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Dizel motorlar, yiksek tork tretimi ve verimlilikleri sayesinde otomotiv ve endustri
alaninda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ancak, bu motorlar tarafindan
gerceklestirilen kimyasal reaksiyonlarin bir sonucu olarak olusan zararli emisyonlar,
cevresel etkileri nedeniyle énemli bir arastirma konusudur. Ozellikle karbon monoksit
(CO) ve hidrokarbonlar (HC) gibi emisyonlarin azaltilmasi, yakit yanma veriminin
artirnlmas1 ve egzoz gazlarinin aritilmasi {izerine ¢alismalar, modern emisyon
standartlarin1 karsilamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Kizdirma bujileri, soguk calisma
kosullarinda yanma siirecini optimize ederek, tam yanmay:1 tesvik eder ve zararh
emisyonlarin miktarin1 azaltir. Bu ¢aligmanin amaci, enjektor yakit piiskiirtme
geometrisini optimize ederek, piiskiirtmenin kizdirma bujisine miimkiin oldugunca yakin
ancak dogrudan temas etmeyecek sekilde yonlendirilmesinin saglanmasi ve bdylece
soguk caligsma sirasinda emisyon seviyelerinin en aza indirilmesidir. Arastirmada,
motora, kizdirma bujisine ve enjektore ait 13 farkli parametrenin, pliskiirtme noktasinin
kizdirma bujisine olan mesafesi lizerindeki etkileri incelenmistir. Monte Carlo yontemi
kullanilarak, bu parametrelere iliskin tolerans ve standart sapma degerleri géz oniinde
bulundurularak rastgele 500 tasarimdan olusan bir veri seti olusturulmustur. Her bir
tasarim i¢in en yakin piiskiirtme mesafesi hesaplanmis ve yakitin kizdirma bujisine
carpma olasilig1 belirlenmistir. Analizler sonucunda, etkisi en yliksek olan ii¢ parametre
optimize edilmek (izere secilmis ve 6zel diziler kullanilarak bu parametreler ile yeni veri
setleri olusturulmustur. Yeni veri setleri kullanilarak mesafeler, ¢arpma olasiliklar1 ve
istenen carpma olasiliklarina sahip mesafe degerleri hesaplanmistir. Korelasyon
katsayisinin istenen diizeye ulasabilmesi icin analizlerde veri seti sayist ve hesaplama
dongiileri artirilmistir. Uygun korelasyon katsayisi elde edildiginde, optimizasyon
calismasi i¢in kisitlar ve amag fonksiyonlar1 tanimlanmis, ardindan optimizasyon modeli
calistirilarak ii¢ parametrenin optimum degerleri belirlenmistir. Bu optimizasyon siireci,
soguk calisma kosullarinda emisyon degerlerinin diisiiriilmesi adina 6nemli bir katki
saglamaktadir. Calisma, dizel motorlardaki yanma siireclerinin ¢evre dostu hale
getirilmesi ve modern emisyon standartlarinin karsilanmasina yonelik tasarim streglerine
yol gosterebilir.

Anahtar Kelimeler: Kizdirma bujisi, piiskiirtme geometrisi, regresyon, Monte Carlo
2025, vii + 33 sayfa.
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INVESTIGATION AND OPTIMIZATION OF FUEL INJECTION SPRAY
GEOMETRY IN DIESEL ENGINES UNDER COLD-START
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Diesel engines are widely used in automotive and industrial applications due to their high
torque output and efficiency. However, the harmful emissions resulting from the chemical
reactions these engines perform are a significant environmental concern. In particular,
reducing emissions such as carbon monoxide (CO) and hydrocarbons (HC), improving
fuel combustion efficiency, and treating exhaust gases are critical to meeting modern
emission standards. Glow plugs play a vital role in optimizing the combustion process
during cold-start conditions. By promoting complete combustion, they help reduce the
amount of harmful emissions. This study aims to optimize the fuel injection spray
geometry to direct the spray as close as possible to the glow plug without making direct
contact, thereby minimizing emission levels during cold-start operations. The study
examined the effects of 13 different parameters related to the engine, glow plug, and
injector on the distance between the injection point and the glow plug. Using the Monte
Carlo method, random tolerances and standard deviation values were applied to these
parameters to generate 500 data sets. For each data set, the closest injection distance was
calculated, and the likelihood of fuel hitting the glow plug was determined. Based on the
analysis, three parameters with the highest impact were selected for optimization and new
data sets were created with these parameters using special arrays. Using new data sets,
distances, collision probabilities, and desired distance values corresponding to specific
collision probabilities were calculated. To achieve the desired correlation coefficient, the
number of data sets and computation cycles increased during the analyses. Once the
appropriate correlation coefficient was reached, constraints and objective functions were
defined for the optimization study. The optimization model was then executed to
determine the optimal values for the three parameters. This optimization process
significantly contributes to reducing emission levels during cold-start conditions. The
study could guide design processes to make combustion processes in diesel engines more
environmentally friendly and meet modern emissions standards.

Key words: Glow plug, spray geometry, regression, Monte Carlo

2025, vii + 33 pages.
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1. GIRIS

Dizel motorlar, yiiksek tork ve dayaniklilik sunan yapilariyla otomotivden endiistriyel
ekipmanlara kadar genis bir yelpazede tercih edilmektedir. Geleneksel igten yanmali
motor mimarisine dayanan dizel motorlarda, yakitin yiiksek basing altinda piiskiirtiilerek
atomize edilmesi ve hava fazinda homojen bir karisim elde edilmesi, yanma verimini ve
dolayistyla motor performansini dogrudan etkilemektedir (Pastor vd., 2011). Bu motorlar
yapisal 6zellikleri geregi atmosfere azot oksit (NOx) ve partikiil madde (PM) gibi zararh
emisyon salinimi yaparlar. Arastirmacilar, bu zararli maddelerin daha az olugmasini
saglamak i¢in lizerinde yogun ¢alismalar yapmaktadirlar. (Farhan ve Wang, 2022; Huang
vd., 2022).

Dizel motorlarin soguk kosullarda ¢alistirilmasini kolaylagtirmak icin kullanilan kizdirma
bujileri, 6zellikle diisiik sicakliklarda yanma odasindaki hava-yakit karigimini atesleme
sicakligia getirmek igin devreye girer. Yanma verimliligini arttirict etkide bulunur
(Wozniak vd., 2021), bu sayede istenmeyen kimyasal kompozisyonlarin olusumunu
engeller. Yakitin piiskiirtiildiigii dogrultu ne kadar kizdirma bujisine yakinsa o kadar hizli
bir sekilde yanma odas1 sicakligi arttirilmig olur fakat ¢ok yakin yerlesimi durumunda ise,
puskiirtme sirasinda atomize olmus yakitin kizdirma bujisine ¢arpma riski bulunmaktadir.
Bu kapsamda enjektdr piiskiirtme geometrisinin optimize edilmesi, yanma odasi
icerisindeki karisim olusumunu iyilestirerek hem emisyonlar1 azaltma hem de yanma
istikrarini arttirma agisindan 6nemli bir arastirma konusudur. Son yillarda, bu amacla
sayisal simiilasyon teknikleri, yapay zeka tabanli optimizasyon yontemleri ve istatistiksel
analiz araglar1 yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir (Sener ve Giil, 2021).
Ozellikle Monte Carlo tabanli veri iiretimi, parametre belirsizliklerinin istatistiksel olarak
modellenmesi ve regresyon yontemleri kullanilarak ileri diizey tahmin modelleri
olusturulmasi, tasarim degiskenlerinin ¢ok boyutlu uzayinda daha hizli ve verimli
optimizasyon imkan1 sunmaktadir. Bununla birlikte, farkli deney tasarimi yontemleri
(6rnegin Latin Hiperkiip dizileri veya Taguchi dizileri) ve makine dgrenmesi tabanli
regresyon modelleri (Gaussian process regression, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 vb.) kullanilarak daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilmektedir (Conrad ve

Wensing, 2020).



Bu calisma, enjektor piiskiirtme geometrisinin optimize edilerek yakit piiskiirtmenin
kizdirma bujisine yakin, ancak dogrudan c¢arpmayi engelleyecek sekilde
yonlendirilmesini hedeflemektedir. Bdylece, soguk calisma kosullarinda emisyon
seviyelerinin en aza indirilmesi amaglanmaktadir. Calismada, motora, kizdirma bujisine
ve enjektdre ait toplam 13 farkli parametrenin, piiskiirtme noktasinin kizdirma bujisine

olan mesafesi ilizerindeki etkileri Monte Carlo yontemi ile incelenmistir.

Secilen en kritik parametreler igin sinir degerler ve toleranslar dahilinde olusturulan veri
seti iizerinde, regresyon tabanli yapay zekd modelleri egitilerek, minimum veriden
maksimum dogrulugu elde edecek bir optimizasyon senaryosu kurgulanmistir. Bu
sayede, gelecekte daha diisilk emisyonlu ve c¢evre dostu dizel motor tasarimlarinin

gerceklestirilmesine yonelik 6nemli bir yontemsel katki sunulmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Tez ¢alismasiin bu boliiminde ¢alismanin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Onemli konu
basliklar1 hakkinda bilgilendirme yapilacak ve literatiirde bulunan benzer ¢alismalardan

bahsedilecektir.

2.1 Kuramsal Temeller

Bu boélimde tez konusu ile ilgili teorik bilgilerden bahsedilecektir.

2.1.1 Dizel Motor

Dizel motorlar, icten yanmali motorlar arasinda sikistirma ile tutusturma prensibine
dayali olarak calisan, enerji yogunlugu yiiksek makineler olarak tanimlanir. ilk kez 1892
yilinda Rudolf Diesel tarafindan gelistirilen bu motorlar, 6zellikle yakit verimliligi ve
dayaniklilik 6zellikleri ile otomotiv, denizcilik ve endiistriyel uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Dizel motorlar, hava ve yakit karisiminin yiiksek basing altinda
sikistirtlmast sonucu, herhangi bir dis atesleme kaynagina ihtiya¢ duyulmaksizin kendi
kendine yanma prensibiyle ¢alisir. Bu motorlar, benzinli motorlara kiyasla daha yiiksek
tork tiretir ve agir yiik tasima uygulamalari i¢in uygundur. Ancak, yanma sirasinda ortaya
¢ikan karbon monoksit (CO), azot oksitler (NOx) ve partikiil maddeler (PM) gibi zararh
emisyonlar cevresel agidan Onemli bir sorun teskil etmektedir. Dizel motorlarin
gelistirilmesinde temel hedef, yakit ekonomisini artirirken emisyonlart en aza
indirmektir. Bu dogrultuda modern dizel motorlarda elektronik kontrol sistemleri,

gelismis piiskiirtme sistemleri ve egzoz gazi aritma teknolojileri kullanilmaktadir.

2.1.2 Enjektor

Dizel motorlarda enjektor, yakit1 yiiksek basing altinda atomize ederek yanma odasina
puskiirten kritik bir bilesendir. Enjektoriin temel gorevi, yakitin homojen bir sekilde
dagitilmasin1 saglayarak tam yanmayir miimkiin kilmaktir. Modern dizel motorlarda
kullanilan "common rail" sistemler, yliksek basingli ortak bir yakit hatti araciligiyla

hassas pilskiirtme kontrolii saglar. Piiskiirtme geometrisi, yanma siirecinin



optimizasyonunda kilit bir rol oynar; dogru agida ve dogru zamanda piiskiirtiilen yakit,
yanma verimliligini artirirken emisyonlar1 diisiiriir. Enjektorlerin tasarimi, piiskiirtme
ucunun sekli, deligin cap1 ve sayis1 gibi parametrelere bagli olarak cesitlilik gosterir. Bu
faktorlerin optimizasyonu, piiskiirtme siiresinin ve piiskiirtme acisinin kontrol edilmesine
olanak tanir ve boylece yakitin kizdirma bujisine carpmadan etkili bir sekilde

dagitilmasini saglar.

Solenoid
module

Servo module

Pressure amplifier module
Nozzle module

Sekil 2.1. Dizel enjektor kesit gorunimu (Busch,2004)
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Sekil 2.2. Enjektor meme geometrisi (Bey ve Boge,2007)



2.1.3 Kizdirma Bujisi

Kizdirma bujisi, Ozellikle dizel motorlarda soguk c¢alisma kosullarinda motorun
calismasint kolaylagtirmak ve yanma odasindaki hava-yakit karisimimin atesleme
sicakligia ulagsmasini saglamak i¢in kullanilan bir bilesendir. Dizel motorlarin ¢alisma
prensibi, sikistirllmis havanin yiiksek sicaklia ulasmasiyla yakitin kendiliginden
tutusmasina dayanir. Ancak diisiik sicaklik kosullarinda, yanma odasindaki sicaklik
yeterince yiiksek olmadiginda motorun ¢aligtirilmasi zorlasir. Bu noktada, kizdirma bujisi
devreye girerek yanma odasindaki sicakligi artirir ve motorun soguk kosullarda daha

kolay calismasini saglar.

Kizdirma bujileri, elektrik enerjisini 1s1 enerjisine doniistiiren direng elemanlari igerir. Bu
elemanlar, yanma odasina yakin bir konumda bulunur ve hizli bir sekilde 800-1000°C’ye
kadar 1simabilir. Boylece yanma odasindaki sicaklik artis1 saglanarak yakitin tutugsma
gecikmesi azaltilir ve motorun ilk ¢alistirma anindaki emisyon seviyeleri diistirtiliir .

Soguk ¢aligma sirasinda dizel motorlardan ¢ikan zararli emisyonlar, genellikle tam yanma
saglanamamasindan kaynaklanir. Kizdirma bujisi, yanma siirecini tyilestirerek karbon
monoksit (CO), hidrokarbon (HC) ve partikiil madde (PM) gibi emisyonlarin olusumunu
azaltir. Bu durum, hem motorun ¢evreye olan etkisini hem de yakit tiiketimini azaltma

acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Kizdirma bujisinin yanma odasindaki konumu, motor performansi ve emisyonlar
tizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Piiskiirtme noktasina yakin yerlestirilen kizdirma
bujisi, sicaklik artisini hizlandirabilir ve daha homojen bir karisim olusmasini
saglayabilir. Ancak, ¢ok yakin bir yerlesim durumunda, piiskiirtiilen yakitin kizdirma
bujisine ¢arpma riski bulunmaktadir. Bu durum, yanma verimliligini olumsuz

etkileyebilir ve ek emisyonlara yol agabilir.

Son yillarda kizdirma bujisi teknolojisinde énemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle
seramik tabanli kizdirma bujileri, daha yiiksek sicakliklara dayaniklilik ve daha hizli
1sinma siireleri sunmaktadir. Bu tiir yenilikler, modern dizel motorlarin emisyon

standartlarina uyum saglamasinda énemli bir rol oynamaktadir.



Enjektorler, yakiti yliksek basing altinda ince bir sekilde piiskiirterek yanma odasina

gonderir. Ancak, enjektorlerin dogru calismamasi veya pliskiirtme agisinin bozulmasi

durumunda, yakit dogrudan kizdirma bujisine ¢arpabilir. Bu durumun birka¢ sonucu

olabilir:

Kizdirma Bujisinin Asir1 Isinmasi: Yakitin dogrudan bujiye ¢arpmasi, bujinin
gereginden fazla 1sinmasina neden olabilir. Bu, bujinin dmriinii kisaltir ve hatta
arizalanmasina yol agabilir.

Karbon Birikimi: Yakitin buji tizerinde yanmasi, karbon birikimine neden olur.
Bu karbon tabakasi, kizdirma bujisinin 1sitma performansini diistiriir ve motorun
calismasini zorlastirir.

Yanma Odasinda Dengesizlik: Piiskiirtme ag¢isinin bozulmasi ve yakitin homojen
sekilde dagilamamasi, yanma odasinda dengesiz yanmaya neden olur. Bu da
motorun titresimli ¢alismasina ve verim kaybina yol acabilir.

Egzoz Emisyonlarinin Artmasi: Yakitin diizglin yanmamasi, yanmamis
hidrokarbonlarin ve diger zararli emisyonlarin artmasina neden olur. Bu durum

gevreye zarar verir ve emisyon standartlarinin ihlal edilmesine yol acabilir.

. Pin or threaded connector

. Insulator

. Housing

Seal

. Insulation (MgO powder)

. Electrode

. Regulating coil (Nickel)

. Coil connection (laser welded)
. Heating coil (Kanthal AF)

0. Heater tube

H\D@\JOU!PWNI—'

Sekil 2.3. Kizdirma bujisi konstriiksiyon (Karpe ve ark., 2020)

2.1.4. Yanma Odas1

Dizel motorlarda yanma odasi, motorun performansini, verimlili§ini ve emisyon

diizeylerini belirleyen en kritik unsurlardan biridir. Yanma odasinin tasarimi, yakitin hava

ile karisma siirecini, tiirbiilansi, yanma sicakligini ve dolayisiyla emisyon olusumunu

etkiler.



Dizel yanmasinin, tepe torkta 25:1, nominal hiz/maksimum gii¢ kosullarinda 30:1 ve
turbosarjli motorlar i¢in rolantide 150:1 degerinden fazla hava/yakit oranlariyla oldukga
fakir oldugu bilinmektedir. Ancak, bu ekstra hava yanma siirecine katilmaz. Yanma
sirasinda 1sinir ve egzoz edilir ki bu da dizel egzozunun fakir olmasina neden olur.
Ortalama hava yakit orani fakir olsa da, tasarim siirecinde uygun 6zen gosterilmezse,
yanma odasinin belirli bolgeleri yakit acisindan zengin olabilir ve asir1 duman
emisyonlarina yol agabilir. Bu nedenle, yanma odasini tasarlarken temel hedef, yakit ve
havanin karigiminin yeterli olmasini saglamak, yakit acisindan zengin bolgelerin etkisini
azaltmak ve motorun performans ve emisyon hedeflerini karsilamasini miimkiin

kilmaktir. (Jaaskeldinen ve Khair,2017)

Sekil 2.5. Yanma odasi1 (Bey ve Boge,2007)



2.1.5. Emisyon Standartlar:

Dizel motorlar, yiiksek tork ve dayaniklilik gibi avantajlar1 nedeniyle genis bir kullanim
alanina sahiptir. Ancak bu motorlarin atmosfere saldig1 azot oksitler (NOx) ve partikiil
maddeler (PM) gibi zararli emisyonlar, hem ¢evre hem de insan saglig1 lizerinde ciddi
olumsuz etkilere sahiptir. Bu durum, 6zellikle otomotiv sekt6riinde emisyonlarin kontrol
altina alinmasini zorunlu kilmigtir. Emisyon standartlari, motorlardan kaynaklanan zararl
gaz salimmini smirlandirmak amaciyla uluslararasi diizeyde olusturulan teknik
diizenlemelerdir. ilk olarak 1970'lerde yiiriirliige giren bu standartlar, giiniimiizde Avrupa
Birligi'nin Euro Standartlar1 ve ABD'nin EPA Standartlar1 gibi diizenlemelerle
detaylandirilmistir. Euro standartlari, araclardan kaynaklanan NOx ve PM emisyonlarini
siirlayan en yaygin diizenlemeler arasinda yer almakta olup, motor tasarim ve iiretim
stireclerini  dogrudan etkilemektedir. Son yillarda, emisyon standartlarinin
sikilastirilmasi, motor tasarimlarinda yeni teknolojilerin gelistirilmesini tesvik etmistir.
Ozellikle yanma odasindaki hava-yakit karisimimin optimizasyonu, hem emisyonlarin
azaltilmas1 hem de motor performansinin artirilmasi agisindan 6nemli bir arastirma alani
haline gelmistir. Bu kapsamda, enjektor geometrisi ve piiskiirtme dinamiklerinin optimize

edilmesi, hem NOx hem de PM olusumunu azaltmak i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

Ayrica, sayisal simiilasyon teknikleri ve makine 6grenmesi tabanli analiz yontemleri,
emisyonlarin daha diisiik seviyelere ¢ekilmesi i¢in tasarim degiskenlerinin etkili bir
sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Bu yontemler, emisyon standartlarina
uyum saglamak amaciyla yapilan tasarim optimizasyonlarinda énemli bir ara¢ olarak

kullanilmaktadir (Sener ve Giil, 2021).

Euro Standartlart:
e Euro 1 (1992): Ilk standarttir ve katalitik konvertdrlerin zorunlu hale gelmesiyle
araglarda emisyon kontrolii baslamistir.
e Euro 2 (1996): NOx ve PM sinirlar sikilastirilmistir.
e Euro 3 (2000): Dizel motorlar i¢in NOx ve HC emisyon sinirlari diistiriilmiistiir.
e Euro 4 (2005): PM simirlarinda 6nemli bir azalma saglanmistir.

e Euro 5 (2009): Dizel araglar i¢cin PM sinirlar1 0.005 g/km’ye indirilmistir.



Euro 6 (2014): NOx emisyonlart1 i¢in 0.08 g/km sinir1 getirilmistir.
Euro 7 (Bekleniyor - 2025): Elektrikli araglar da dahil olmak tzere tiim arag tipleri

icin daha kapsamli diizenlemeler planlanmaktadir.

EPA Standartlar::

Tier 1 (1994): ilk kapsaml1 diizenleme; NOx, CO ve HC simurlar1 getirilmistir.
Tier 2 (2004): Arag kategorileri arasinda emisyon sinirlar1 esitlenmis, daha siki
PM ve NOx siirlar1 uygulanmistir.

Tier 3 (2017): Araglarda NOx ve HC emisyonlar1 i¢in daha siki sinirlar
getirilmistir.

Greenhouse Gas (GHG) Standards (2021): Karbon dioksit (CO2) emisyonlarini

azaltmaya yonelik diizenlemeler eklenmistir.

2.1.6. Monte Carlo Yontemi

Monte Carlo yonteminin temelinde, rastgele sayilarin veya rastgele olaylarin simiilasyonu

yatar. Bu yontem, bir sistemin davranigini veya bir problemin ¢6zlimiinii, rastgele secilen

ornekler Uzerinden elde edilen istatistiksel sonuclara dayanarak tahmin eder. Temel

adimlari su sekilde 6zetlenebilir:

Problem Tanimi: Analiz edilecek problem matematiksel olarak ifade edilir.
Genellikle bu, bir fonksiyonun integralinin hesaplanmasi, bir sistemin
performansinin simiilasyonu veya bir belirsizlik araligimin degerlendirilmesi
seklinde olur.

Rastgele Ornekleme: Problem parametreleri rastgele segilen giris degerleriyle
simiile edilir. Rastgele sayilar, genellikle bir olasilik dagilimina uygun sekilde
aretilir.

Similasyon: Rastgele segilen her bir drnek igin problem ¢6zulir veya sistem
simule edilir.

Istatistiksel Analiz: Simiilasyon sonuclari, ortalama, varyans veya diger
istatistiksel Ol¢iitler iizerinden analiz edilerek sonuca ulagilir.

Monte Carlo yonteminin temel matematiksel dayanagi, Kanunlarin Biiyiik Sayilar

Yasasi ve Merkezi Limit Teoremidir:



e Biiyiik Sayilar Yasasi: Yeterince biiyiik bir 6rneklemde, rastgele degiskenlerin
ortalamasi, beklenen degere yakinsar.
e Merkezi Limit Teoremi: Rastgele degiskenlerin toplami, yeterince biiyiik bir

orneklemde normal dagilima yaklagir.

Monte Carlo yontemi, bu matematiksel prensiplerden yararlanarak karmasik sistemlerin
davramisin1 tahmin etmek igin gii¢lii bir ara¢ sunar. Ozellikle enerji sistemleri gibi
belirsizliklerin yogun oldugu alanlarda, bu yontem belirsizliklerin etkilerini analiz etmek

ve giivenilir sonuclar elde etmek i¢in vazgecilmez bir yaklagimdir.

2.1.7. Latin Hiperktp Yontemi (LHS)

Latin hiperkiip 6rnekleme yontemi, belirlenen tasarim uzayinda verimli bir sekilde temsil
etmek ve deneylerin esit sekilde dagitilmasini saglamak i¢in miihendislik
optimizasyonlarinda kullanilir. LHS'nin mihendislik alanindaki optimizasyon
problemlerinde kullanilmasinin bazi nedenleri sunlardir:

e Tasarim uzayinda etkin Ornekleme: Miihendislik problemleri genellikle ¢ok
sayida tasarim degiskeni icerir. Yiiksek dogruluklu metamodeller elde etmek igin
LHS, bu tasarim uzayini etkin bir sekilde 6rneklemek i¢in kullanilabilir.

e Tasarim uzayinda homojen dagilim: LHS, deney setini noktalarmi rastgele
segmek yerine, tasarim uzayin1 homojen bir sekilde bolerek secer. Bu,
optimizasyon algoritmalarinin tiim tasarim uzayini kapsamasini ve Onemli
bolgelere daha fazla odaklanmasina olanak tanir.

e Daha az deneme ile daha dogru metamodeller: LHS, diger rastgele 6rnekleme
yontemlerine gore daha az deneme ile daha iyi sonuclar elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu, optimizasyon siirecinin daha kisa olmasini ve islem yiikiiniin

az olmasini saglar.

Sekil 2.6’da, Latin hiperkiip dizileri kullanilarak elde edilen verilerin homojen

kullanimina iliskin bir gorsel sunulmaktadir.
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Sekil 2.6 iki boyutlu rastgele ve Latin hiperkiip érnekleme orneklerinin karsilastiriimasi
(Preece, Milanovic, 2016)

LHS'nin bu avantajlar1 yontemi miihendislik optimizasyonu problemlerinde yaygin
olarak kullanilmasini saglar. Bu teknik, tasarim siirecini iyilestirmek ve en uygun

¢oziimleri daha hizl bir sekilde bulmak i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir (Emre,2024).

2.1.8. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayarlarin, acik bir sekilde programlanmadan verilerden
Ogrenerek kararlar almasini veya tahminler yapmasini saglayan bir yapay zeka dalidir. Bu
yontem, istatistik, matematik ve algoritma tasarimi gibi disiplinlerin bir araya gelmesiyle
ortaya ¢cikmistir. Makine 6grenmesi, hem akademik hem de endiistriyel alanlarda genis
bir uygulama yelpazesine sahiptir ve gunimizde bircok teknolojinin temelini
olusturmaktadir (Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesi, problemi ¢ozme yontemlerine gore ii¢ ana kategoriye ayrilir:

e Denetimli Ogrenme: Bu ydntem, ge¢miste etiketlenmis verilerden dgrenmeyi
igerir. Algoritma, girdilerle dogru ciktilar arasindaki iligkiyi 6grenerek yeni
verilere genelleme yapabilir. Ornek uygulamalar arasinda, spam e-postalarin
tespiti (siniflandirma) ve ev fiyatlarinin tahmini (regresyon) bulunur.

e Denetimsiz Ogrenme: Cikis etiketlerinin olmadigi durumlarda, algoritma
verilerdeki gizli yapilar ve iliskileri kesfetmeye calisir. Kiimeleme (clustering)
ve boyut indirgeme (dimensionality reduction) gibi yontemler bu kategoriye girer.
Ornegin, miisteri segmentasyonu veya genetik verilerin analizi bu yontemlerle

yapilabilir .
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e Pekistirmeli Ogrenme:Bir ajan, bir ortamda &diil ve ceza mekanizmasiyla
etkilesimde bulunarak 6grenir. Bu yontem, oyun teorisi ve robotik kontrol gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar, problemin tiiriine ve verinin yapisina bagl
olarak segilir. One ¢ikan algoritmalar sunlardr:

e Destek Vektor Makineleri (SVM): Dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma
problemleri igin etkili bir yontemdir.

e Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar: Veri iginde karar yollarini modelleyerek
siiflandirma ve regresyon yapar.

e Yapay Sinir Aglar1 (ANN): Derin 6grenme yontemlerinin temelini olusturur ve

karmasgik veri yapilarint modellemek i¢in kullanilir.

Makine dgrenmesi, karmasik problemlerin ¢oziimiinde giiclii bir aractir. Ornegin, tibbi
teshis, dogal dil isleme ve goriintli tanima gibi alanlarda yiliksek basar1 oranlar1 sunar.
Ancak, modelin basaris1 genellikle veri kalitesine ve miktarina baglidir. Veri on isleme
ve modelin asir1 6grenmeden (overfitting) korunmasi gibi zorluklar, bu alandaki temel

problemlerdir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Son yillarda, derin 6grenme (deep learning) yontemleri makine 6grenmesinin sinirlarini
genisletmistir. Ozellikle, biiyiik veri (big data) ve yiiksek islem giicii gerektiren
problemler, derin 6grenme modelleriyle ¢oziilebilir hale gelmistir. Bunun yani sira,
federated learning gibi yenilikler, veri gizliligi ve dagitik sistemler {izerinde 6grenme

yapilmasini saglamaktadir.

2.1.9. Genetik Algoritma

Miihendislik problemlerinde birden fazla gelisen hedefin aym1 anda optimize edilmesi
gerekebilir. Ancak bu durumlarda, tiim hedefleri ayn1 anda karsilayan tek bir ¢oziim
bulunamayabilir. Bu tir problemlerde, her bir hedef icin alternatif ¢oztimler
degerlendirilir ve bu ¢oziimlerden herhangi biri icin daha iyi olan segilir. Bu ¢bzumler,
Pareto-Optimal ¢oziimler olarak adlandirilir ve bir ¢oziimiin bir hedefi iyilestirirken

digerini kotiilestirmedigi denge noktalarini temsil eder.
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Klasik optimizasyon yontemleri, siirekli ve ayrik degiskenlerin karigimi ile siireksiz ve
konveks olmayan tasarim alanlarinda etkisiz kalabilir. Genetik Algoritmalar (GA), bu tiir
problemler i¢in etkili bir yaklasim sunar. GA, dogal genetik ve segilim siireglerinden
esinlenir ve lireme, ¢caprazlama ve mutasyon gibi iglemleri kullanir(Sener ve Giil,2021).
Tasarim degiskenleri, ikili dizilerle temsil edilir ve ¢6ziimiin hedef fonksiyon degeri
uygunluk (fitness) 6l¢lisii olarak degerlendirilir. Algoritma, Sekil 2.7°de gosterildigi gibi
her nesilde daha iyi ¢oziimler Gretmek igin mevcut ¢oziimleri yeniden kombine eder ve

mutasyonlarla cesitlilik saglar.

GA, rastgele bireylerden olusan bir baslangic popiilasyonu ile baslar. Her nesilde
bireylerin uygunlugu degerlendirilir ve daha iyi ¢Oziimler olusturulur. Algoritma,
maksimum nesil sayisina ulasildiginda veya popiilasyon yeterli uygunluga eristiginde
durur. Mutasyon orani, bagimsiz degiskenlerin sayisina bagli olarak belirlenir ve ¢6ziim

uzayinin genis bir kismini kesfetmeyi saglar.

Yeni Popiilasyon Olusturulmasi

A 4

[ Basla ]
v

Baslangic Popiilasyon
Olusturulmasi

Kriter Saglandi m1?

v Hayir
Uygunluk Degerlerinin
Hesaplanmasi
v
=  Secme
"  Caprazlama <

=  Mutasyon

|

Sekil 2.7 Genetik Algoritma Akis Diyagrami (Baskal ve Ozbek, 2016)

Cok Amagli Genetik Algoritma (MOGA), genetik algoritmalarin ¢ok amacl problemler
i¢in uyarlanmis bir versiyonudur. MOGA, tek bir ¢alismada birden fazla Pareto-Optimal
¢Oziim bulmay1 hedefler. Tasarimci, bu ¢éziimler arasindan kendi tercihlerine gore se¢im
yapabilir. Ancak ¢ok amagl problemlerde ¢oziim segimi genellikle Ozneldir ve

tasarimcinin onceliklerine baghdir.
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Sonug olarak, genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerin yetersiz kaldig1r karmagik
problemlerde etkili bir ¢6ziim sunar. Kiiresel optimuma ulagsma olasiligini artirir ve

Pareto-Optimal ¢oziimlerle tasarimcilara esneklik saglar.

2.2. Kaynak Arastirmasi

Dizel motorlarin diisiik sicakliklardaki performansi, Ozellikle soguk calistirma
kosullarinda, motor teknolojisinin en o©Onemli sorunlarindan biri olmaya devam
etmektedir. Diisilk ortam sicakliklarinda, motor calistirma siireci genellikle uzun
kranklama sureleri, ylksek emisyon seviyeleri ve hatta motorun tamamen
calistirilamamasi1 gibi sorunlarla sonu¢lanmaktadir. Bu durum, diisiik sikistirma
sicakliklar1 ve basinglari nedeniyle yetersiz atesleme kosullarindan kaynaklanmaktadir
(Broatch vd., 2005). Modern dizel motorlarin sikistirma oranlarinin azaltilmasi, bu
sorunlart daha da karmasik hale getirmektedir (Pacaud vd., 2015). Bu baglamda, atesleme
yardimcilarinin optimize edilmesi, dizel motorlarin soguk ¢alistirma performansini

artirmak i¢in Kritik bir ¢coziim olarak one ¢cikmaktadir.

Kizdirma bujilerinin yanma odasindaki diizenlenmesi ve piiskiirtme geometrisi ile
etkilesimi, atesleme siirecini dogrudan etkileyen kritik faktorlerdir. Pastor ve arkadaslari
caligmalarinda, kizdirma bujisinin sicakliginin ve piiskiirtme ile olan konumunun
atesleme mekanizmalar lizerindeki etkisini detayli bir sekilde incelemistir. Calismalar,
kizdirma buji yiizeyinin tek olast atesleme noktast oldugunu ve ateslemenin
enjeksiyondan sonra gerceklestigini gostermistir (Pastor vd., 2017). Bu bulgular,
enjeksiyondan sonra yakiti kizdirma bujisine tasiyan tasima siireglerinin Onemini

vurgulamaktadir.

Pastor ve arkadaslarinin caligmasi, kizdirma bujisi sicakliginin atesleme siirecindeki
kritik roliinlii ortaya koymus ve kizdirma bujisinin sicaklik profili ile piiskiirtme
geometrisinin uyumlu bir sekilde optimize edilmesi gerektigini gostermistir. Kizdirma
bujisi yiizey sicakligi, yanma odasindaki kimyasal reaksiyonlarin hizini artirarak disiik

sicakliklarda ateslemeyi kolaylastirmaktadir.
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Pacaud ve arkadaglari ¢alismalarinda, kizdirma bujisi ile piiskiirtme arasindaki mesafenin
ve acinin motorun sofuk calistirma performansi iizerindeki etkilerini incelemistir.
Kizdirma bujisinin piiskiirtme eksenine yakin bir konumda yer almasinin motor ¢aligtirma
gecikmesini onemli Olciide azaltti§i bulunmustur. Bununla birlikte, kizdirma bujisinin
pilot enjeksiyon iizerindeki etkilerinin detayli bir sekilde gorsellestirilmesi, bu

etkilesimlerin anlasilmasinda 6nemli bir adim olmustur (Walter vd., 2009).

Dizel motorlarin performansint artirmak ve emisyonlarin1 azaltmak amaciyla, piston
tasarim1 ve enjeksiyon parametrelerinin optimize edilmesi son yillarda biiyiik 6nem
kazanmustir. Sener ve arkadaslarinin ¢alismasi(Sener ve Giil,2021) bu baglamda kapsamli
bir yaklagim sunmaktadir. Calismada, dizel motorlarin yanma odas1 tasarimini optimize
etmek icin sayisal akiskanlar dinamigi (CFD), deneysel yontemler ve ¢ok amagli genetik
algoritma (MOGA) kullanilmigtir. Amag, motor giicli ve torkunu koruyarak NOX ve is

emisyonlarini azaltmak ve yanma verimliligini artirmaktir.

Arastirmada, cift girdapli piston tasarimi (Double-Swirl Bowl, DSB) kullanilmis ve
piston ¢canaginin derinligi, ¢ap1 ve diger boyutlar1 optimize edilmistir. Ayrica, enjektor
puskiirtme agis1, piiskiirtme baglangic zamani (SOI) ve enjektor cikintis1 parametrik
olarak belirlenmigtir. 104 farkli yanma odas1 tasarimi ve 23 varyasyonlu enjeksiyon
parametresi, Converge CFD yazilimi ile analiz edilmistir. Tasarim parametrelerinin
otomatik olarak degistirilmesi ve optimize edilmesi i¢cin CAESES yazilimi ve MOGA
kullanilmistir. NOX ve is emisyonlarinin bir denge etkisine sahip oldugu bilinmektedir.
Ancak, NOX ve is emisyonlarinin birlikte minimum olacagi durum i¢in toplam 23

simiilasyon gergeklestirilmistir. Sekil 2.8’de sonuglara ait grafik sunulmaktadir.
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Sekil 2.8 Enjeksiyon parametresi optimizasyon ¢alismasi i¢in simiile edilen vakalarin
egzoz emisyon degerleri (Sener ve Giil, 2021)

Sonuglar, optimize edilmis piston ¢anagi tasariminin silindir i¢indeki hava kullanimini ve
karisim kontrollii yanmay1 iyilestirerek yakit verimliligini artirdigini gostermistir.
Optimizasyon siireci, is ve NOX emisyonlarinda énemli Ol¢lide azalma saglamistir.
Ozellikle, yanma odas1 geometrisinin ve piiskiirtme parametrelerinin uyumlu bir sekilde
optimize edilmesi, maksimum yanma verimliligi ve minimum kirletici emisyonlarin elde

edilmesini saglamistir.
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3.MATERYAL ve YONTEM

Bu calismada, ptiskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafenin optimizasyonu i¢in
kapsamli bir analiz siireci izlenmistir. Caligmanin materyal ve yoOntemleri, deneysel
tasarim, kullanilan yazilimlar, veri toplama ve analiz yontemleri ile optimizasyon

sureclerini kapsayacak sekilde asagida detaylandirilmistir.

3.1. Kullanilan Materyaller

e Kizdirma Bujisi: Motorun ilk c¢alistirma esnasinda hava-yakit karisimini
ateslemek ic¢in kullanilan bu bilesen, pliskiirtme konisi ile etkilesim agisindan
kritik bir 6Gneme sahiptir.

e Enjektor: Piiskiirtme islemini gerceklestiren ve yanma odasina yakit dagitimini
saglayan bilesendir.

e Yanma Odasi: Piiskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafenin dl¢tildiigii ve
optimizasyonun temel alindig1 bolgedir.

Geometrik 6l¢limler ve analizler i¢in asagidaki materyaller kullanilmistir:

e CREO Parametric 9.0 Yazilimi: Yanma odasi geometrisinin modellenmesi ve
puskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafenin dl¢lilmesi i¢in kullanilmstir.

e MATLAB Regression Learner Araci: Veri analizi ve optimizasyon siireglerinde
kullanilmistir. Gaussian Process Regression (GPR) yontemi, bu yazilim
aracilifiyla uygulanmstir.

e Monte Carlo Simiilasyonu: Carpma olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilan
istatistiksel bir yontemdir.

Calismada kullanilan veri seti, iiretim silirecinden kaynaklanan toleranslarin

varyasyonlarini igermektedir. Bu veri seti, motor tasarimina ait 13 farkli parametreyi

kapsamaktadir:-M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7, M8, M9, M10, M11, M12, M13

3.2. Yontemler

Yanma odasi geometrisinin modellenmesi i¢in CREO Parametric 9.0 yazilimi

kullanilmistir. Bu yazilim, motor bilesenlerinin {i¢ boyutlu olarak modellenmesini ve
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puskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafenin hassas bir gsekilde 6l¢iilmesini
saglamistir. Geometrik modelleme siirecinde su adimlar izlenmistir:

e Yanma odasina ait CAD modelini olusturulmustur.

e Kizdirma bujisi ve enjektor, tasarim spesifikasyonlarma uygun olarak
yerlestirilmistir.

e Plskdrtmenin kizdirma bujisine olan mesafesi Ol¢iilmiis ve d mesafesi
parametresi belirlenmistir.

Monte Carlo simiilasyonu, iiretim toleranslarinin varyasyonlarini analiz etmek igin
kullanilmistir. Bu yontem, d mesafesinin olast dagilimini ve ¢arpma olasiliklarini tahmin
etmek i¢in agagidaki adimlarla uygulanmistir:

e Rastgele Veri Seti Olusturma: Uretim toleranslarina uygun 500 rastgele d
mesafesi degeri olusturulmustur.

e Carpma Olasiligi Hesaplama: d mesafesinin 0 veya negatif degerlere ulagsma
olasilig1, normal dagilim egrisi lizerinden Z skoru yontemiyle hesaplanmaistir.:

Piiskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafeyi etkileyen tasarim parametreleri,
korelasyon analizi ile incelenmistir. Analiz siirecinde su adimlar izlenmistir:

e Parametrelerin Seg¢ilmesi: MI1’den M13’e kadar olan tiim parametreler
degerlendirilmistir.

e Korelasyon Katsayilarinin Hesaplanmasi: Her bir parametrenin d mesafesi
tizerindeki etkisi korelasyon katsayisi ile ifade edilmistir.

e Parametrelerin Siralanmasi: En yliksek etkiye sahip parametreler belirlenmis ve
optimizasyon c¢aligmalar1 bu parametreler iizerine yogunlastirilmistir.

Optimizasyon siirecinde MATLAB Regression Learner araci kullanilarak Gaussian
Process Regression (GPR) yontemi uygulanmistir. Bu siire¢ su adimlardan olusmaktadir:

e Model Gelistirme: GPR yontemi ile d mesafesi ve ¢arpma olasilig1 gibi hedef
parametreler tahmin edilmistir.

e Model Dogrulama: Gelistirilen modelin dogrulugu, test veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Egri uydurma katsayilar1 hesaplanmis ve modelin
performansi optimize edilmistir.

e Sonuglarin Degerlendirilmesi: Optimizasyon sonuclari, hem tasarim hem de

iiretim stireglerine uygulanabilir ¢ézlimler sunacak sekilde yorumlanmastir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada, enjektdr, motor ve kizdirma bujisine ait 13 farkli parametre incelenerek,
puskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafeyi en ¢ok etkileyen 3 parametre
belirlenmistir. Amag, bu 3 parametrenin, piiskiirtmenin belirli bir olasilikla kizdirma
bujisine ¢arpmasina izin verecek sekilde ve iki bilesen arasindaki mesafeyi minimum

seviyede tutacak sekilde optimize edilmesidir.

4.1 Kizdirma Bujisine Olan Mesafenin ve Niifuz Yiiksekliginin Olciimii

Optimizasyon c¢alismasinda, piiskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafe ve
piiskiirtme ekseninin yanma odasina carptigi noktanin silindir kapagina olan dik mesafesi
temel parametreler olarak kullanilmistir. Bu nedenle, bu bdélimde bu iki parametre
tanitilmaktadir. Sekil 4.1°de en yakin piiskiirtmenin kizdirma bujisine olan mesafesi “d”
ile , puskiirtme ekseninin yanma odasina carptigi noktanin silindir kapagina olan dik

mesafesi ise “TA” ile belirtilmistir.

Sekil 4.1. En yakin piiskiirtmenin kizdirma bujisine olan mesafesi “d” ile , piiskiirtme
ekseninin yanma odasina ¢arptig1 noktanin silindir kapagina olan dik mesafesi ise “TA”
ile belirtilmistir (Pastor vd. 2011).
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4.2 Carpma Olasihig1 Hesabi ve Optimizasyon Calismasi1 Yapilacak Parametrelerin
Belirlenmesi

Kizdirma bujisine en yakin piiskiirtmenin kizdirma bujisine c¢arpma olasili§inin
hesaplanmas1 ve piiskiirtme ile kizdirma bujisi arasindaki mesafe Uzerinde etkisi en
yuksek 3 parametrenin optimizasyon c¢alismasinda kullanilmak iizere tayini
gerekmektedir. Monte Carlo yontemi kullanilmigtir. Monte Carlo yontemleri, istatistik,
fizik, sinyal isleme, ekonomi ve biyoinformatik gibi pek ¢ok alanda ¢6ziim araci olarak
genis bir kullanim alanina sahiptir (Luengo vd., 2020). Bunun icin tolerans dahilinde
bir¢ok farkli parametreden olusan veri setleri kullanilarak d mesafesi ¢ikartilmis ve bu
mesafe degerlerinin standart sapmasi ve ortalamasi hesaplanmis ve olasilik hesabi
yapilmistir.

Bu calismada d degeri iizerinde etkili olan enjektore , kizdirma bujisine ve kullanilacagi
motora ait olan, sirastyla M1.M2.M13 adim1 verdigimiz 13 farkli parametreye
(M1,M2..M13) rastgele 500 adet deger atanmistir. Siire¢ yetenegi (cpk) degeri 1 alinarak
esitlik (4.1)’e gore her bir parametrenin standart sapmas1 hesaplanmis ve normal dagilim

olusturacak sekilde 500 adet rastgele veri olusturulmustur.

Cpk = min (%,”;—zﬂ) (4.1)
Daha sonra bu veri setleri kullanilarak CREO programi araciligiyla 4.1. bolimde
belirtildigi iizere “d” parametresinin 6lgiimleri yapilip kaydedilmistir. Belli periyotlarda
egri uydurma korelasyon degeri oOlglilmiistiir (Uttyler, 2024). Korelasyon katsayisi
istenilen degere geldiginde heniiz 6l¢iimii yapilmamis veri setlerinin hesab1 i¢in, dl¢iilen

“d” degerleri ile yapay zeka algoritmasi egitilmis ve kalan veri setlerine ait “d” degerleri

tahmin ettirilmistir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4. 1. Olasilik hesabr icin kullanilacak girdi ve ¢iktilar

Girdiler Cikt1

FEIEINEEE M1 (M2 | M3 | M4 | M5 | M6 M7 | M8 | M9 | M10 | M11 | M12 | M13| d
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Elde edilen 500 “d” degerinin standart sapmasi ve ortalamasi hesaplanmistir. Daha sonra
bu iki deger kullanilarak en yakin piiskiirtmenin kizdirma bujisine olan mesafesinin(d) 0

ve 0’dan diislik olmas1 olasilig1 yani ¢carpma olasilig1 hesaplanmistir.

Hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak (4.2) formiilii araciligiyla

Z skoru hesaplanmustir (Z-scores, 2024).

7 = % (4.2)
Daha sonra normal dagilim grafigi araciligiyla hesaplanan Z skoruna denk gelen olasilik
degeri belirlenmistir (Sekil 4.2), (Cizelge 4.2). D degerinin 0 ve 0’dan diisiik olma
olasilig1 incelendigi icin olasilik degeri kiimiilatif olarak alinmistir. Olasilik degerinin
kiimiilatif olarak alinmasi d degerinin 0 degerinden daha diisiik olma olasiligin1 da

ekleyerek sonu¢ vermektedir.

"Bell Curve”

Standard Normal
Distribution

19.1% 19.1%

15.0% 15.0%

9.2%
0.5%

0.1% 1. 7% T o 0.1%
T
Z-Score -4 -35-3 25-2-15-1-050 05 1 15 2 25 3 35 4
Standard 4 —3g —2g 1o 0 +1o +20 +30 +40
0.1%  2.3%  15.9%  50% @ 84.1% 07.7%  00.0%

Cumulative
Percent B |} _ L
1% 5% 10% 20 30 40 50 60 70 80 90%95%  09%

Sekil 4.2. Normal dagilim grafigi

Cizelge 4.2. Z skoru ve olasilik

Z Skoru Olasihk
-3,681 116 ppm

Bu noktaya kadar yapilan ¢alismay1 6zetlemek gerekirse, 13 farkli parametrenin tolerans
ve proses kapabilite degerleri kullanilarak 500 farkli veri seti olusturulmus ve bu veri

setlerinin sonuglar1 analiz edilmistir. Her bir veri setinin ortalama ve standart sapma
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degerleri hesaplanmis, ayrica bu toleranslar ¢ergevesinde piiskiirtmenin kizdirma bujisine

carpma olasilig1 belirlenmistir.

Elde edilen verilere dayanarak, her bir veri seti i¢in, ana deger kullanildiginda elde edilen
d mesafesi ile ¢arpma olasiliginin X ppm oldugu durumda hesaplanan d mesafesi
belirlenmis ve bu degerler optimizasyon ¢alismasinda kullanilmak iizere kaydedilmistir.
Optimizasyon c¢alismasinda kullanilacak parametrelerin se¢imi, bu parametrelerin d
mesafesi lizerindeki etkileri analiz edilerek gergeklestirilmistir. TUm parametrelerin ilgili
veri setindeki siralamasi yani 500 degerin igerisinde kiiglikten biiylige kaginci sirada

oldugu hesaplanmistir (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3. Parametre siralamasi

Siralama (Kiigiikten Biiytige)
M1 (422 95 | 33 [107(297|277| 88 (273246210387
M2 |267| 27 [123]229|457 (2741741490 63 | 66 | 65
| M3 54 | 72 (359|467 254 | 55 | 82 |442|391 (116|444
M4 (1111194152 (380(335| 62 |177 (142 86 |427|291
| M5 (436|157 | 1 (416 17 |4441475( 96 | 19 |135|400
M6 60 |232(489(212|286(226(304|315| 12 [128]| 56
| M7 |467| 13 [203| 67 |462| 80 |136| 81 [222]407|106
M8 |250(188| 95 |348|207(483|209| 40 (296|447 |452
M9 (443336478 (470( 47 | 20 |334(230(352|245|272
M10 |(221| 3 |450(128|124|172(223|212|276|362 (119
M11 |(426|345|477(479|462|244|451(144|389|158| 40
M12 |215|317(486|250|264(249|300|281(164| 69 |108
M13 | 13 |126(352(230|421(136(174|306| 64 (442|154
d 166 (458 (430482317 (438462299 (238| 51 |140

Her bir parametrenin d degeri izerindeki etkisini incelemek i¢in Excel programinda (4.3)
formulu kullanilarak Cizelge 4.4’te Ro olarak belirtilen korelasyon katsayisi degerleri
hesaplanmistir (Microsoft, 2025). Daha sonra, bu degerlerin karesi alinmig ve her bir
parametrenin korelasyon katsayisinin karesi, korelasyon katsayilarinin karelerinin
toplamina boliinmiistiir. Bu islemin sonucunda, Cizelge 4.4’te m% olarak belirtilen

yiizdesel etkiler hesaplanmustir.
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S(x-%) (v-7)
Correl(X,Y) = 43
orrel(X.Y) = S5 (4.3)

Bu formiilde x ve y bu érnekleme ait aritmetik ortalama degerleri gdstermektedir. Bu
analiz sonucunda, optimizasyon c¢alismasi yapilmak {izere, miisteri tarafindan
kisitlanmamus, tasarim asamasinda degistirilebilecek ve d mesafesi {izerinde en yliksek

etkiye sahip olan M1, M7 ve M11 parametreleri belirlenmistir (Cizelge 4.4)

Cizelge 4.4. Yizdesel etki degerleri

ML | M2 | M3 | M4 | MS | M6 | MY M8 | M9 | M10 | M1l | M12 | M13
Ro | 0,293 |-0,013|0,074|-0,053| 0,165 |0,192| -0,575 | -0,006 {-0,281| -0,103 | 0,668 | 0,066 0,010
Ro”2| 0,086 |0,000(0,005|0,003| 0,027 (0,037| 0,331 | 0,000 |0,079| 0,011 | 0,446 |0,004|0,000
m% | 8,34% |0,02%0,53%0,27%| 2,64% |3,57%|32,15%| 0,00% |7,67%| 1,03% |43,35%0,43%|0,01%

4.3 Optimizasyon Hesabi

Kizdirma bujisine yakin olacak ancak c¢arpisma riskini en aza indirecek bir tasarim
optimizasyonu hedeflenmektedir. Calismada optimizasyonu yapilmak iizere, daha 6nce
belirlenmis 13 farkli parametre arasindan, enjektér memesine ait ve motor iireticisinden
gelen smir kosullarini etkilemeden degistirilebilecek olan M1, M7, M11 parametreleri
secilmistir. Se¢ilen bu parametreler igin minimum ve maksimum degerler belirlenmis ve
bu degerler, modelin egitiminde kullanilacak veri setlerinin olusturulmasinda
kullanilmistir. Ardindan, bu parametrelere dayali olarak 6zel tasarlanmis dizilerle,
dagilimi en iyi sekilde temsil eden modeller olusturulmustur. Amag, minimum veri

kullanarak maksimum dogruluk oranina ulagsmaktir.

Bu kapsamda bu 3 parametrenin minimum ve maksimum degeri dahil olmak Uzere 4

farkli seviyesi belirlenmistir (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5. Optimizasyonu yapilacak parametre ve degerleri

M7 M1 M14
l.]2. ]34 1|2 ]3]4a]1]2]3]a
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Taguchi Dizileri araciliiyla ilk 16 set belirlendikten sonra bu veri setleri kullanilarak
yapilan hesaplama ve olglimlerde d, TA ve d_Xppm(olasiligin X ppm oldugu d degeri)
degerleri hesaplanmis ve bu 16 veri seti kullanilarak regresyon algoritmasi egitilmistir.
Elde edilen egri uydurma yiizdesi yeterli bulunmadig: i¢in Latin Hiperkiip Dizileri de
kullanilarak toplamda 20 veri seti ile algoritma egitilmistir (Cizelge 4.6). Hesaplanan d,Ta

ve d_xppm degerleri sirket gizlilik politikasi sebebiyle paylasilmamustir.

Cizelge 4.6. Optimizasyonu yapilacak parametre ve degerleri

Run | M7 M1 | M1l
1 1. 1. 1.
2 1 2. 2.
3 1 3. 3.
4 1. 4. 4.
5 2. 1. 2.
6 2. 2. 1
7 2. 3. 4.
Taguchi 8 2. 4. 3.
Dizisi 9 3. 1. 3.
10 3. 2. 4.
11 3. 3. 1.
12 3. 4. 2.
13 4 1. 4.
14 4 2. 3.
15 4 3. 2.
16 1 4. 1
. 17 2. 2. 3.
Hilp_)ZTI?Up 18. 3. ry 2.
perkd 19 1 1. 4.
20 4 3. 1.

Regresyon modelinin olusturulmasi, MATLAB programinin 'Regression Learner' araci
kullanilarak gerceklestirilmistir MATLAB, 2024). Bu arag, ¢esitli regresyon modellerini
icermekte ve verilere uygun korelasyon degerlerini hesaplamaktadir (Venkatesh &
Murugesan, 2020). Regression Learner aracinda incelenen regresyon modelleri asagida
listelenmisti:
e Lineer regression : Bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasinda
dogrusal bir iligkiyi modelleyen bir yontemdir. Parametrik bir yontem olup,

katsayilar en kiigiik kareler yontemiyle tahmin edilir.
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e Regression trees: Veriyi dallara ayirarak bagimli degiskeni tahmin eden,
aciklanabilirligi yiiksek bir karar agaci yontemidir. Hedef degisken siirekli
oldugunda, dallar arasindaki varyans1 minimize etmeye ¢aligir.

e Support vector machines: Siniflandirma ve regresyonda kullanilan, veri
noktalarini bir hiper diizlemle ayirmay1 amaclayan bir yontemdir. Kernel
fonksiyonlariyla dogrusal olmayan iligkiler de modellenebilir.

e (Gaussian process regression: Bayesci bir yaklasim benimseyerek, veriler
arasindaki iligkileri bir kovaryans fonksiyonu ile modelleyen bir regresyon
yontemidir. Belirsizligi modelleyerek tahminlere giiven araliklari saglar.

o Kernel approximation regression: Veriyi daha yiksek boyutlu bir uzaya
projelendirmek i¢in kernel fonksiyonlari kullanir ve dogrusal regresyonu bu
uzayda uygular. Karmasik, dogrusal olmayan iliskileri modellemek igin
kullanilir.

e Neural networks: Katmanlar halinde diizenlenmis yapay néronlar araciligiyla
karmasik iliskileri 6grenebilen bir yontemdir. Ozellikle biiyiik ve karmasik veri

setlerinde yiiksek dogruluk saglayabilir.

“Regression Learner” ile regresyon uydurma siirecinde f-fold ¢arpraz dogrulama
yapilmistir ve “k” degeri 5 olarak secilmistir. Veri seti de %80 egitim ve %20 validasyon
olarak ayrilmistir. 3 unsur i¢inde en iyi korelasyon katsayilarim1 “Gaussian process
regression” algoritmas1 vermistir. Ornek bir sonuca ait tahmin ve validasyon dagilimi

Sekil 4.3’te verilmistir.
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® test o
tahmin

Value

Sekil 4.3. 6 adet test verisine ait 6l¢iim ve tahmin karsilastirmasi

Bu 20 veri seti kullanilarak egitilen regresyon algoritmasinda egri uydurma korelasyon
katsayist TA igin 1, d Xppm parametresi icin 0,86, d i¢in 0,88 ¢ikmistir. Cikan egri
incelendiginde daha ¢ok d degerinin diisiik ¢iktig1 veri setlerinde sapmalar gézlemlendigi
icin bu bdlgelerde fazladan veri seti olusturularak nihayetinde korelasyon katsayimiz

d_xppm parametresi icin 0,96 ve d parametresi icin 0,98 hesaplanmustir (Sekil 4.4).

=

—@— Distance
TA

Distance(x ppm)

R-squared

0,75
0,74

Taguchi Latin Hiperkip Final Duizeltme

Sekil 4.4. Korelasyon Katsayisi
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Cizelge 4.7 Distance Parametresi i¢in Model Korelasyon Katsayilart

Model Tiirii Son Yapilandirma Korelasyon
Katsayisi

Gaussian Process Regression | Squared Exponential GPR 1

Gaussian Process Regression | Rational Quadratic GPR 1

Gaussian Process Regression | Matern 5/2 GPR 0,99
Stepwise Linear Regression Stepwise Linear 0,99
Linear Regression Interactions Linear 0,98
Neural Network Medium Neural Network 0,97
Neural Network Wide Neural Network 0,97
Gaussian Process Regression | Exponential GPR 0,96
Neural Network Narrow Neural Network 0,96
Linear Regression Linear 0,96
SVM Quadratic SVM 0,95
Neural Network Trilayered Neural Network 0,95
Linear Regression Robust Linear 0,95
Neural Network Bilayered Neural Network 0,95
SVM Linear SVM 0,95
SVM Cubic SVM 0,94
SVM Coarse Gaussian SVM 0,94
SVM Medium Gaussian SVM 0,94
Kernel SVM Kernel 0,94
Kernel Least Squares Regression 0,93
Ensemble Boosted Trees 0,92
Ensemble Bagged Trees 0,92
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Cizelge 4.8 TA Parametresi Icin Model Korelasyon Katsayilart

Model Tiirii Son Yapilandirma Korelasyon
Katsayisi
Gaussian Process Regression | Rational Quadratic GPR 1
Gaussian Process Regression | Squared Exponential GPR 1
Gaussian Process Regression | Matern 5/2 GPR 1
Linear Regression Interactions Linear 1
Stepwise Linear Regression Stepwise Linear 1
Linear Regression Linear 1
Linear Regression Robust Linear 1
Neural Network Medium Neural Network 1
Neural Network Narrow Neural Network 1
Neural Network Wide Neural Network 1
Neural Network Bilayered Neural Network 1
SVM Linear SVM 0,99
SVM Quadratic SVM 0,99
Gaussian Process Regression | Exponential GPR 0,99
SVM Cubic SVM 0,99
SVM Coarse Gaussian SVM 0,98
SVM Medium Gaussian SVM 0,93
Kernel SVM Kernel 0,9
Ensemble Boosted Trees 0,86
Kernel Least Squares Regression 0,85
Kernel
Neural Network Trilayered Neural Network 0,85
Tree Fine Tree 0,84
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Cizelge 4.9 Distance (x ppm) Parametresi i¢in Model Korelasyon Katsayilari

Model Tiirii Son Yapilandirma Korelasyon
Katsayisi
Gaussian Process Regression | Matern 5/2 GPR 0,98
Gaussian Process Regression | Rational Quadratic GPR 0,97
Gaussian Process Regression | Squared Exponential GPR 0,95
Gaussian Process Regression | Exponential GPR 0,95
Neural Network Bilayered Neural Network 0,92
SVM Cubic SVM 0,91
Neural Network Medium Neural Network 0,88
SVM Medium Gaussian SVM 0,87
SVM Quadratic SVM 0,79
Linear Regression Interactions Linear 0,71
Stepwise Linear Regression Stepwise Linear 0,68
Tree Fine Tree 0,63
Tree Fine Tree 0,63
Ensemble Boosted Trees 0,61
SVM Fine Gaussian SVM 0,59
Ensemble Bagged Trees 0,55
Linear Regression Linear 0,39
Linear Regression Robust Linear 0,38
Tree Medium Tree 0,33
SVM Coarse Gaussian SVM 0,25

Regresyon algoritmasinda yeterli korelasyon katsayisi elde edildikten sonra optimizasyon
modeli olusturulmaya baslanmistir. Optimizasyon modeli, kisitlar ve bir amag fonksiyonu
gerektirmektedir (Palanisamy vd., 2007). Bu dogrultuda algoritma, 2 kisit ve 1 amag
fonksiyonu ile egitilmistir. Tlk kisit, TA degerinin motor iireticisinin belirledigi sinirda
tutulmasidir. ikinci kisit ise optimizasyon sonucunda elde edilen veri setine ait carpma
olasiliginin X ppm olmasidir. Bu nedenle, ikinci kisit d- d_xppm = 0 olarak
tanimlanmistir. Amag fonksiyonu ise d degerini minimize etmektir (Cizelge 4.10). Model,
MATLAB'da belirtilen tiim egri uydurma yontemlerini otomatik olarak test eder ve

sunum i¢in en iyi sonuglar1 veren yontemi seger.

Cizelge 4.10. Optimizasyon Model Parametreleri

1.Kasit TA=x
2.Kisit d-d_xppm=0
Amag min(d)
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5. TARTISMA ve SONUC

Yapilan optimizasyon g¢aligmasi sonucunda X ppm c¢arpisma olasiligina karsilik gelen
uzaklik degerinde 9%12,5 oraninda iyilestirme saglandi. Caligmada gergeklestirilen
optimizasyon ile soguk ¢alisma kosullarinda karbon monoksit (CO) ve hidrokarbonlar
(HC) gibi zararli emisyonlarin miktarinin azaltilmasina yonelik somut iyilestirmeler
saglanmigtir. Bu sonuglar, "Influence of spray-glow plug configuration on cold start
combustion for high-speed direct injection diesel engines (Pastor vd. 2011) baslikli
caligmanin bulgularmi bir adim ileriye tasiyarak, iiretim toleranslarinin etkilerini de
dikkate alan kapsamli bir yaklagim sunmaktadir. Bu, motorun cevresel etkisini azaltarak
modern emisyon standartlarina uyumu kolaylagtirmistir. Calismada kullanilan regresyon
algoritmalari, yiiksek dogruluk oranlar ile tasarim siirecini hizlandirmis ve maliyetleri
diisiirmiistiir. Ozellikle polinomal regresyon modeli, 500 farkli veri setine dayal
analizlerde giivenilir sonug¢lar vermistir. Latin Hiperkiip Dizisi gibi ileri diizey deney
tasarimi1 yOntemleri, parametrelerin etkilerini daha iyi anlamak ve analiz sureglerini
iyilestirmek adina 6nemli bir katki saglamistir. Bu ¢alisma, dizel motorlarin tasariminda
kullanilan geleneksel yontemlerin yerini alabilecek daha etkili bir yaklasim sunmaktadir.
Piiskiirtme geometrisi optimizasyonu, sadece emisyon azaltimi acisindan degil, ayni
zamanda motorun uzun vadeli dayaniklilig1 ve calisma stabilitesi acisindan da kritik
Ooneme sahiptir. Ayrica, bu yontem diger motor tiirleri i¢in de uyarlanabilir ve motor
endiistrisinde genis bir uygulama alani bulabilir.

Gelecekte bu ¢aligmaya ek olarak yapilacak katkilar1 da su sekilde 6zetleyebiliriz. Bu
calismada incelenen parametre sayisi ve tolerans araliklari sinirhidir. Gelecekte, motor
tasariminda farkli toleranslarla daha genis veri setleri olusturularak optimizasyon daha da
ileriye taginabilir. Ayrica optimizasyon modeli, daha karmasik regresyon algoritmalari
veya derin 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilebilir. Bu, daha hassas tahminler ve

daha etkili optimizasyon sonuglar1 saglayabilir.
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