizi eklendi.2Trafik araclarinin trettigi emisyonlar.

5. Mevcut modelin CO tahminindeki performansizemisyonlarinin diger mevcut
modellere gore daha Ustiin oldugu tespit edildi.

2. Malzemeler ve Yontemler

CO'yu tahmin etme ve modelleme cergevesi2Arag trafiginden kaynaklanan
emisyonlar Sekil'de gosterilmektedir2Onerilen cercevede adim adim modelleme teknigi
butinuyle sunulmaktadir.

Dataset collection Preprocessing —» Statistical Analysis
h 4
Prediction Prediction model
Results Evaluation metrics |4—+1— BilSTM and LSTM

Sekil 2.Karbondioksit emisyonu tahmininin cergevesi.
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2.1. Veri seti

Bu veri seti CO'nun resmi kaydini icerir2farkli 6zelliklere sahip cesitli araglarin
emisyon verileri. Bu veri toplama, bir aracin CO2 emisyonu i¢in olasilik araligini dogru bir
sekilde tasvir ederzemisyonlari bircok niteliginin bir fonksiyonu olarak. Bilgiler Kanada
hdkametinin acik veri portalindan elde edildi. Kolaylik olmasi agisindan en son sirim
hazirladik. Saglanan bilgiler 7 yili kapsiyor. Toplam 12 sGtun ve 7385 satir saglandi.
Ozelliklerin listesini kisaltmak icin birkag kisaltma kullanildi. Tablo1 fload64'in ondalik
nokta ile ayrilmis hem pozitif hem de negatif degerlerden olustugu ve int64'in gergek
sayl oldugu veri kiimesinin 6zelliklerini gosterir.

Tablo 1.Veri setinin 6zellikleri.

# Degisken Tarler

# Modeli nesne

# Aracg Sinifi Nesne

# Motor Boyutu (dm)3) yluzen64

# Silindirler inte4

# Bulasma int64

# Yakit Tard inte4

# Yakit Tuketimi Sehir (L/100 km) ylizen64

# Yakit Tuketimi Karayolu (L/100 km) yiizen64
# Yakit Tuketimi Comb (L/100 km) ylizen64
# Yakit Tuketimi Comb (mpg) ylizen64

# CO2Emisyonlar (g/km) int64

Araclar boyutlarina goére siniflandirilir. Sekil3arag sinifi tipini gésterir. Toplamda 16
ayri arag sinifi olusturuldu. Bunlari hatchback, sedan, SUV veya kamyon olarak
siniflandirdik. Grafik, arabalar ne kadar blyukse o kadar fazla CO2yayarlar. Sedan, g
kutulu bir tasarimda Uretilen ve ayri olarak yapilmis bir bagaja sahip dort kapih bir
otomobildir, oysa hatchback, iki kutulu bir tasarimda tretilen dért kapil bir otomobildir.
Boyut, konfor ve yakit verimliligi gibi 6zellikler karsilastinldiginda, hatchback ve sedan
arasinda birkac kt¢ik ayrim yapilir. Sportif amach araclar genellikle SUV olarak
adlandirilir. SUV, bir minivanin yolcu kapasitesini bir pikap kamyonun arazi becerisi ve
cekme kapasitesiyle birlestiren bir tir motorlu aragtir. Bu faktorler g6z 6nine
alindiginda, SUV'ler harika acik hava maceralari icin harika secimlerdir. Ozellikle,
otomobiller ne kadar buyukse, o kadar fazla karbondioksit tretirler. CO'nun en dusik ve
en yuksek dortte birizEmisyonlar sirasiyla kutunun alt ve Ust taraflariyla gosterilmektedir.

CO'nun ortanca ve ortalama duzeylerizher arac icin emisyonlar kutuyu yatay olarak
ikiye bolen cizgiyle gosterilir. En disik ve en yuksek dortte birlik COz2her arag igin
emisyonlar kutunun 6tesine uzanan iki ¢izgiyle gosterilir. Noktalarin maksimum dortte
birini gectigi alanlar CO'lu alanlari temsil eder2Maksimum degerden daha yuksek
emisyonlar.
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Sekil 3.Ara¢ siniflari ile karbondioksit emisyonlari arasindaki iligki.

2.2. Onisleme

"Veri hazirlama" terimi, verilerin bir bilgisayar tarafindan okunup anlasilabilmesi igin
donusturilmesi veya kodlanmasi icin gergeklestiriimesi gereken eylemleri ifade eder. Dogru
ve kesin model tahminleri tretmek icin, bunun altinda yatan algoritmanin verilerin
niteliklerini hizla analiz etme kapasitesine sahip olmasi gerekir. Verilerin kalitesinin ve
bunlardan turetilen yararli bilgilerin modelimizin 6grenme potansiyeli Gizerinde dogrudan bir
etkisi oldugu g6z 6nlne alindiginda, verilerimizin modelimize beslenmeden dnce 6n islenmesi
¢ok dnemlidir. Veri 6n isleme, makine 6greniminin en énemli asamalarindan biridir. Eksik
degerleri doldurma, gurdltala verileri dizeltme, tutarsizliklari ¢c6zme ve aykiri degerleri
ortadan kaldirmayi iceren veri hazirlama strecindeki agsamaya "eksik degerleri doldurma"
denir. Veri kimesinde artik toplam 6281 giris ve 12 6zellik saglanmistir ve eksik veya
yinelenen degerler yoktur. Veri hazirlama, gesitli kaynaklardan elde edilen verilerin bir veri
ambari gibi tek ve daha kapsamli bir veri depolama tesisinde birlestirilmesini icerir. Veri
isleme adimlari Sekil'de sunulmustur4.

Data collection Data cleaning Features encoding Features scaling

Sekil 4.0n isleme adimlari.

Bagimsiz degiskenlerden veya veri bilesenlerinden olusan bir grubun normallestirilmesi,
ozellik dlcekleme adi verilen bir yontem kullanilarak gerceklestirilebilir. Veri isleme alaninda,
genellikle veri hazirlama asamasinda gerceklestirilen bu asama, veri nor-
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malization. Min-max 6l¢ekleme veya min-max normalizasyonu olarak da bilinen en basit teknik, [0,
1] araligindaki araligi 6lgeklemek icin 6zellik araligini yeniden élgeklendirmeyi icerir. Bu yéntemin
diger adlari min-max 6l¢ekleme ve min-max normalizasyonudur. Evrensel normalizasyon formulu
asagidaki gibidir:

X — Xdakika

(1)

Xmaks-xdakika

2.3. Kaba K-Ortalamalar Kimelemesi (RKM)

Basit bir k-ortalama kiimelemesi, [sunulan] RKM kiimeleme metodolojisinin
temelini olusturur.51]. Joshi ve digerleri. [52] baslangi¢ konseptinin algoritmasini,
yuksek boyutlu verileri ydnetmek icin, birbirleriyle karsilastirilabilir mesafeler arasinda
ayrim yapmak i¢in dnerilen yeni yontem olarak mesafe oranlarini kullanarak yaklasik bir
merkez noktasi hesaplayarak gelistirdiler. Saldiri tespiti ile ilgili belirsiz 6geler Gzerine
yaptiklari calismada, Ref. [53] kaba k-ortalamalar ve ECM kiimeleme tekniklerini kullandi.
Kaba k-ortalamalar yontemi, kiimelerin en Ust sinirina ait belirsiz 6geleri belirleme
amaciyla gelistirilen bir metodolojidir.

Verileri kullanarak daha disuk bir yaklasim kiimesi ve daha yuksek bir yaklasim kiimesi
olusturun. Her degisken yaklasik k-ortalamasi ile temsil edilir.

(P1) Bir nesneXen fazla bir kiimenin daha dusik bir yaklasiminin parcasi olabilir.
(P2)XEA (Cgen) ==CEBIr (C)Ben)
(P3) Bir nesneXherhangi bir alt yaklasimin parcasi degildir. M (2)

Xiki veya daha fazla kimenin Ust yaklasimina aittir.

Yumusak kiimeleme genel olarak kaba ortalamalar k-testi kavrami olarak. Tum nesnelere
degerler verilirwdaha disakVewistalgoritmanin seyri tamamlandiginda, her bir arasindaki mesafeyi

0ge vektoru ve kime merkezi, ile gc‘jsterilirvd')7i (v, ¢)) dikkate alinabilir. d (v, CBen) = en az
1=J<kd (v, q), Oranlar d (v, ¢)/D (v, g), 1<Ben, bgngk, kullanilir

katihmcilari tanimlayin. Yani, T ={J:D (v, ¢)/D (v, cﬁzggk veBE;6=J} esik deg@erini elde
ettik.

1. T =olmasi durumunda<p,\76A (CJ)VeveA (EJ),VJEfayr|ca, daha temel bir yaklasimda
gérunmuyor. Yukarida belirtilen kosul, (P3) 6zelliginin yerine getirilmesini saglar.
2. Alternatif olarak, eger T_; isego,v_éA (C)). Ayrica, A() (P2)'nin bir karakteristigidir,ng Q. -

Kaba k-ortalamalar yéntemi, tasarimi nedeniyle belirsizlikle basa ¢ikmak icin kararli
ve guvenilirdir. Kaba k-ortalamalar algoritmasi, 6geleri Gst sinir ve alt sinir kategorilerine
basariyla gruplamistir. Ust sinirda bulunan seyler belirsiz olarak kabul edilirken, alt
sinirda bulunan nesneler dogru olarak kabul edilir. Ust sinir bos olmamalidir ve icinde
bulunan nesneler, kime numaralarinda bulunan bir veya daha fazla tst sinirla baglantil
olabilir. Sekil5g6zlemden gelen aykiri degerlerin ele alinmasina iliskin RKM sonuglarini
gosterir.

CO'daki belirsiz nesneleremisyon veri kimeleri derin 6grenme algoritmalarinin
performansini disurmustir. Algoritmayi orijinal verilere uyguladiginizda sonuglarin
olumlu olmadigi gézlemlenmistir. Verilerden, siniflandirma algoritmalarini engelleyen
belirsiz nesnelerin oldugu arastiriimistir. Bu aykiri nesneler, kesin belirsizligi belirlemeye
yardimci olmak icin kaba k-ortalama kiimeleme ile incelenmistir. Veri kimesi beg karsilik
gelen kiime icin kiimelenmistir ve RKM algoritmasi aykiri nesneleri tst yaklasim ve alt
yaklasim olarak kiimelemistir. Bir veya daha fazla kime numarasina ait olan Ust
yaklasima ait nesneler hari¢ tutulmustur (aykiri degerler).
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Number of iterations: 69

Centroid for cluster @: 373.32

Lower bound for cluster @:
13,14,16,18,19,36,46,48,50,52,70,72,73,74,75,112,132,173,175,177,181,182,193,21
,3719,3746,3747,3860,3899,3958,3959,3960,3961,3979,4008,4009, 4048, 4049 ,4051,405.

Boundary region for cluster o:

15 17 47 51 118 126 122 124 174 176 178 179 194 21 214 216 228 362 387 389 43
Centroid for cluster 1: 310.31

Lower bound for cluster 1:
43,45,49,53,54,55,63,69,71,119,121,123,125,131,134,168,180,184,191,212,241,244
97,1799,1802,1803,1842,1852,1853,1856,1857,1866,1873,1874,1879,1953,1954,1979,
369,3373,3431,3433,3435,3446,3449,3450,3451,3470,3478,3479, 3480, 3485,3502,350°
4627 ,4644,4645 ,4647 ,4651,4652 ,4662,4664,4668,4669,4672,4705,4710,4711,4726,47
,5849,5850,5851,5853,5854,5856,5857,5858,5859,5860,5861,5862,5868,5869,5870,5
5,7122,7125,7126,7127,7131,7132,7173,7174,7176,7177,7178,7180,7229,7246 ,7247, .

Boundary region for cluster 1:
15 17 35 44 47 51 57 59 64 104 106 18 110 111 116 117 118 120 122 124 141 174
918 3019 3020 3071 3141 3151 3152 3208 3239 3245 3285 3329 3364 3371 3408 34180
6543 6544 6553 6561 6563 6582 6583 6584 6585 6601 6682 6605 6616 6618 6623 662
Centroid for cluster 2: 185.49

Sekil 5.RKM sonuglarindan bir kesit.

2.4. Istatistiksel Analiz

Istatistiksel analizin birincil odak noktalari verilerin toplanmasi, islenmesi, yorumlanmasi
ve sunulmasidir. Her istatistiksel analizde yapilmasi gereken ilk sey hedef olguyu karakterize
etmektir. Populasyon, bilinen bir zaman serisine ve sirecin ¢esitli ddnemlerde gergeklestigi
sekilde gézlemlenmesiyle toplanan verilere dayanir. Verilerin 6zelliklerini belirlemek igin
istatistiksel analiz kullanmanin 6nemi hemen unutulmaz. CO'yu tahmin etmek igin yUrutulen
istatistiksel arastirma sonucunda2duizeylerde, daha az karmasik, daha az girdi kullanan ve
isletme maliyeti daha dusik olan istatistiksel modelleri arastirdik. Tablo2istatistiksel analizin
bulgularini gosterir. Sekil'e gore6, spor araglar ve luks otomobiller daha fazla CO2
emisyonuna neden oluyor2emisyonlari premium ve genel amagli araglara goére daha
dusaktar.

Mevcut CO'nun en belirgin 6zellikleri sunlardir:2veri toplama ana arastirma aracimiz olarak
islev gorur. Sekil7s6z konusu veri kiimesinin 6nemli sayida aykiri degere sahip oldugunu gésterir,
bu da dikkate alinmasi gereken 6nemli bir faktordir. Ortalamanin en yiiksek ve modun (g élguinin
en dusuk oldugu varsayildiginda, CO2emisyonlar pozitif egimlidir, bu da gézlemlerin blayuk
¢ogunlugunun ortalama degerin altina dustigunu gostermektedir [54].

Tablo 2.Duyarlilik analizi sonuglari.

Yakit_ Yakit_ Yakit_ Yakit_ ortak
Motor Boyutu Tiiketim_ Tiiketim_ Tiiketim_ Tiiketim iyon_ oreaie.
. Emisyonlar
Sehir Karayolu Tarak Tarak1
Saymak 6282.00 6282.00 6282.00 6282.00 6282.00 6282.00
Anlam 3.16181 12.61022 9.070583 11.01787 27.411016 25.157752
Sinif 1.36520 3.553066 2.278884 2.9468 7.245318 59.290426
Dakika 0,9000 4.20000 4.00000 4,100000 11.00000 96.00000

Maksimum 8.40000 30.600000 20.600000 26.100000 69.00000 522.0000
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Sekil 6.Veri setinden sinif otomobil degerlerinin karbondioksit emisyonlarinin dagilimu.

‘
500
400 Mean = 251.16
1) 1)
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7] 1]
9 ]
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I NI
5
200 Mode = 221/246
100 Mode < Median < Mean

Sekil 7.Anlik karbondioksit emisyonlarinin kutu grafigi.

Figur8veri kimesinin kategorik 6zelliklerinin ortalama degerlerini goruntuiler.
Kanada yollarinda en sik kullanilan otomobil modeli Ford modelidir. Ford
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F-150 FFV su anda Kanada yollarinda en iyi bilinen araglardan biridir. En iyi on arag sinifi
siralamasina gore, SUV-kucuk kategorisi Kanadali strtctler arasinda en populer
olanidir. En iyi on sanziman: binden fazla arag AS6 veya AS8 tipi sanzimanla
donatilmistir. Yakit tirleri: Kanada'daki cogu otomobil X ve Z yakit turleriyle ¢alisir. CO2
Markaya gore emisyonlar: Kanada yollarindaki araglarin cogu Ford olmasina ragmen, en
fazla CO Ureten marka Bugatti'dirz

arag basina. CO2emisyon v/s: Bugatti Chiron, maksimum miktarda CO salan otomotiv
modelleri arasinda yer aliyor2zatmosfere CO2emisyonlar ve arag sinifi: Van, SUV ve pikap
gibi agir araglarin ¢ogu, CO emisyonunun en buyuk Ureticileri arasindadir2Emisyonlar ve
sanziman: Otomatik sanzimanh araglarin cogu CO yayarz2. Emisyonlar ve yakit tlru: E
yakit tirtine sahip araglar en fazla CO yayarz. Ortakzemisyonlar ve yakit turu: D yakit
tlrunu kullanan araclar en az miktarda CO yayar2. NeredeX =normal benzin;Z =premium
benzin; D = dizel; E = E85; B = elektrik.
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Sekil 8.Kategorik degiskenlerin ve karbondioksit emisyonlarinin ortalamasi.
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\ehicle_Class -

Engine_Size -

Cylinders -

Fuel_Type

Fuel_Consumption_City

Fuel_Consumption_Hwy -

Ortak:

_Emissions

TFansmission -

s
&

\ehicle_Class -

Arastirilan yedi faktor arasindaki iliski Sekil'de gdsterilmistir.9CO Uzerinde en blyUk
etkiye sahip faktorlerzemisyonlari saglanir. Bu prosediru kullanarak, CO'yu hesaplamak
icin yedi ayri faktore karar verdikagikti. Yiksek negatif korelasyonlar (<0.9) yakit tiketimi
sehir, yakit tiketimi_tarak ve CO arasinda g0sterilirz_Emisyonlar, gii¢lii negatif
korelasyonlar (<0,8) silindir sayisi ile motor hacmi arasinda ve CO arasinda gozlemlenir2
emisyonlar.

-10

Engine_Size
Cylinders
Fuel_Type
ption_Hwy

CO2_Emissions

TFansmission -

Fuel_Consumption_City

Fuel_Consum,

sekil 9.0zellikler ile karbondioksit emisyonlari arasindaki korelasyon grafigi.

2.5. Tahmin Modelleri

Uzun seri tahminine dayali olarak, RNN, gradyan patlamasi ve gradyan kaybolmasinin
getirdigi zorluklar nedeniyle giivenilir degildir. Ustiin bellek hiicreleri g6z éniine alindiginda,
LSTM tipi RNN, egitim sureci sirasinda gradyan patlamasi ve kaybolan gradyanlarin
sorunlarindan kaginabilir. LSTM, turtnun tek 6rnegi gizli durumu ve Ug¢ duzenleyici kapisi
nedeniyle hem uzun hem de kisa vadeli bellekleri kontrol edebilir. Her zaman adiminda,
LSTM, giris olarak, su anda mevcut olan giris degerini, daha 6nce elde edilen ¢ikti degerini ve
gizli durumu alir. Bellek durumu, mevcut durumla ilgili 6nceki dizilerden gelen tim bilgilerin
tutuldugu yerdir [55,56].

Girig kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi Sekil'de gosterilmistir.10temel LSTM
mekanizmalarini gosterir ve bu kapilar kapiya giris yaparBenT, kapiyr unutFrve cikis
kapisiOtsirasiyla, asagidaki matematiksel gosterim kullanilarak ifade edilebilir:

BenT=0(BBen'XT+ BBen-Ht-1+BBen) 3)

( )
Fr=0Br-X1+ BF-Ht-1+BF (4)
OT1=0(Bo+ X1+ Bo-Ht-1+Vo-Ct+ bo (5)

NeresiBgen,BF,VeBF,her biri, 6nceki zaman adiminin ¢ikti degerinin kombinasyon
sonucuna uygulanan agirlik matrislerini temsil eder (-Ht-1), 6ncekinin bellek durumu



Surdirulebilirlik2023,15,7615

21'den 12

zaman adimi (C1), ve gegerli zaman adiminin giris degeri (-X1), VeBgen,BF,VeBo, her biri
siraslyla o kombinasyon sonucuna uygulanan ényargiy temsil eder. Bu ¢ kapinin her birini
dizenlemek icin, sigmoid fonksiyonunu bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullandik. Bu
strateji, O ile 1 arasina disen negatif olmayan turevlerin Uretilmesine olanak tanir.

€ =tanh (Bc[Ht-1XT] +Bc) (6)

Cr= (fr*Ct-1+BenTt*C) ~ (7)

NeresiCbellegin depolama durumunu degistirmek icin kullanilan tanh tipinde olasi bir
aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Kapilarin degerleri tam olarak sifirsa veya sifira
asiri yakinsa, kapilar kapanir. Kapilara girilen degerler beklenen degerlerle uyusmuyorsa,
kapilar agilir.Fr=0 veBent>0, gecerli giris adayinin bellek durumu unutulmal ve bunun
yerine, 6nceki giris adayindan gelen bellek durumu yeni bellek durumu olarak
kullaniimahdir.

HT= oT+tanh(C7) (8)

Ayrica, bir cikis kapisiOT=verilen gecerli bellek hiicresinden okunan degeri belirlerHt
LSTM, hareketli kapi mekanizmasi araciligiyla bellek durumunun degerini maniptile ederek
tum seri hakkinda yararli bilgiler ¢ikarabilir. Bu nedenle, LSTM genellikle gelecekteki elektrik
yuklerini tahmin etmek icin kullanilir.

e A W -2
Ctanh)
Jt 1t ‘ @ Oy e
. |<i\|0\|taim|j’\ .
£-1 t
- >
[
Lt
O = > <L
Neural Network Pointwise Vector

Layer Operation Transfer Concatenate Copy

Sekil 10.LSTM yapisi.

Gift yonli LSTM

LSTM'nin bir ¢esidi olan BiLSTM, hem geriye dénuk 6grenme hem de ileriye déntk
tahmin igin potansiyel gosterir. BiLSTM, zit yénde yayilan iki LSTM katmanini icerir. Tlk
LSTM katmani seri verilerini ileriye donuk olarak gorintuilerken, ikinci katman verileri
geriye donuk olarak géruntuler. Her LSTM katmaninin hesaplamasi, tim BiLSTM
mimarileri tarafindan paylasilan LSTM katmaninda oldugu gibi Denklemler (3)-(7) ile
belirtilir. kinci LSTM katmani yalnizca BiLSTM'de ters cevrilir. Sekil11iki LSTM katmaninin
ayni anda zit yonlerde yayildigini gosterir. Bir fonksiyon kullanilarak (F ),bir toplam,
birlestirme veya ortalama olabilen BiLSTM, iki gizli durum dizisini birlestirir—biri ileri
yonden ve biri arka yonden. BiLSTM, burada yeni bir dizi gelistirir
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her bir element ge¢mis ve gelecek bilgilerinin bir melezidir. Atilan adimlarin ve elde edilen
sonuglarin diyagramatik bir gésterimi agsagidaki gibidir:

Ht=f ( hT: HT) 9)
NeresiHTVeHT zamanda ileri gizli durumu temsil ederT,VeHtemsil eder
zamanda geriye dogru gizli durumT.Final serisiHgec¢mis ve gelecekteki her zaman
adiminin gizli hallerini icerir.Ndizideki toplam eleman sayisinin tanimlayicisidir. Bu
sekilde, BiLSTM hem gec¢mis hem de gelecek bilgilerini iceren elemanlari olan bir akis
Uretir. Ham bir seriyi isleyerek serilerin islenmesini basitlestirir ve bir serinin tim
elemanlarini her iki yonde de toplayabilir. Zaman serisi tahmini, BiLSTM'nin LSTM
modellerinden Ustun oldugu bir alandir. Zaman serisi tahminindeki etkinliklerine
ragmen, LSTM ve BiLSTM, her iki bileseninde g6zlem ve emisyon periyotlarinin
ayriklastiriimasi nedeniyle zaman serisinin karmasik dinamiklerini 6grenme kapasiteleri
acisindan sinirhidir. DUgamtn strekli bir sinir agi olmasi nedeniyle, daha 6nce ele alinan
LSTM sorununu ¢ézen ebediyen derin bir ag hala insa edilebilir. Elektrik yikd tahmini
icin, hem LSTM hem de BiLSTM mimarilerini kullanarak digumlerin bir analizini
gerceklestirdik.

Output
Layer

Bidirectional
Layer

Input | xM' L ) x )
Layer B N

Sekil 11.BiLSTM yapisi.

Derin 6grenme modelinin tahmin kapasitesi, hiperparametreler ve modelin yapisi
tarafindan belirlenir. Bu arastirmada, ara¢ CO'sunu simule etmek i¢in kullanilabilecek
alternatif alt optimum ag modellerini degerlendirmek icin ag mimarilerini tanimlayan
cesitli hiperparametre kiimelerini karsilastirdik.2. Masa3Bu ¢alisma boyunca arastirilan
yapilarin ve hiperparametrelerin bir listesini ve her birine karsilik gelen arama alanlarinin
etki alanlarini icerir.

Tablo 3.Derin 6grenme model parametreleri.

Parametreler Degerler
Birinci katman 100

fkinci katman 100
Ugiincti katman 200

Dérdunci katman 200

ylrutmeOrtami islemci
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Tablo 3.Devami

Parametreler Degerler
miniTopluBoyut 20

maxEpoch'lar 100

Optimizasyoncu Adem
Ogrenme orani 0,005

2.6. Degerlendirme Olglitleri

Son olarak, her modelin performansi, modelin gézlemlenmemis verileri tahmin etmedeki
genelleme becerilerini degerlendirmek icin test setinde test edildi. Derin 6grenme modelini
degerlendirmek icin Ortalama, MSE, RMSE, Pearson'in R% ve R2 kullanildi. Tahmin modellerini
degerlendirmek igin kullanilan istatistiksel metrikler bu arastirma boyunca olusturuldu. Bu
parametreler asagida sunulmustur:

1 ( ) 2 1
MSE = NZNDEn:‘I Vgn, is Vgﬂ pred ( O)
v
y ( )2
\/ Veben, Us— V@G’d
RMS = YN N an

2
zMn:‘\ (elen, is Veben, pred)

Zhbnﬂ(VEben, s— SeNort,, tis)2

R2=1 -

Neresiveben, usVeveben, pred  CO'lar mizsirasiyla gézlem ve tahmin degerleri.

3. Modelleme Sonuglari

Hava kirliliginin sagliksiz seviyelerinden cogunlukla arag trafigi ve kirleticileri
sorumlu tutulmaktadir, 6rnegin CO22, 6zellikle Ucretli yol koridorlari boyunca, nifuslu
sehirlerde. Bazi modeller CO'nun sonuglarini degerlendirmek icin kullanihraulasimdan
kaynaklanan emisyonlari hem insanlara hem de ¢evreye yansitirken, diger modeller bu
emisyonlarin cografi tahminini géstermek Uzere tasarlanmistir. Deney icin MATLAB 2020
yazilimini kullandik. Makinenin fiziksel yapilandirmasi, bilesenlerinin bir parcasi olarak
2,8 GHz Intel i7 Dért Cekirdekli CPU ve 8 GB bellege sahipti. Onceki arastirmalarla
karsilastirildiginda, bu 6rneklem boyutu hala oldukga kiigiktir. Buna karsilik, asiri uyum
sorunlariyla basa ¢ikmak icin etkili bir strateji gerektirir. ilk modelde, arac sinifi, motor
hacmi (L), silindir sanzimani, yakit tiru, yakit tiketimi sehir ici (L/100 km), yakit tiketimi
otoyol (L/100 km), yakit tiketimi tarak (L/100 km), yakit tiiketimi tarak (mpg) ve2
emisyonlar (g/km) model i¢in kullanilan girdi degiskenleridir. Veri normalizasyonu igin,
maksimum-minimum yaklasimi kullanildi. Ortalama karesel hata (MSE), kok MSE (RMSE), R%
ve belirleme katsayisi (R2), olusturulan modelin dogru tahminler Uretme kapasitesinin
degerlendirilmesinde kullanilan dort istatistiksel 6zelliktir. Derin 6grenme modelleri, arag CO2
gibi dogrusal olmayan sorunlarin karmasik simulasyonlarini temsil edebilir2
emisyon. Bu kapasite, hesaplama guctindeki son gelismeler sayesinde mimkun oldu.
LSTM ve biLSTM yontemlerinin egitim sureci Sekillerde gosterilmistir12Ve13.
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Sekil 12.Uzun kisa sureli bellek agi modelinin egitim sureci.
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Sekil 13.Cift yonlU uzun kisa sureli bellek agr modelinin egitim sureci.

3.1. Egitim Sonuclari

Egitim prosediru, belirli deneysel verileri kullanarak oldukga etkili bir model
gelistirme slrecinde énemli bir adimdir. Strecin bu asamasinda veri kiimelerinin
yaklasik %80'i bu amac icin kullanilmistir. Sekil14hem olusturulan LSTM hem de BiLSTM
modellerinin performansini gdsterir ve Tablo3degerlendirme metriklerinin degerlerini
sunar. CO'nun ongorulen degerleri2% (Y ekseni) ve deneysel
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degerler (X ekseni) Sekil'de gosterildigi gibi tim veri kimelerinde tamamen tutarlidir14ve Tablo4,
sirasiyla. Olusturulan LSTM ve BiLSTM modelleri, BiLSTM'nin yuksek R% (97.07%) ve R2 (93.78)
degerlerine ve son derece dusik MSE ve RMSE dederlerine sahip olmasi durumunda test edilmeye
hazirdir. Bu deg@erler, sistemin belirtilen hedeflere ulasabilecegini gosterir.

- Train Data, R? = 0.77815 - Train Data, R? = 0.93782

06F
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Sekil 14.Karbondioksit egitiminin regresyon grafigi (A) LSTM (B) BiLSTM modelleri.

Tablo 4.LSTM ve BiLSTM modellerinin egitim asamasinda karbondioksit emisyonlarini tahmin etme

sonuglari.
Modeller #MSE #RMSE #R (%) R2(%)
LSTM modeli 0,004980 0,07057 90.47 77.81
BiLSTM modeli 0,001177 0,0343 97.07 93.78

3.2. Test Sonuglari

LSTM ve BiLSTM modellerini dogrulamak icin test asamasinda veri kiimelerinin
%20'sinden daha 6nce gorulmemis veriler kullanildi. Sekil12ve Tablo5sirasiyla hem LSTM hem
de BiLSTM modelleri icin test sonuglarini gosterir. Sekil15tahmin edilen degerler ile beklenen
degerler (deneysel) arasinda guglu bir korelasyon oldugunu gosterir. Ek olarak, MSE ve RMSE
degerleri sirasiyla 0,0012 ve 0,0035'te olaganustu dusuktu, oysa R% ve Radederler sirasiyla
%97,07 ve 0,93,78'de son derece yuksekti. CO'yu tahmin etmek icin BiLSTM modelinin
dogruluguzemisyonlar, hikimetin kirliligin artmasini dnleme kararlari almasina yardimci
olabilir. Sonuglarimiz, BiLSTM modelinin tahminlerde en yiksek kesinlik derecesine sahip
oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.LSTM ve BiLSTM modellerinin test agamasinda karbondioksit emisyonlarini tahmin etme

sonuglari.
Modeller #MSE #RMSE # R (%) # R2(%)
LSTM modeli 0,005075 0,07125 90.14 75,73

BiLSTM modeli 0.0012678 0,03560 96,95 93.55
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Sekil 15.Karbondioksit testinin regresyon grafigi (A) LSTM (B) BiLSTM.

4. Tartisma

Motorlu tasitlardan kaynaklanan emisyonlar hem iklim hem de soludugumuz havanin
kalitesi Uzerinde 6nemli bir etkiye sahip olmaya devam ediyor. Dlinya ¢apinda birgok
bolgede, hafif ve agir hizmet tipi tasitlarin test edilmesini diizenleyen dizenlemeler su anda
g6zden gegiriliyor ve kirleticiler icin siki emisyon sinirlari ve iklim politikalari ve hedefleri su
anda gelistiriliyor.

CO2 emisyonlarini azaltmak icin en etkili stratejileri se¢meye gelince2emisyonlari, bu
emisyonlarin dogru bir sekilde tahmin edilmesi 6nemlidir. Cinki CO2'yi hesaba katarlar2Cesitli
arac tipleri tarafindan Uretilen bu arastirmanin bir parcasi olarak gelistirilen modeller, CO2'yi
tahmin etmede 6nemli 6lciide daha dogrudur2Mevcut modellerden bazilarinin halihazirda mevcut
ve gelistirilmis olmasina ragmen, emisyonlari mevcut modellerden herhangi birinden daha
dusuktar.

insan hayati ve insa edilmis cevre tizerindeki olumsuz etkileri g6z 6niine alindiginda,
kirlilik dinya ¢apinda buyuk bir sorun olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle, CO tahmininde
bulunmak icin dogru modelleme stratejileri gereklidir.2megakentler gibi yogun nufuslu
yerlerdeki emisyonlar. CO Uzerine ¢alismalar2emisyonlar yakin zamanda LSTM ve BiLSTM gibi
derin 6grenme algoritmalarinin kullanimiyla dnemli bir umut vadetmektedir. Bu makalede,
CO tahmininde yeni bir teknik sagladikzDerin 6grenmeye dayali araclardan kaynaklanan
emisyonlar. Yaklasimimiz hem yuksek kullanim dogrulugu hem de pratiklik elde etme
potansiyeline sahiptir. Farkh arag tiplerinden ve calisma parametrelerinden gelen veriler
yerlesik tanilama araylUzunden elde edildi ve egzoz emisyonlart ile ilgili tahminlerde bulunmak
icin kullanildi. Bu parametreler sunlari iceriyordu: arag sinifi, motor_boyutu (L), silindir sayisi,
sanziman turu, yakit turd, yakit_tuketimi_sehir (L/100 km), yakit_ttketimi_karayolu (L/100 km),
yakit_tuketimi_sehir_tarak (L/100 km), yakit_tuketimi_sehir_tarak (mpg) ve CO2
emisyonlar (g/km). Her parametrenin emisyon tahminindeki géreceli 6nemi, R2'yi
karsilastirarak ve zitlastirarak ayrintili olarak analiz edildi. Modelin CO tahminindeki
dogruluguzemisyonlar girdi olarak kullanilan elementlerin sayisiyla orantilidir. Ne kadar
cok bilesen olursa o kadar iyidir. Buna ragmen, elde edilebilecek dogruluk artigi miktari
girdi icin parametreler tarafindan belirlenir.

Rakamlar16Ve17CQO'yu tahmin etmek icin egitim ve testin histogram hatasini goster
2emisyonlari. Egitim asamasinda LSTM ve BiLSTM modelleri icin ortalama hatalar
sirasiyla 0,0000568 ve 0,00399 idi. Test asamasinda LSTM ve BiLSTM modellerinin
ortalama histogram hatalari sirasiyla 0,0457 ve 0,0457 idi. Son olarak, bu bulgu BiLSTM
modelinin daha az tahmin hatasi elde ettigini géstermektedir.
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Onerilen sistem BiLSTM ile cesitli tanmin modelleri arasindaki karsilastirma Tablo'da
gOsterilmektediré.

Error Mean = -0.00056871, Error StD = 0.047698

800 — ; s Errlr.:r Mean .= -0.0039|928_, Errclar StD = 9.034088|
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Sekil 16.Egitim adiminda histogram hatasi (A) LSTM (B) Ikili-LSTM.
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Sekil 17.Test adiminda histogram hatasi (A) LSTM (B) ikili-LSTM.

Tablo 6.Tahmin sonugclarinin karsilastiriimasi Co2emisyon ve modelimiz.

Reerans Ornek RMSE
2
Referans [58] uzun kisa sureli bellek agi 0,1648
Referans [59] Yapay Sinir Agi 2,95
Referans [60] Destek Vektdr Regresora (SVR) 0,71
Referans [61] Rastgele orman agaci MAE = 0,58

Onerilen BiLST 0,03560
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Referanslar

5. Sonuglar

Artan CO seviyelerizemisyonlari, hem dogrudan hem de dolayli olarak insan sagligi
Uzerinde cesitli olumsuz sonuglara yol agmistir. Yiksek miktarlarda solundugunda, dispne,
korluk, vertigo ve hatta deliryum gibi ciddi hastaliklara yol acabilir. Yiksek diizeyde CO2
emisyonu, iklim degisikligi, asit yagmuru ve kuresel isinma gibi kiiresel sorunlarin gelisimine
katkida bulunur. Bu nedenle, CO modellemesi ve tahmini2CO emisyonunun gelecekteki
degerlerinin tahmin edilmesi agisindan ¢ok énemlidirzemisyonu. CO modellemesi ve tahmini
hakkinda asagidaki ¢ikarimlar yapilabilir2Motorlu tasitlardan kaynaklanan emisyonlar:

. Arag CO2 emisyonu i¢in yapay zeka algoritmalarina dayali istihbarat sistemi tahmin modellerinin
gelistirilmesi2CO emisyonlari halk saghgi ve hikiimetin harekete ge¢me kapasitesi i¢cin nemlidir,2
Onumizdeki birkag on yildaki emisyonlarin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi gerekiyor.

. Mevcut arastirmalara gére CO'nun sonuglarizemisyonlari bir¢ok lkede g6zlemlenmektedir.
Insanlarin hayatta kalma olasiligini artirmak icin yapabilecegimiz seylerden biri de zararli CO
miktarini azaltmaktirzemisyonlari. CO modelini arastirmak icin2
Emisyonlari hesaplamak icin derin 6grenmeye dayali bir zaman serisi modeli kullandik.

*  Modelin temel performans gostergelerine iliskin performansi analiz edildikten
sonra, gelecekteki tahminler icin uygun bir model secildi. Son calismalarin
bulgularina gére, LSTM ve BiLSTM modelleri, hassas CO icin kullanilabilecek diger
modellerle karsilastirildiginda en iyi performansi saglar.2emisyon tahmini.

. Son arastirmalarin bulgularina gére, LSTM ve BiLSTM modelleri hassas CO dlcimu igin
kullanilabilecek diger modellerle karsilastirildiginda en iyi performansi saglamaktadir.2
emisyon tahmini. Modellerin performansini degerlendirmek icin CO ile ilgili 7 yillik
verileri kullandik2aemisyonlari. En basarili model, 0,00126'lk bir MSE, 0,03560'lik bir RMSE
ve R'ye sahip olan BiLSTM idi.2%93,35'lik. Bu rakamlar performans él¢timleri igin
go6zlemlenen degerlerden turetilmistir. Bu yontemi kullanarak CO ile ilgili tahminlerde
bulunabilirizzemisyonlarin tek bir boyutta ele alinmasi.

*  Gelecekteki hikimet eylemleri, yenilenebilir enerji kaynaklarina gegis, ekonomik
ilerleme gibi digsal faktérlerin gelecekte incelenebilecedi bazi 6rnekler olmak tzere
henliz pek ¢ok boyut heniiz netlesmedi.

Yazar Katkilari:THHA ve AHA-N. kaynaklari, THHA veri diizenlemesi, AHA-N. ve AHA-N.; yazma -
orijinal taslak hazirlama, THHA ve AHA-N. yazma - inceleme ve diizenleme,

AHA-N.; gorsellestirme, THHA ve AHA-N. denetim, THHA; proje yonetimi,

THHA ve AHA-N.; fon edinimi, THHA ve AHA-N. Tim yazarlar makalenin yayinlanmis versiyonunu
okumus ve kabul etmistir.

Finansman:Bu arastirma ve APC, Suudi Arabistan Egitim Bakanligi Arastirma ve Inovasyon Baskan
Yardimciligi tarafindan INST069 proje numarasiyla finanse edilmistir.

Veri Kullanilabilirligi Beyani:https://www.kaggle.com/datasets/debajyotipodder/co2-emisyonu-
araclar(son erisim Aralik 2022).

Tegekkiirler:Bu aragtirma ve APC, Suudi Arabistan Egitim Bakanligi Arastirma ve inovasyon Baskan
Yardimcilidi tarafindan INST069 proje numarasiyla finanse edilmistir.

Cikar Catismalari:Yazarlar herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan etmektedir.

1. Klemm, C.; Wiese, F. Enerji sistemi modellemesine dayali surdurtlebilir kentsel enerji sistemlerinin optimizasyonuna yonelik gostergeler. Enerji
Surdurulebilirligi Soc.2022,12,3. [CaprazRef]
2. Sajede, A.; Mohsen, S.; Fahime, M.; Borna, A. Farkl ulasim tirlerinde kirletici emisyonlarini etkileyen faktorler. Enerji Temsilcisi

2022,8,2508-2529.

3. Menendez, M.; Ambdihl, L. Strddrilebilir Hareketlilik icin Tasarim ve Operasyonel Onlemlerin Uygulanmasi: Zirih'ten Dersler.
Surdurilebilirlik2022,14,625. [CaprazRef]

4. Guo, Y.; Ma, Z,; Ren, B.; Zhao, B.; Liu, P.; Zhang, J. Kontrolli Salimli GUbreye Eklenen Humik Asidin Yaz Misir Verimi, Azot Kullanim
Verimliligi ve Sera Gazi Emisyonu Uzerindeki Etkileri.Tarim2022,12,448. [CaprazRef]


https://www.kaggle.com/datasets/debajyotipodder/co2-emission-by-vehicles
https://www.kaggle.com/datasets/debajyotipodder/co2-emission-by-vehicles
https://doi.org/10.1186/s13705-021-00323-3
https://doi.org/10.3390/su14020625
https://doi.org/10.3390/agriculture12040448

Surdurulebilirlik2023,15,7615 21'den 20

5. Fang, D.; Mueller, C. Modern ahsap konstriksiyon icin ge¢cmeli birlestirme: Alternatif bir yapisal baglantinin somut karbonunun
nicelenmesi.Mimari Yapi ins.2021,3,11-24. [CaprazRef]

6.GOrka, M.; Bezyk, Y.; SOwka, 1. Belediye Atik Depolama Sahasi Yakinlarinda Sera Gazi Etkilesimlerinin Degerlendirilmesi—Vaka Calismasi. Enerjiler
2021,14,8259. [CaprazRef]

7. Stubenrauch, J.; Garske, B.; Ekardt, F.; Hagemann, K. Avrupa Orman Yénetisimi: Statiiko ve Paris Iklim Hedefi ile ilgili Seceneklerin
Optimize Edilmesi.Surduruilebilirlik2022,14,4365. [CaprazRef]

8. IEA (Uluslararasi Enerji Ajansi). Veriler ve Istatistikler: “Sektére Gére CO2 Emisyonlari, Diinya 1990-2019". Cevrimici olarak mevcuttur:
https://www.iea.org/data-and-statistics/data-browser?country=WORLD&fuel=C02%20emissions&indicator=CO2BySector(10 Subat
2023'te erisildi).

9. ProAire. Meksika'da Calidad del Aire'nin En Iyi Programi 2011-2020. Gevrimici olarak mevcuttur:https://www.gob.mx/cms/
uploads/attachment/file/69289/12_ProAire_Mexicali.pdf(10 Subat 2023'te erisildi).

10. Zhang, H.; Mu, JE; McCarl, BA; Yu, J. Iklim degisikliginin kiiresel enerji kullanimina etkisi.Azaltma. Uyarlama. Strateji. Kiiresel. Degisim.2022,

27,9. [CaprazRef]

11. Garrido, P. CO2Gran Santiago'da 6zel ulasim yéntemiyle niifusun yer degistirmesinden kaynaklanan emisyonlar. Cografya Rev.
2013,3,69-86.

12. Obaid, M.; Torok, A. Otonom Arag Etkilerinin Makroskobik Trafik Simulasyonu.Araglar2021,3,187-196. [CaprazRef]

13. Bastien, LA; McDonald, BC; Brown, NJ; Harley, RA Eslenik duyarhlik analizi kullanilarak kentsel hava kirliligine katkida bulunan kaynaklarin yiksek
¢6zUnUrlukla haritalanmasi: Benzen ve dizel siyah karbonu.Cevre. Bilim. Tekn.2015,49,7276-7284. [CaprazRef] [PubMed]

14. Fameli, KM; Assimakopoulos, VD Yunanistan ve Buylk Atina Bolgesi icin bir karayolu tasimaciliyi emisyon envanterinin gelistirilmesi:
Onemli parametrelerin etkileri.Bilim. Toplam Cevre.2015,505,770-786. [CaprazRef] [PubMed]

15. Borge, R.; Narros, A.; Artinano, B.; Yague, C.; Gomez-Moreno, FJ; de la Paz, D.; Quaassdorff, C. Kapsamli bir saha ¢alismasi yoluyla Madrid'deki
(Ispanya) kentsel bir sicak noktadaki hava kirliliginin mikro 6lcekli mekansal-zamansal degisiminin degerlendirilmesi.Atmosfer. Cevre. 2016,140,
432-445. [CaprazRef]

16. Oftedal, B.; Krog, NH; Pyko, A.; Eriksson, C.; Graff-Iversen, S.; Haugen, M.; Aasvang, GM Karayolu trafik guriltisi ve obezite belirtegleri -
populasyona dayali bir calisma.Cevre. Res.2015,138,144-153. [CaprazRef] [PubMed]

17. Ancona, C.; Badaloni, C.; Mattei, F.; Cesaroni, G.; Stafoggia, M.; Forastiere, F. Roma'da Hava Kirliligi, GUrulti ve Yesil Alan Eksikliginin Saghk
Uzerindeki Etki Degerlendirmesi.). Transp. Saglik2017,5,542-543. [CaprazRef]

18. Garshick, E.; Laden, F.; Hart, JE; Caron, A. ABD gazilerinde ana yola yakin ikamet ve solunum semptomlari.Epidemiyoloji 2003,14,
728. [CaprazRef]

19. Delfino, RJ; Tjoa, T.; Gillen, DL; Staimer, N.; Polidori, A.; Arhami, M.; Longhurst, J. Koroner arter hastaligi olan yasli bireylerde
trafikle iliskili hava kirliligi ve kan basinci.Epidemiyoloji2010,21,396-404. [CaprazRef]

20. Crouse, DL; Goldberg, MS; Ross, NA; Chen, H.; Labréche, F. Postmenopozal meme kanseri, Kanada Montreal'de trafik kaynakl hava
kirliligine maruz kalmayla iligkilidir: Bir vaka kontrol calismasi.Cevre. Saglik Perspektifi.2010,118,1578. [CaprazRef]

21.hong, S.; Zhang, K.; Bagheri, M.; Burken, JG; Gu, A; Li, B.; Ma, X.; Marrone, BL; Ren, ZJ; Schrier, J.; ve digerleri. Makine Ogrenimi:
Cevre Bilimi ve Muhendisliginde Yeni Fikirler ve Araclar.Cevre. Bilim. Tekn.2021,55,12741-12754.

22. Junepyo, C.; Park, J.; Lee, H.; Chon, MS Gercek Dunya CO igin Regresyon Analizine Dayall Tahmin CalismasizHafif Hizmet Dizel Araglarinda
Emisyonlar.Uluslararasi Otomotiv Teknolojileri J.2021,22,569-577.

23. Aldhyani, THH; Alkahtani, H. Kérfez Ulkelerinde COVID-19'u Tahmin Etmek icin iki Y&nli Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli
Algoritmasi.Hayat2021,11,1118. [CaprazRef]

24. Hashemi, N.; Clark, NN Giiney Kaliforniya'daki Agir Hizmet Dizel Araclarindan Kaynaklanan Emisyonlar icin Tahmini Bir Arac Olarak Yapay Sinir
Agi.Uluslararasi J. Motor Arastirmasi2007,8,321-336. [CaprazRef]

25.Jigu, S.; Yun, B.; Park, J.; Park, J.; Shin, M.; Park, S. Entegre Yapay Sinir Agi ve Arag¢ Dinamigi Modeline Dayal Dizel Hafif Hizmet
Araclarindan Anlik Gergek Diinya Emisyonlarinin Tahmini.Bilim. Toplam Cevre.2021,786,147359.

26. Pai, PS; Rao, BS Farkli Enjeksiyon Zamanlamalarinda Biyodizel Olarak WCO Kullanan Degisken Sikistirma Oranli Bir CI Motorunun
Performans ve Emisyon Ozelliklerinin Yapay Sinir Agi Tabanli Tahmini.Uygulama Enerji2011,88,2344-2354,

27. Cai, M.; Yin, Y.; Xie, M. Yapay Sinir A1 Yaklasimi Kullanilarak Kentsel Arterlerin Yakinlarindaki Saatlik Hava Kirletici Konsantrasyonlarinin
Tahmini.Transp. Res. Kisim D Transp. Cevre.2009,14,32-41. [CaprazRef]

28. Jaikumar, R.; Nagendra, SS; Sivanandan, R. Heterojen Trafik Kosullari Altinda Binek Otomobillerin Gercek Zamanlh Egzoz Emisyonlarinin
Modellenmesi.Atmosfer. Kirlilik. Ar.2016,8,80-88. [CaprazRef]

29. Singh, D.; Kumar, A.; Kumar, K.; Singh, B.; Mina, U.; Singh, BB; Jain, VK O'nun istatistiksel modellemesi3Ticari bir kompleksteki NOx, CO, PM2.5, VOC
ve gurultd seviyeleri ile akademik bir kurumdaki iliskili saglik riski degerlendirmesi.Bilim. Toplam Cevre.2016,572,586-594. [CaprazRef] [PubMed
]

30. Behera, SN; Sharma, M.; Mishra, PK; Nayak, P.; Damez-Fontaine, B.; Tahon, R. NO'nun pasif 6lcimu2ve kentsel cevrede mekansal
olarak dagitiimis hava izleme agi olusturmak icin CBS'nin uygulanmasi.Kentsel iklim.2015,14,396-413. [CaprazRef]

31.Johnson, M,; Isakoyv, V.; Touma, JS; Mukerjee, S.; Ozkaynak, H. Kentsel bir alanda hava kalitesi konsantrasyonlarini tahmin etmek icin kullanilan arazi kullanim
regresyon modellerinin degerlendirilmesi.Atmosfer. Cevre.2010,44,3660-3668. [CaprazRef]

32. Kanaroglou, PS; Adams, MD; De Luca, PF; Corr, D.; Sohel, N. Mekansal otoregresif bir modelle kikurt dioksit hava kirliligi
konsantrasyonlarinin tahmini.Atmosfer. Cevre.2013,79,421-427. [CaprazRef]


https://doi.org/10.1007/s44150-021-00018-5
https://doi.org/10.3390/en14248259
https://doi.org/10.3390/su14074365
https://www.iea.org/data-and-statistics/data-browser?country=WORLD&fuel=CO2%20emissions&indicator=CO2BySector
https://www.iea.org/data-and-statistics/data-browser?country=WORLD&fuel=CO2%20emissions&indicator=CO2BySector
https://www.gob.mx/cms/uploads/attachment/file/69289/12_ProAire_Mexicali.pdf
https://www.gob.mx/cms/uploads/attachment/file/69289/12_ProAire_Mexicali.pdf
https://doi.org/10.1007/s11027-021-09986-x
https://doi.org/10.3390/vehicles3020012
https://doi.org/10.1021/acs.est.5b00686
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/26001097
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2014.10.015
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/25461080
https://doi.org/10.1016/j.atmosenv.2016.06.020
https://doi.org/10.1016/j.envres.2015.01.011
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/25710788
https://doi.org/10.1016/j.jth.2017.05.331
https://doi.org/10.1097/01.ede.0000082045.50073.66
https://doi.org/10.1097/EDE.0b013e3181d5e19b
https://doi.org/10.1289/ehp.1002221
https://doi.org/10.3390/life11111118
https://doi.org/10.1243/14680874JER00807
https://doi.org/10.1016/j.trd.2008.10.004
https://doi.org/10.1016/j.apr.2016.07.011
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2016.08.086
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27575044
https://doi.org/10.1016/j.uclim.2014.12.003
https://doi.org/10.1016/j.atmosenv.2010.06.041
https://doi.org/10.1016/j.atmosenv.2013.07.014

Surdurulebilirlik2023,15,7615 21'den 21

33. Vandaele, N.; Van Woensel, T.; Verbruggen, A. Kuyruk tabanl bir trafik akisi modeli.Transp. Res. Kisim D Transp. Cevre.2000,5,121-135. [CaprazRef

1

34. Tomi¢, J.; Bogojevi¢, N.; Pljaki¢, M.; Sumarac-Pavlovi¢, D. Farkli esnek hesaplama teknikleri kullanilarak kentsel alanlardaki trafik guraltisu
seviyelerinin degerlendirilmesi.). Acoust. Soc. Am.2016,140,EL340-EL345. [CaprazRef]

35. Hamad, K.; Khalil, MA; Shanableh, A. Yapay sinir aglari kullanilarak sicak bir iklimde yol trafigi giraltisinin modellenmesi. Transp. Res.
BoAlum D. Transp. Cevre.2017,53,161-177. [CaprazRef]

36. Di Mascio, P.; Di Vito, M.; Loprencipe, G.; Ragnoli, A. GPS verilerini kullanarak yol hizalamasinin geometrisini belirleme prosediru. Procedia-Sosyal
Davranis Bilimleri2012,53,1202-1215. [CaprazRef]

37. Hamrani, A.; Akbarzadeh, A.; Madramootoo, CA Tarimsal Topraklardan Sera Gazi Emisyonlarinin Tahmini icin Makine Ogrenimi.Bilim.
Toplam Cevre.2020,741,140338. [CaprazRef]

38.Tao, J.; Zhang, P.; Chen, B. Ara¢ CO'nun Mikroskobik ModelizDerin Ogrenmeye Dayali Emisyonlar - Cin'in Wuhan Sehrindeki Taksilerin
Zamansal ve Mekansal Analizi.IEEE Cev. Intel. Transp. Sistem2022,23,18446-18455.

39. Wang, A,; Xu, J.; Zhang, M.; Zhai, ZJ; Song, G.; Hatzopoulou, M. Ger¢ek duinya metropol trafik kosullarinda hibrit bir elektrikli
aracin emisyonlari ve yakit tuketimi.Uygulama Enerji2022,306,118077. [CaprazRef]

40. Singh, M.; Dubey, R. Derin Ogrenme Modeli Tabanli CO2Arac Telematik Sensér Verilerini Kullanarak Emisyon Tahmini.IEEE Trans. Intell.
Veh.2021,8,768-777. [CaprazRef]

41. Madziel, M.; Jaworski, A.; Kuszewski, H.; Wo$, P.; Campisi, T.; Lew, K. CO'nun GelisimizMakine Ogrenmesi Tekniklerinin
Kullanimiyla Tam Hibrit Aracin Anlik Emisyon Modeli.Enerjiler2021,15,142. [CaprazRef]

42. Xie, H.; Zhang, Y.; He, Y.; You, K,; Fan, B.; Yu, D.; Lei, B.; Zhang, W. PEMS ve OBD kullanarak ara¢ emisyonlarinin tahmin modelinin
olusturulmasi icin paralel dikkat tabanh LSTM.OI¢im2021,185,110074. [CaprazRef]

43. Shahnavaz, F.; Akhavian, R. Eylemsizlik Sensérleri ve Makine Ogrenme Modelleri Kullanilarak insaat Ekipmani Emisyonunun Otomatik
Tahmini.Sardardlebilirlik2022,14,2750. [CaprazRef]

44. Xayasouk, T.; Lee, H.; Lee, G. Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM) ve Derin Otokoder (DAE) Modellerini Kullanarak Hava Kirliligi
Tahmini.Surdurulebilirlik2020,12,2570. [CaprazRef]

45. Wang, X.; Yan, C,; Liu, W.; Liu, X. Kazan Besleme Suyunu Etkileyen Faktorlerle SSA-LSTM Algoritmasina Dayali Termik Santral Karbon
Emisyonu Tahmin Modeli Uzerine Arastirma.Sirdirilebilirlik2022,14,15988. [CaprazRef]

46. Gu, B.; Zhang, T.; Meng, H.; Zhang, J. Uzun kisa vadeli hafizaya, bulut modeline ve parametrik olmayan ¢ekirdek yogunluk tahminine
dayali riizgar guctnin kisa vadeli tahmini ve belirsizlik analizi.Yenile. Enerji2021,164,687-708. [CaprazRef]

47. Sakshi, KVA Canli veriler kullanilarak borsa tahmini icin bir ARIMA-LSTM hibrit modeli.Muhendislik Bilimi ve Teknolojisi Dergisi2020,
13,117-123. [CaprazRef]

48. Dave, E.; Leonardo, A.; Jeanive, M.; Hanafiah, N. ARIMA-LSTM hibrit modeli kullanilarak Endonezya ihracatinin tahmini. Procedia
Bilgisayar Bilimleri2021,179,480-487. [CaprazRef]

49. Huang, S.; Shen, J.; Lv, Q.; Zhou, Q.; Yong, B. Kisa Vadeli Elektrik Yuki Tahmini icin LSTM ile Birlestirilmis Yeni Bir NODE Yaklagimi.
Gelecegin Interneti2023,15,22. [CaprazRef]

50. Al-Nefaie, AH; Aldhyani, THH Gelismekte Olan Suudi Borsalarinda Kapanis Fiyatinin Tahmini: Zaman Serisi Modelleri.Elektronik 2022,11,
3443. [CaprazRef]

51. Lingras, P.; West, C. Kaba k-ortalamalarla web kullanicilarinin aralik kiimesi kiimelemesi.). Istihbarat Sistemleri2004,23,5-16. [CaprazRef]

52. Aldhyani, TH; Joshi, MR Saldiri tespitinde belirsiz paketlerin ele alinmasi. 3. Uluslararasi Sinyal isleme, iletisim ve Ag Konferansi
(ICSCN) Bildirilerinde, Chennai, Hindistan, 26-28 Mart 2015.

53. Hartigan, JA; Wong, MA Algoritma AS 136: Bir k-ortalamalar kimeleme algoritmasi.Uygulama Stat.1979,28,100-108. [CaprazRef]

54. Wada, K. Resmi istatistiklerdeki aykiri degerlerJpn. J. Stat. Veri Bilimi.2020,3,669-691. [CaprazRef]

55. Al-Nefaie, AH; Aldhyani, THH Bitcoin Fiyat Tahmini ve Ticareti: Veri Analitigi Yaklasimlari.Elektronik2022,11,4088. [CaprazRef]

56. Al-Adhaileh, MH; Aldhyani, TH Suudi Arabistan'da gida guvenligini artirmak igin tGrtn verimini modelleme ve tahmin etme amagli yapay
zeka gercevesi.Peer J. Bilgisayar Bilimleri.2022,8,e1104. [CaprazRef] [PubMed]

57. Azeez, OS; Pradhan, B.; Shafri, HZM; Shukla, N.; Lee, C.-W.; Rizeei, HM Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Trafik Araclarindan Kaynaklanan CO2
Emisyonlarinin Modellenmesi.Uygulamali Bilimler2019,9,313. [CaprazRef]

58.Zhang, R.; Wang, Y.; Pang, Y.; Zhang, B.; Wei, Y.; Wang, M.; Zhu, R. CO2'yi Tahmin Etmek icin Derin Ogrenme Mikro Ol¢ekli Bir Model2
Gergek Dlnya Surlstne Dayali Hafif Hizmet Dizel Kamyonlarindan Kaynaklanan Emisyonlar.Atmosfer2022,13,1466. [CaprazRef]

59. Debone, D.; Martins, TD; Miraglia, SGEK Brezilya'nin En Yiiksek Ekonomik Kutbu ve Blyulk Kentsel Yayicinin Karbon Saliniminin
Modellenmesi: Klasik Yéntemler ve Yapay Sinir Aglarinin Karsilagtiriimasi.iklim2022,10,9. [CaprazRef]

60. Chadha, AS; Shinde, Y.; Sharma, N.; De, PK Makine Ogrenimini Kullanarak Araglar Tarafindan CO2 Emisyonlarinin Tahmini.Veri
Yoénetimi, Analitigi ve inovasyonu;Goswami, S., Barara, IS, Goje, A., Mohan, C., Bruckstein, AM, Eds.; ICDMAI 2022. Veri
Mihendisligi ve Iletisim Teknolojileri Uzerine Ders Notlari; Springer: Singapur, 2023; Cilt 137. [CaprazRef]

61. Shah, S.; Thakar, S.; Jain, K.; Shah, B.; Dhagel, S. Arabalardaki CO2 Emisyonunun Tahmini 1gin Makine Ogrenmesi ve Derin C)grenme Tekniklerinin
Karsilastirmali Bir Calismasi.arXiv2022, arXiv:2211.08268.

Yasal Uyari/Yayincinin Notu:TUm yayinlarda yer alan ifadeler, gorusler ve veriler yalnizca bireysel yazar(lar) ve katkida
bulunan(lar)a aittir ve MDPI ve/veya editor(ler)e ait degildir. MDPI ve/veya editor(ler), icerikte atifta bulunulan herhangi bir fikir,
yontem, talimat veya Griinden kaynaklanan herhangi bir kisi veya mal yaralanmasindan sorumlu degildir.


https://doi.org/10.1016/S1361-9209(99)00028-0
https://doi.org/10.1121/1.4964786
https://doi.org/10.1016/j.trd.2017.04.014
https://doi.org/10.1016/j.sbspro.2012.09.969
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2020.140338
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2021.118077
https://doi.org/10.1109/TIV.2021.3102400
https://doi.org/10.3390/en15010142
https://doi.org/10.1016/j.measurement.2021.110074
https://doi.org/10.3390/su14052750
https://doi.org/10.3390/su12062570
https://doi.org/10.3390/su142315988
https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.09.087
https://doi.org/10.25103/jestr.134.11
https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.01.031
https://doi.org/10.3390/fi15010022
https://doi.org/10.3390/electronics11213443
https://doi.org/10.1023/B:JIIS.0000029668.88665.1a
https://doi.org/10.2307/2346830
https://doi.org/10.1007/s42081-020-00091-y
https://doi.org/10.3390/electronics11244088
https://doi.org/10.7717/peerj-cs.1104
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/36262130
https://doi.org/10.3390/app9020313
https://doi.org/10.3390/atmos13091466
https://doi.org/10.3390/cli10010009
https://doi.org/10.1007/978-981-19-2600-6_14

	Introduction 
	Materials and Methods 
	Dataset 
	Preprocessing 
	Rough K-Means Clustering (RKM) 
	Statistical Analysis 
	Prediction Models 
	Evaluation Metrics 

	Modeling Results 
	Training Results 
	Testing Results 

	Discussion 
	Conclusions 
	References

