


SAVUNMA SANAYINDE YUKSEK GUCLU PILLERDE SARJ DURUMU
TAHMINI iCiN MAKINE OGRENMESiI KULLANILMASI

Kiibra KAYAPINAR

YUKSEK LISANS TEZi
SAVUNMA TEKNOLOJILERI ANA BiLiM DALI

SIVAS BiLIM VE TEKNOLOJI UNIVERSITESI
LIiSANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

NISAN 2025



ETiK BEYAN

Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina

uygun olarak hazirladigim bu tez ¢caligmasinda;

Tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum caligmanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Kiibra KAYAPINAR
05/04/2025



vii

Savunma Sanayinde Yiiksek Giiglii Pillerde Sarj Durumu Tahmini i¢cin Makine Ogrenmesi

Kullanilmast

(Yiksek Lisans Tezi)
Kiibra KAYAPINAR

SIVAS BILIM ve TEKNOLOJI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
Nisan 2025

OZET

Lityum iyon piller, yiiksek enerji yogunlugu, hafif yapisi ve uzun 6mrii nedeniyle enerji
depolama sistemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu piller, ulasim sektord,
tilketici  elektronigi ve yenilenebilir enerji uygulamalart gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Ancak, SoC'nin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, bu pillerin verimli ve

giivenli bir sekilde kullanilabilmesi icin biiyiik 6neme sahiptir.

Bu c¢alismada, farkli isletim kosullarinda 500 sarj-desarj dongiisiine tabi tutulan 8 lityum
iyon pilden elde edilen bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, pil sicakligi, uygulanan desarj
akimi ve sarj-desarj dongiisii sayist gibi parametreleri icermektedir. Veri 6n isleme
asamasinda, eksik veriler islenmis, aykir1 degerler tespit edilmis ve 6zellik miithendisligi
gorevleri gerceklestirilmistir. Bu veri seti ile c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmistir. Uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinden Random Forest Regressor

modeli en basarili sonucu elde etmemizde etkin model olmustur.
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ABSTRACT

Lithium-ion batteries are widely preferred in energy storage systems due to their high
energy density, lightweight structure, and long lifespan. These batteries are utilized in
various fields such as the transportation sector, consumer electronics, and renewable
energy applications. However, the accurate estimation of the State of Charge (SoC) is of

great importance to ensure the efficient and safe utilization of these batteries.

In this study, a dataset obtained from eight lithium-ion batteries subjected to 500 charge-
discharge cycles under different operating conditions was used. The dataset includes
parameters such as battery temperature, applied discharge current, and the number of
charge-discharge cycles. During the data preprocessing phase, missing values were
handled, outliers were identified, and feature engineering tasks were carried out. Various
machine learning algorithms were applied to the dataset. Among the implemented machine
learning methods, the Random Forest Regressor model was found to be the most effective

in achieving the highest prediction performance.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

A Akim

Ah Kapasite

\Y Voltaj

C Coulomb

Kisaltmalar Aciklamalar

Al Yapay zeka

ANN Yapay sinir ag1

BYS Batarya yonetim sistemi
LSTM Uzun-kisa stireli bellek aglar
KNN En Yakin Komsu Algoritmasi
MAE Mean Absolute Error

ML Makine 6grenmesi

MSE Mean Squared Error

RAE Relative Absolute Error
RMSE Root Mean Squared Error
RRSE Root Relative Squared Error
SMO Sekansiyel minimal optimizasyon
SoC Sarj durumu (State of Charge)
SoH Saglik durumu (State of Health)

SVR Destek Vektor Regresyonu






1. GIRIS

Lityum 1iyon piller, giinlimiizde enerji depolama alaninda en yaygin kullanilan
teknolojilerden biri haline gelmistir. Lityum, diisiik agirligi, yliksek enerji yogunlugu ve
uzun 6mrii ile batarya teknolojileri icin ideal bir bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir. ilk olarak
1980 yillarda kesfedilen ve 1991 yilinda ticari olarak piyasaya siiriilen lityum iyon
bataryalar, kisa siirede biiyiik bir gelisim gostermistir. Bu teknolojinin gelisimi, farkli
endiistrilerde enerji depolama igin temel bir bilesen olmasii saglamistir. Lityum iyon
piller, sarj edilebilirlikleri ve yiiksek enerji verimlilikleri ile 6ne ¢ikmakta, bu da onlar
mobil cihazlar, elektrikli araglar, yenilenebilir enerji sistemleri gibi pek cok farkli

uygulama alaninda vazge¢ilmez kilmaktadir.

Lityum iyon pillerin en onemli avantajlarindan biri, yiiksek enerji yogunlugudur. Bu,
bataryalarin daha kii¢lik ve daha hafif olmalarina ragmen daha fazla enerji depolamalarina
imkan tanir. Ayrica, diisiik kendi kendine desarj orani, uzun Omiir ve hizli sarj olabilme
gibi 6zellikler de lityum iyon pillerin cazibesini artirmaktadir. Ancak, tiim bu avantajlarin
yant sira, siirdiiriilebilirlik, maliyet ve gilivenlik gibi zorluklarla da kars1 karsiya
kalmaktadir. Ornegin, bataryalarin {iretimi cevresel etkiler dogurabilir, ciinkii lityum ve

kobalt gibi hammaddelerin ¢ikarilmasi ekolojik dengenin bozulmasina yol agabilir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin artmasiyla birlikte, lityum iyon pillerin
onemi daha da belirginlesmistir. Giines ve riizgar enerjisi gibi yenilenebilir kaynaklar,
enerji Uretiminde kesintilere neden olabilecegi icin bu enerjilerin depolanmasi
gerekmektedir. Lityum iyon piller, bu enerji depolama ihtiyacim1 en verimli sekilde
karsilayabilen teknolojiler arasinda yer almaktadir. Ayrica, elektrikli araglar pazarinin hizla
biiylimesi, lityum iyon bataryalarin 6nemini artirmaktadir. Elektrikli araglar i¢in lityum
iyon bataryalar, uzun menzil, hizli sarj ve diisiikk agirlik gibi 6zellikleriyle miikkemmel bir
uyum gostermektedir. Bu bataryalarin popiilaritesi, ¢cevre dostu politikalarin artan onemi

ve fosil yakitlara olan bagimliligin azalmasi ile daha da pekigmistir.

Endiistriyel alanlarda da lityum iyon piller énemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle askeri ve
ticari uygulamalarda yiiksek giiclii bataryalar kullanimi yaygindir. Elektrikli ucaklar,
insansiz hava araclar1 ve denizaltilar gibi alanlarda, lityum iyon pillerin yiiksek enerji
yogunlugu, giivenlik ve dayaniklilik gibi Ozellikleri biiylik bir avantaj saglamaktadir.

Savunma sanayisinde, yiliksek enerji gereksinimlerini karsilayabilen bataryalar, ¢evresel



kosullara dayanikli, giivenli ve verimli enerji kaynaklar1 saglamaktadir. Ayrica savunma
sanayisinde SoC takibi, bataryalarin etkin kullanimini saglamak, giivenligi artirmak ve
operasyonel stirekliligi temin etmek agisindan son derece Onemlidir. Lityum iyon
bataryalarin yiiksek gii¢ gereksinimlerini karsilama kapasitesi, dogru yonetim ve SoC
tahmini ile savunma sistemlerinin daha giivenilir ve verimli bir sekilde calismasini saglar.
Bu siireg, askeri araclarin ve donanimlarin operasyonel basarilarini dogrudan etkileyen

Onemli bir faktordiir.

Bununla birlikte, lityum iyon pillerin gelecegi, siirdiiriilebilirlik agisindan zorlu bir
yolculuk olacaktir. Lityum ve kobalt gibi kaynaklarin ¢ikarilmast cevresel etkiler
yaratabilir, bu nedenle daha siirdiiriilebilir batarya teknolojileri gelistirmek biiytik bir 6nem
tasimaktadir. Lityum iyon bataryalarin geri doniisiimii, cevresel etkilerini azaltmanin en
onemli adimlarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica, batarya tiretim siireglerinin
daha cevre dostu ve daha az enerji tiikketen hale getirilmesi igin siirekli olarak inovasyon
yapilmaktadir. Gelecekte, kat1 hal bataryalar, sodyum iyon bataryalar gibi alternatif
teknolojilerin gelisimi, lityum iyon pillerin yerine ge¢meye aday olabilir. Ancak lityum
iyon bataryalarin sagladigi enerji yogunlugu ve dayaniklilik hala bu alandaki en 6nemli

avantajlar1 sunmaktadir.

Batarya yonetim sistemleri (BYS), lityum iyon pillerin giivenli ve verimli bir sekilde
kullanilabilmesi icin kritik 6neme sahiptir. Bu sistemler, bataryalarin sarj durumu, saglik
durumu, voltaj ve sicaklik gibi parametrelerini izler ve bataryalarin performansini optimize
eder. Bu sayede bataryalarin dmrii uzar ve giivenlikleri saglanir. Ozellikle yiiksek enerji
yogunluguna sahip bataryalar, dikkatli bir yonetim gerektirir ve BYS, bataryalarin uzun
stire verimli calismasini saglamak icin ¢ok dnemlidir. Elektrikli araglar, yenilenebilir enerji
sistemleri ve tagmabilir cihazlar gibi alanlarda batarya yonetim sistemlerinin etkinligi,

bataryalarin giivenligi ve performansi agisindan kritik bir rol oynar.

BYS'nin en Onemli islevlerinden biri, bataryalarin sarj durumu (SoC) tahminidir.
Bataryanin ne kadar stire ¢alisabilecegi hakkinda bilgi veren SoC tahmini, bataryanin asir1
sarj veya asir1 desarj edilmesini engeller. Geleneksel yontemlerle SoC tahmini genellikle
bataryanin voltaj, akim ve sicaklik gibi parametrelerinin izlenmesiyle yapilirken, son
yillarda makine 6grenmesi teknikleri bu tahminin dogrulugunu biiyiik 6lciide artirmistir.
Makine 68renmesi, biiyiik veri kiimesi {izerinde algoritmalarin egitim almasini saglayarak

SoC tahminini daha hassas ve dinamik hale getirir. Bu, bataryalarin performansini daha



dogru bir sekilde takip etmek ve daha giivenli bir kullanim saglamak i¢in Oonemli bir

gelismedir.

Makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanimi, batarya ydnetim sistemlerinin verimliligini
onemli Ol¢iide artirmaktadir. Bu teknikler sayesinde bataryalarin ge¢mis verileri analiz
edilerek daha dogru tahminlerde bulunulabilir. Bataryalarin saglik durumu (SoH) ve émrii
daha dogru tahmin edilebilir ve batarya yonetim sistemleri daha verimli hale gelir. Bu da
bataryalarin daha uzun siire dayanikli ve giivenli bir sekilde kullanilmasini saglar.
Elektrikli araglar ve yenilenebilir enerji sistemleri gibi uygulamalarda, batarya yonetim
sistemleri, bataryalarin sarj seviyelerini, sicakliklarini ve voltajlarini siirekli izler. Bu,

bataryanin émriinii uzatirken, ayn1 zamanda enerji verimliligini artirir.

Bu calismanin temel hedeflerinden biri, lityum iyon bataryalarin sarj ve desarj
kapasitelerinin, dongii sayisina bagl olarak nasil degistigini analiz etmektir. Bataryalarin
her bir sarj ve desarj dongiisiinde enerji depolama kapasitelerinde meydana gelen
degisiklikler, bataryanin sagligt ve omrii hakkinda kritik bilgiler sunar. Dongili sayisina
bagl olarak bataryanin kapasitesinde meydana gelen kayiplar, ozellikle elektrikli araglar
ve yenilenebilir enerji sistemleri gibi uzun vadeli kullanim gerektiren uygulamalarda
biiylik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, ¢alismada kapasite kayb1 oranlarimin detayli bir
sekilde incelenmesi, lityum iyon bataryalarin 6mriinii optimize etmek ve maliyet etkin bir

kullanim saglamak i¢in 6nemli veriler sunacaktir.

Ayrica, bu ¢alisma, bataryalarin performansini etkileyen cevresel faktorleri de kapsamli bir
sekilde ele alacaktir. Ozellikle sicaklik, lityum iyon bataryalarin kimyasal siireglerini ve
genel performansini dogrudan etkileyen kritik bir parametredir. Yiksek sicakliklar,
bataryanin kimyasal dengesini bozarak termal kacak riskini artirirken, diisiik sicakliklar
bataryanin sarj ve desarj verimliliini olumsuz etkileyebilir. Bu ¢alisma, farkli sicaklik
kosullart altinda bataryalarin performansindaki degisimleri inceleyerek, ¢evresel
faktorlerin batarya sagligi iizerindeki etkilerini nicel olarak degerlendirecektir. Elde edilen
bulgular, bataryalarin farkli ¢evresel kosullarda nasil daha verimli kullanilabilecegine dair

stratejiler gelistirilmesine katki saglayacaktir.



Calismanin bir diger ©6nemli bileseni, makine Ogrenimi algoritmalarmi kullanarak
bataryalarin mevcut sarj durumunun (State of Charge) tahmin edilmesidir. SoC tahmini,
bataryalarin performans yonetiminde hayati bir rol oynar ve bataryanin ne kadar enerji
depolayabilecegi hakkinda bilgi verir. Geleneksel SoC tahmin yontemleri, genellikle
bataryanin gerilim ve akim gibi dlciilebilir parametrelerine dayanir. Ancak bu yontemler,
cevresel kosullar, dongii sayis1 ve batarya yaslanmasi gibi dinamik faktorleri tam olarak
hesaba katamayabilir. Bu calismada, makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak bu
parametrelerin entegre bir sekilde degerlendirilmesi hedeflenmektedir. Ozellikle zaman
serisi analizi ve regresyon modelleri gibi tekniklerle, bataryanin ge¢mis performans
verilerinden gelecekteki SoC tahminleri yapilacaktir. Bu yaklasim, daha dogru ve giivenilir

tahminler sunarak batarya yonetim sistemlerinin etkinligini artirmay1 amaglamaktadir.

Calismanin nihai amaci, lityum iyon bataryalarin verimli bir sekilde sarj edilmesi ve uzun
omirli bir kullanim saglanmast igin gerekli stratejileri dnermektir. Elde edilen bulgular,
batarya {ireticileri ve kullanicilart i¢in pratik rehberlik saglayacak ve enerji depolama
sistemlerinin daha verimli kullanilmasina yonelik ¢ozlimler sunacaktir. Bu kapsamda,
farkl sarj protokollerinin batarya 6émrii izerindeki etkileri analiz edilecek ve en uygun sarj
stratejileri belirlenecektir. Ayrica, kapasite kaybin1 minimize etmek ve bataryalarin daha
uzun streli performans goOstermesini saglamak icin ¢evresel faktorlerin optimize

edilmesine yonelik 6neriler sunulacaktir.

Calismanin sonuglari, yalnizca lityum iyon bataryalar i¢in degil, ayn1 zamanda diger enerji
depolama teknolojileri igin de genis bir uygulama potansiyeline sahiptir. Ozellikle
yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonunda, elektrikli araglarin performans
yonetiminde ve tasinabilir cihazlarin  batarya Omriliniin optimize edilmesinde
kullanilabilecek veriler saglayacaktir. Bu calisma, enerji depolama sistemlerinin daha
stirdiiriilebilir, ekonomik ve giivenilir bir sekilde kullanilmasina yonelik énemli bir adim
olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, batarya teknolojilerinde yapilacak ileri ¢aligmalar
icin bir temel olusturarak, bu alandaki yenilik¢i arastirmalara ilham kaynagi olmayi

hedeflemektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Lityum Iyon Piller ve Kullanim Alanlar

Lityum-iyon piller, yiiksek enerji yogunlugu, uzun g¢evrim 6mrii ve diisiik kendi kendine
desarj oranlar gibi iistiin 6zellikleri sayesinde enerji depolama teknolojileri arasinda 6ne
¢ikmaktadir. ik olarak 1991 yilinda ticari olarak kullanilmaya baslanmalarindan bu yana,
taginabilir elektronik cihazlardan elektrikli araglara, yenilenebilir enerji sistemlerinden
medikal cihazlara kadar genis bir kullanim alani bulmuslardir (Goodenough ve Kim,
2010). Bu piller, hafif yapilar1 sayesinde enerji yogunlugu bakimindan daha yiiksek
verimlilik sunmakta ve diger batarya tiirlerine kiyasla daha uzun émiirlii olmalari ile dikkat
cekmektedir. Ozellikle tasinabilir elektronik cihazlarda, enerji yogunlugunun artisi,

cihazlarin boyutlarinin kiiciilmesine ve agirliklarinin azalmasina olanak saglamistir (Nitta

etal., 2015).

Lityum-iyon pillerin popilaritesi, yenilenebilir enerji kaynaklarinin artan kullanimina
paralel olarak daha da biiylimiistiir. Gilines ve riizgar gibi kesintili enerji kaynaklarindan
iiretilen enerjinin depolanmasinda kilit rol oynayan bu bataryalar, sebekeye entegre edilen
enerji depolama sistemlerinde verimliligi artirmaktadir (Zhao et al., 2020). Ayrica,
elektrikli araclarda fosil yakitlara bagimliligt azaltma potansiyeli ile c¢evresel
strdiiriilebilirlik agisindan 6nemli katkilar sunmaktadir (Tarascon ve Armand, 2001).
Lityum iyon pillerden birgok alanda fayda saglanilmaktadir. Ozellikle savunma sanayi
alaninda batarya ile entegre calisan neredeyse tiim ekipmanlarda lityum pil paketleri
kullanilmaktadir. Lityum iyon pillerin belirli sicaklik, sarj egrilerinde caligmas1 gerekir.
Eger uygun ortam kosullar1 olmazsa yapilarinda bozulma meydana gelir. Pilin bulundugu
ortam kosullar1 BYS dedigimiz Batarya Yonetim Sistemleri ile dengelenir. State Of
Charge (SoC) da BYS’nin 6nemli bilesenlerindendir. Cihazlarin menzil bilgisi, kapasite ve

kalan 6miirleri SoC ile hesaplanir.
2.1. State of Charge (SoC)

State of Charge (SoC), bir enerji depolama sisteminin, O6zellikle de lityum-iyon
bataryalarin, mevcut enerji seviyesini tanimlayan bir parametredir. Bataryalarin SoC
degeri, bataryanin tam sarj kapasitesine (yani %100 kapasite) kiyasla ne kadar enerji

depoladigin1 gdsterir. Bu parametre, batarya yonetim sistemlerinin (BMS) dogru



caligsabilmesi, batarya Omriiniin uzatilmasi ve giivenli operasyonun saglanmasi agisindan

kritik 6neme sahiptir.

SoC, bataryanin mevcut kapasitesinin, tasarim kapasitesine orani1 olarak matematiksel bir

sekilde tanimlanabilir:

Burada:

SOC: Cmevcut xloo Cmeycut:Mevcuf kaGSiTC

max

Cmax=Tam sarjda olan kapasite

SoC genellikle yiizde (%) olarak ifade edilir ve bu degeri belirlemek i¢in bataryanin sarj ve

desarj durumu, sicaklik, akim ve gerilim gibi parametreler dikkate alinir.

SoC, bir bataryanin ne kadar enerji saglayabilecegini ve ne kadar siireyle ¢aligabilecegini
belirlemek igin kritik bir dlciittiir. Ozellikle tasmabilir elektronik cihazlar, elektrikli araglar
ve enerji depolama sistemleri gibi uygulamalarda, bataryanin SoC degeri, bataryanin
verimli ve giivenli bir sekilde calismasini saglamak igin stirekli izlenir. SoC'nin dogru
tahmini, bataryanin asir1 sarj edilmesi veya asir1 desarj edilmesinin 6niine gecerek batarya

omriinii uzatir ve giivenlik risklerini azaltir
2.2. SoC Belirleme Yontemleri

SoC’nin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, batarya yonetim sistemlerinde ¢ok 6nemli bir
rol oynamaktadir. SoC tahmin yontemleri genellikle asagidaki baglica tekniklerle

gerceklestirilir:
2.2.1. Gerilim Tabanh Yontemler (Voltage-Based Methods)

Gerilim tabanli SoC tahmin yontemleri, bataryanin sarj durumunu belirlemek i¢in
bataryanin uglarindaki gerilimi o6l¢er ve bu gerilim degerine dayali olarak bataryanin
SoC’sini tahmin eder. Bu yontem, ozellikle bataryalarin temel elektriksel 6zelliklerine
dayandigi icin genellikle basit, hizli ve diisitk maliyetli bir ¢6ziim sunar. Ancak, gerilim

tabanli yontemler belirli kosullar altinda bazi kisitlamalarla karsilasabilir.



Gerilim Tabali SoC Tahmin Yontemlerinin Kisitlamalan

Gerilim tabanli yontemlerin en biiylik zorluklarindan biri, bataryanin voltajinin cesitli

faktorlerden etkilenmesidir. One ¢ikan bu faktorler sunlardir:

e Yiik Kosullari: Bataryanin gerilimi, uygulanan akima bagl olarak degisir. Yiik
arttikga bataryanin gerilimi diiser ve bu da voltajin SoC’yi dogru bir sekilde

yansitmasini engeller.

e Sicakhik: Bataryanin sicakligi, kimyasal reaksiyonlarin hizim1 etkiler ve bu da
bataryanin voltajin1 etkiler. Diisiik sicaklik, bataryanin i¢ direncini artirarak voltajin

diismesine neden olabilir.

o Hizh Desarj ve Sarj: Bataryalar, hizli sarj ve desarj durumlarinda voltajda keskin
dalgalanmalar gosterir. Bu durum, o6zellikle yiiksek akimla yapilan sarj/desarj

islemlerinde gerilim-SoC iligkisinin dogrulugunu zayiflatabilir.

o Histerezis: Batarya sarj ve desarj dongiilerinde gerilim egrisi genellikle histerezis
gosterir. Yani, sarj ve desarj islemleri sirasinda voltaj seviyeleri ayni SoC

seviyesinde farkli degerler gosterebilir.

Gerilim-SoC Egrileri

Gerilim tabanli yontemlerin dogrulugu biiylik 6lgiide bataryanin voltaj-SoC egrisine
dayanir. Bu egriler, bataryanin sarj durumu arttikca gerilimin nasil degistigini gosterir.
Ancak, bu egrilerin dogrulugu bataryanin kimyasal yapisina, sicaklik kosullarina ve yiik
tiirline bagl olarak degisir. Bu nedenle, her batarya tiirii i¢in belirli bir voltaj-SoC egrisinin

olusturulmasi gereklidir.

Sarj ve Desarj Egrileri

Gerilim-SoC egrisinin, bataryanin sarj ve desarj dongiilerine gore farklilik gosterebilecegi
g6z Oniinde bulundurulmalidir. Sarj sirasinda gerilim artarken, desarj sirasinda gerilim
diiser. Bu nedenle, bataryanin yalnizca sarj veya yalnizca desarj durumlan dikkate alinarak

tahmin yapilmasi gerekebilir.



Batarya Kimyasi

Lityum-iyon, kursun-asit veya nikel-metal hidrit gibi farkli batarya kimyalari, gerilim-SoC
iliskisinde farkli egriler olusturur. Bu nedenle her batarya tiirii i¢in farkli gerilim-SoC

egrisi kullanilmasi gerekebilir.

Avantajlart:

e Basitlik ve Hiz: Gerilim 6l¢limii, bataryanin SoC’sini tahmin etmek i¢in basit ve
hizli bir yontemdir. Bu yontem, cihazlarin donanim gereksinimlerini en aza

indirger.

o Diisilk Maliyet: Gerilim 6l¢iimii i¢in 6zel bir ekipman gerekmemektedir. Cogu

batarya yonetim sistemi (BMS) bu parametreyi izleyebilir.

o Gergek Zamanl Izleme: Gerilim &lgiilmesi, siirekli olarak ve gercek zamanl olarak

yapilabilir, bu da bataryanin sarj durumu hakkinda anlik bilgi saglar.

Dezavantajlari:

o Hassasiyet Kaybi: Gerilim tabanli yontemler, bataryanin sarj durumu ile gerilim

arasindaki dogrusal olmayan iliski nedeniyle hassasiyet kaybi yasayabilir.

e Cevresel Faktorler: Sicaklik, yiik ve akim gibi c¢evresel faktorler, gerilim-SoC

iligkisini etkileyebilir ve bu da dogru SoC tahminini zorlastirabilir.

o Histerezis Etkisi: Bataryalarin sarj ve desarj islemleri sirasinda gerilimde goriilen
histerezis, dogru tahminler yapilmasini engelleyebilir. Yani, aynm1 SoC degerinde

farkli voltajlar 6l¢iilebilir.
2.2.2. Kapasite Tabanh Yontemler (Capacity-Based Methods)

Kapasite tabanli yontemler, bir bataryanin sarj durumunun (State of Charge - SoC) tahmin
edilmesinde bataryanin kapasitesinin izlenmesine dayali yaklagimlardir. Bu yontemler,
bataryanin enerji depolama kapasitesini ve bunun zaman i¢indeki degisimini dikkate alarak
SoC tahminleri yapmay1 amaglar. Bataryalarin kapasitesi, genellikle depoladiklart enerji

miktarma karsilik gelir ve bataryanin sarj durumunun belirlenmesinde 6nemli bir



parametre olarak kabul edilir. Kapasite tabanli yontemler, bataryanin baglangic

kapasitesinin bilindigi durumlarda, SoC tahmini i¢in dogrudan bir gosterge sunar.

Kapasite ve SoC Iliskisi

Bataryanin kapasitesi, genellikle ampere-saat (Ah) veya miliampere-saat (mAh) cinsinden
Olgiiliir ve bu, bataryanin belirli bir voltajda saglayabilecegi toplam enerji miktarini temsil
eder. SoC, bataryanin mevcut kapasitesinin, tam dolu kapasitesine orani olarak ifade edilir.
Kapasite tabanli yontemlerde, bataryanin sarj durumu, bataryanin tam dolu kapasitesine

gore oranlanarak hesaplanir. Bu oran genellikle su sekilde tanimlanir:

Mevcut Kapasite

SoC= %100

Tam Dolu Kapasite

Bu iliski, teorik olarak oldukca basit olmakla birlikte, kapasite tabanli yontemlerin

dogrulugu, bataryanin kapasitesinin zamanla nasil degistigi ve bataryanin ¢aligma

kosullarina nasil tepki verdigine bagl olarak 6nemli 6l¢iide etkilenebilir.
Kapasite Kaybi ve Degisimi

Bataryalarin kapasitesi zaman iginde degisir ve bu degisim, bataryalarin SoC tahminlerinin
dogrulugu iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Bataryalarin kapasitesindeki bu degisim,

birkac¢ ana faktore baghdir:

Yaglanma ve Dongiisel Yipranma: Bataryalar, her sarj ve desarj dongiisiinde bir miktar
kapasite kaybederler. Bu durum, bataryanin kimyasal bilesenlerinde meydana gelen
bozulmalar ve elektrotlarin zayiflamasi gibi siireclerden kaynaklanir. Yaslanan bir
bataryanin kapasitesi, baglangictaki kapasitesine gore daha diisiik olacaktir ve bu da SoC

tahminlerinin dogrulugunu etkileyebilir.

e Termal Yiik ve Sicakhik Etkisi: Sicaklik, bataryalarin kimyasal reaksiyonlarini
etkileyerek kapasite kaybina neden olabilir. Yiiksek sicakliklar, bataryalarin
kapasitesinde hizla bir azalmaya yol acabilir. Bu nedenle, kapasite tabanli

yontemlerde sicaklik kosullarinin dikkate alinmasi1 6nemlidir.

e Derin Desarj ve Asir1 Sarj: Bataryalarin asir1 desarj edilmesi veya asir1 sarj

edilmesi, bataryanin kapasitesinde geri doniisii olmayan kayiplara yol agabilir. Bu
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tir islemler, bataryanin kimyasal yapisinda kalict degisikliklere yol acgarak

kapasiteyi azaltabilir.

Avantajlari:

o Dogrudan Kapasite Olciimii: Kapasite tabanli yontemler, bataryalarin enerji
depolama kapasitesini dogrudan Ol¢tiigli icin, bataryanin SoC’sini tahmin etmede

dogrudan bir yontem sunar.

e Gergek Zamanli Izleme: Enerji izleme yontemi, bataryanin sarj ve desarj
stireclerinde siirekli olarak enerji akislarini izler, bu da ger¢ek zamanli SoC tahmini

icin uygundur.

e BMS Entegrasyonu: Batarya yonetim sistemlerinde, kapasite tabanli yontemler,
bataryalarin sagligini izlemek ve enerji verimliligini optimize etmek i¢in yaygin bir

sekilde kullanilmaktadir.

Dezavantajlart:

o Kapasite Kaybi: Bataryalarin zamanla kapasite kaybi yasamasi, kapasite tabanli
tahminlerin dogrulugunu olumsuz etkiler. Batarya yaslandik¢a, kapasiteyi dogru bir

sekilde 6lgmek zorlasir.

e (Cevresel Kosullara Bagimlilik: Sicaklik, akim, yiik ve diger ¢evresel faktorler,
bataryanin kapasitesini etkileyebilir. Bu nedenle, kapasite tabanli yontemlerin

dogrulugu, bu faktorlere bagh olarak degisebilir.

e Uzun Siireli izleme Gereksinimi: Kapasite tabanli ydntemlerin dogrulugu,
bataryanin uzun siireli izlenmesini gerektirir. Bu, bazi durumlarda bataryanin

performansinin yeterince hizli bir sekilde degerlendirilmesini zorlastirabilir.
2.2.4. Kalman Filtresi (Kalman Filter)

Kalman Filtresi, dinamik sistemlerin dogrusal modellemelerinde, sistemin durumunu
tahmin etmek ve bu tahminleri dlgiimlerle giincellemek igin kullanilan bir algoritmadir. Ilk
olarak Rudolf E. Kalman tarafindan 1960 yilinda gelistirilmis olan bu yontem, 6zellikle
mithendislik ve kontrol sistemleri alanlarinda, giiriiltiilii ve belirsiz veri ile ¢alisirken ¢ok

etkili bir sekilde kullanilan bir teknik olmustur. Kalman Filtresi, hem dogrusal sistemler
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hem de zamanla degisen sistemler i¢in uygun bir ¢oziim sunar ve Ozellikle Slglim
hatalarinin minimize edilmesinde 6nemli bir rol oynar. Kalman Filtresi, bir sistemin

durumunu tahmin etmek i¢in gecmis ve mevcut verilere dayali olarak en i1yi tahminleri

yapar.

Kalman Filtresi, temel olarak iki adimda g¢aligir: Tahmin (Prediction) ve Giincelleme
(Update).

e Tahmin Adim (Prediction Step): Bu adimda, mevcut durumdan hareketle
sistemin gelecekteki durumuna dair bir tahmin yapilir. Bu tahmin, sistemin dinamik

denklemleri ve 6nceden bilinen giris verilerine dayanir.

e Giincelleme Adimi (Update Step): Bu adimda, tahmin edilen durum, yeni elde
edilen o&lgiimlerle giincellenir. Olgiim hatalar1 géz ©niinde bulundurularak,

tahminler daha dogru hale getirilir.

Kalman Filtresi, genel olarak lineer sistemler icin tasarlanmis olup, asagidaki denklemlerle

ifade edilebilir:
e Tahmin Denklemi:

Mevcut Kapasite

Tam Dolu Kapasite

Burada, Xj; tahmin edilen sistem durumu, A sistemin durum gecis matrisi, B kontrol girisi

matrisi ve Uj_; kontrol girisidir.
« Karmasik Ol¢iim Denklemi:

Mevcut Kapasite
Tam Dolu Kapasite

Burada, y; 6l¢iim vektori, H 6lglim matrisi ve V;, 6lglim hatasidir.

e Durum Giincelleme Denklemi:

Re=Xi+ K (Vi-HRj)
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Bu denklem, sistemin tahmin edilen durumunu, 6l¢iimle giincellemek i¢in kullanilir.

Burada Kj,, alman kazanci olarak bilinen bir ¢arpandir.
o Kalman Kazanci (Kalman Gain):
K, = PyHT(HP, HT + R)™1

Burada Pj, tahmin edilen hata kovaryans matrisi ve R 6l¢iim hatasi kovaryans matrisidir.

Kalman kazanci, tahminin ne kadar giivenilir oldugunu belirler; yiiksek bir K} degeri,

daha fazla giivenilen bir 6l¢iim anlamina gelir.

Kalman Filtresi ve Durum Estimasyonu

Kalman Filtresi, dogrusal sistemlerin zamanla degisen durumlarinin izlenmesi i¢in oldukga
etkilidir. Bu durumda, bir sistemin ger¢cek durumu bilinmemekte olup, yalnizca giiriiltiili
Olciimler mevcuttur. Kalman Filtresi, bu giiriiltiilii verilerden en dogru durumu tahmin
etmeye calisir. Ozellikle robotik, navigasyon, otomatik kontrol ve finansal modelleme gibi
alanlarda, Kalman Filtresi dogru ve etkili bir durum tahmin teknigi olarak genis bir

kullanim alanina sahiptir.

Kalman Filtresi, ¢ok sayida farkli uygulamada etkili bir ¢6ziim sunar, ancak en yaygin

uygulama alanlar1 sunlardir:

« Navigasyon ve Konum Takibi: Ornegin, GPS verilerini kullanarak bir aracin veya

robotun konumunun tahmin edilmesi.

o« Havaalam Kontrol Sistemleri: Ucaklarin rotalarinin ve hizlarmin tahmin

edilmesi.

e Otomatik Kontrol Sistemleri: Endiistriyel robotlarin hareketlerinin izlenmesi ve

kontrol edilmesi.

Kalman Filtresi ve Guriiltii Modelleri

Kalman Filtresi, genellikle sistemdeki giiriiltiileri ve 6l¢lim hatalarint modelleyerek daha

dogru tahminlerde bulunur. Bu giiriiltiler genellikle beyaz giiriiltii olarak kabul edilir, yani
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zamanla degismeyen ve her bir 6rnekte bagimsiz olan rastgele hata terimleridir. Bu tiir

hatalar, sistemin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir.

Kalman Filtresi, sistem modelinin ve dl¢iim hatalarinin kovaryans matrisleri ile giirtiltiyii
dikkate alir ve bu bilgileri kullanarak en iyi tahmini yapar. Kalman Kazanci, bu

giirtiltiilerin etkisini dengeleyerek, tahminin dogrulugunu optimize eder.

Kalman Filtresi ve Dogrusal Olmayan Sistemler

Kalman Filtresi, baslangigta yalnizca dogrusal sistemler i¢in gelistirilmis olsa da, zaman
icinde dogrusal olmayan sistemler i¢in de uzantilar1 gelistirilmistir. Bu tiir dogrusal
olmayan sistemlerde, Kalman Filtresi'nin dogrudan uygulanmasi miimkiin olmayabilir.

Ancak, dogrusal olmayan sistemler i¢in kullanilan bazi yaygin teknikler sunlardir:

e Genel Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter - EKF): Dogrusal olmayan
sistemler i¢in, sistem modeli dogrusal bir yaklasim kullanilarak lineerlestirilir. Bu
yontem, dogrusal olmayan sistemlerin durumlarini tahmin etmek igin genisletilmis

bir Kalman Filtresi kullanir.

e Unscented Kalman Filtresi (UKF): EKF’ye alternatif olarak, dogrusal olmayan
sistemler igin daha iyi performans saglayabilen bir yontemdir. Bu yaklasimda,
sistemin dogrusal olmayan dogasi, sistemin olasilik dagiliminin bir dizi 6rnegiyle

(sigma noktalar1) modellenir.

Avantajlart:

e Zamanla Giincellenen Tahminler: Kalman Filtresi, yeni Ol¢limler geldikce

stirekli olarak durumu giinceller, bu da gergek zamanli sistemlerde faydalidir.

o Hata Kovaryansim1 Hesaplama: Kalman Filtresi, sadece tahmin edilen durumu

degil, ayn1 zamanda tahminin giivenilirligini de hesaplar.

e« Verimli Hesaplama: Kalman Filtresi, ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilecek verimli bir algoritmadir ve genellikle diigiik hesaplama maliyetine

sahiptir.
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Dezavantajlart:

e Dogrusal Sistem Varsayimi: Kalman Filtresi, temel olarak dogrusal sistemler i¢in
tasarlanmistir, bu da dogrusal olmayan sistemler i¢in uygulamanin zor olmasina

neden olabilir.

e Model ve Giiriiltii Bilgisi Gereksinimi: Kalman Filtresi, sistem dinamikleri ve
Olclim hatalar1 hakkinda onceden bilgi gerektirir. Bu bilgilerin dogru bir sekilde

saglanamamasi, tahminlerin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir.

e Coklu Olciim Kaynag Gereksinimi: Kalman Filtresi genellikle goklu &lgiim
kaynaklarin1 ve sensOr verilerini birlestirmek i¢in kullanilir, bu da c¢esitli

sensorlerden gelen verilerin uyumlu ve dogru olmasini gerektirir.
2.2.5. Makine Ogrenmesi

Makine oOgrenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin agikca  programlanmadan
Ogrenebilmesini saglayan, yapay zeka (Al) ve veri biliminin énemli bir dalidir. Bu disiplin,
makinelerin veri ve deneyimlerden 6grenme, tahmin yapma ve karar verme yeteneklerini
gelistirmek i¢in algoritmalar ve matematiksel modeller olusturulmasina odaklanir. Makine
O0grenmesi, biiyiik veri setleriyle calisarak karmasik problemlerin ¢6ziimiinde etkili bir arag
haline gelmistir ve glinlimiizde akademik aragtirmalardan ticari uygulamalara kadar genis
bir yelpazede kullanilmaktadir. Temel olarak, makine Ogrenmesi denetimli 6grenme,
denetimsiz 0grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak {izere li¢ ana yaklasima ayrilir.
Bununla birlikte, bu yaklasimlarin disinda yar1 denetimli 6grenme, transfer 6grenmesi ve

federatif 6grenme gibi hibrit ve 6zel yontemler de vardir.

Makine 6grenmesi, istatistik, optimizasyon ve bilgisayar biliminin kesisiminde yer alir.
Insan zekasinin bir pargasi olan 6grenme siirecini taklit etmeye calisan bu teknoloji, biiyiik
veri setlerinden anlam ¢ikararak, cesitli tiirdeki girdilerle iliskileri modellemeyi ve
gelecekteki durumlari tahmin etmeyi amaglar. Bu siliregte kullanilan algoritmalar,

genellikle iteratif optimizasyon tekniklerine dayanir ve siirekli iyilestirme saglar (Mitchell,
1997).

Makine Ogrenmesinin basarisi, kaliteli veri ve giicli hesaplama altyapisina dayanir.
Glinlimiiz diinyasinda biiyiik veri kaynaklarinin ve yiiksek performansli bilgisayarlarin

erigilebilirligi, makine 6grenmesi modellerinin her gecen giin daha da giiclii hale gelmesini
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saglamigtir. Ornegin, dil isleme, gorsel tamima, tahmine dayali analitik ve robotik gibi
alanlarda makine Ogrenmesi, insan kapasitesinin Otesinde c¢oziimler sunabilmektedir

(Jordan, 2015).
2.2.5.1 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda en yaygin ve en temel yaklagimlardan biri
olarak 6ne ¢ikar. Bu yontem, belirli bir hedefi gergeklestirmek icin kullanilan etiketli veri
kiimesine dayali olarak bir modelin egitilmesini igerir. Denetimli 6grenmenin ana fikri,
giris ve c¢ikis verileri arasindaki iliskiyi 6grenerek gelecekte benzer girislere dogru
tahminler yapmaktir. Bu siireg, bir 6gretmenin 6grencisine her dogru cevap icin geri
bildirim verdigi bir 6grenme ortamma benzetilebilir. Ogretmenin sagladigi bu geri
bildirim, 6grencinin gelecekte benzer sorulara dogru yanitlar vermesini sagladigi gibi,
denetimli 6grenme algoritmalarinda da veri ve hedefler arasindaki iliski model tarafindan

ogrenilir.

Denetimli 6grenmede, veri kiimesi iki ana bilesenden olusur: girisler ve hedefler. Giris
verileri, modelin analiz ettigi ham bilgilerden olusurken, hedefler bu girislere karsilik gelen
sonuglar1 temsil eder. Ornegin, bir goriintii tanima sisteminde girisler, piksellerden olusan
gorsel veriler olabilirken, hedefler bu goriintiilerdeki nesnelerin isimleri (6rnegin, "kedi",
"kopek") olabilir. Algoritma, bu etiketli veri seti lizerinde egitilerek giriglerin 6zellikleri ile
hedefler arasindaki iliskiyi 6grenir ve daha sonra yeni, etiketlenmemis verilere dogru

tahminlerde bulunur.

Bu yontem, genellikle iki tiir problemde kullanilir: siniflandirma ve regresyon.
Smiflandirma problemleri, verilerin 6nceden tanimlanmis kategorilere ayrilmasini igerir.
Ornegin, bir spam filtresi, gelen e-postalar1 "spam" ve "spam degil" olarak siniflandirabilir.
Diger taraftan, regresyon problemleri, slirekli bir degerin tahmin edilmesini gerektirir.
Ornegin, bir gayrimenkul degerleme sistemi, bir evin metrekare fiyatini, oda sayisi ve
bulundugu semt gibi 6zelliklere dayanarak tahmin edebilir. Her iki problem tiirii de farklh

algoritmalar ve matematiksel modellerle ¢oziiliir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, problem tiiriine ve veri yapisina bagli olarak genis bir
cesitlilik gdsterir. Ornegin, lineer regresyon, dogrusal bir iliski oldugunda etkili bir tahmin
yontemi sunarken; lojistik regresyon, smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak

kullanilir. Destek vektor makineleri (SVM), karar sinirlarin1 tanimlama yetenegi sayesinde



16

hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde giiclii bir performans sergiler. Karar
agaclari, kolay anlagilabilir ve yorumlanabilir yapilari nedeniyle tercih edilirken, rastgele
ormanlar gibi ansambl yontemleri, birden ¢ok modelin birlikte kullanilmasiyla genellikle
daha yiiksek dogruluk saglar. Derin 6grenme algoritmalari ise 6zellikle biiyiik ve karmasik
veri setleriyle c¢aligmak i¢in uygundur. Yapay sinir aglari, gorsel ve dil verileri gibi

karmasgik yapilart modellemek i¢in etkili araglardir.

Denetimli 6grenme, egitim siirecinde kullanilan etiketli verinin kalitesine ve miktaria
oldukca bagimlhidir. Yetersiz veya hatali etiketleme, modelin dogrulugunu olumsuz yonde
etkileyebilir. Ayrica, veri kiimesinin ¢esitliligi de Onemlidir; model, egitim sirasinda
ogrendigi iliskileri yalnizca gordigii verilere gore tahmin eder. Bu nedenle, modelin

genelleme yetenegi, veri kiimesinin egitime uygun bir sekilde diizenlenmesine baglidir.

Denetimli 6grenmenin uygulama alanlar1 oldukca genistir. Saglik sektoriinde, tibbi
goriintiilerdeki anormalliklerin tespiti ve teshis koyma islemleri i¢in kullanilir. Finans
sektoriinde, kredi risk analizi, dolandiricilik tespiti ve borsa tahminleri gibi kritik karar
stireclerinde etkili bir sekilde uygulanir. Pazarlama alaninda, miisteri segmentasyonu ve
kisisellestirilmis Oneri sistemleri denetimli 68renme ile giiclendirilir. Egitimde, dgrenci
performansini tahmin eden ve 0§renme materyallerini 6zellestiren sistemler bu yontemi
kullanir. Ulagimda ise trafik akisin1 tahmin etmek veya otonom araglarin kontrol

sistemlerini gelistirmek i¢in denetimli 6grenme algoritmalarindan faydalanilir.
2.2.5.2 Simiflandirma ve Regresyon

Denetimli 6grenme iki temel problem tiirline uygulanir: simiflandirma ve regresyon.
Siiflandirma, verilerin kategorilere ayrilmasim igerir. Ornegin, bir e-posta sisteminde
gelen iletileri "spam" ve "spam degil" olarak ayirmak bir smiflandirma problemidir.
Yaygin algoritmalar arasinda destek vektor makineleri (SVM), karar agaglari, rastgele
ormanlar ve yapay sinir aglar1 bulunur. Regresyon ise siirekli bir ¢iktiyr tahmin etmek i¢in
kullanilir. Ornegin, bir evin fiyatin metrekare, oda sayis1 ve lokasyon gibi 6zelliklere
dayali olarak tahmin etmek regresyon problemidir. Lineer regresyon, ¢oklu dogrusal
regresyon ve polinomsal regresyon gibi yontemler regresyon problemlerine ¢6ziim sunar.
Denetimli 6grenme, finans, saglik, pazarlama ve enerji yonetimi gibi bircok sektdrde

yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle kredi risk analizi, dolandiricilik tespiti, goriintii
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tanima ve hasta teshisinde 6ne cikan bir yontemdir. Ornegin, tibbi bir sistem, X-1511

goriintiilerini analiz ederek hastalik teshisi koyabilir.
2.2.5.3 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, makine 6grenmesi alaninda, algoritmalarin ham verilerdeki kaliplar
ve gizli yapilar1 kesfetmesini saglayan onemli bir yaklasimdir. Bu yontemde, denetimli
ogrenmenin aksine giris verilerine eslik eden hedef etiketler bulunmaz. Algoritma, sadece
verilen veri ilizerinde c¢alisarak belirli bir hedef olmaksizin, veriler arasindaki iliskileri ve
ortak Ozellikleri anlamaya caligir. Denetimsiz 6grenme, 6zellikle etiketsiz veri setlerinin
bliylik miktarda oldugu durumlarda kullanishdir. Giiniimiizde, veri kiimelerinin biiyiik bir
kismi etiketsiz oldugundan, denetimsiz Ogrenme, veri bilimi ve makine Ogrenmesi

diinyasinda giderek daha fazla ilgi gérmektedir.

Bu yontemin temel amaci, verilerdeki diizenleri, benzerlikleri ve farkliliklar1 kesfetmektir.
Veriler arasindaki yapisal iliskileri ortaya c¢ikararak, bu iliskileri anlamli bilgiye
dontistiirmek i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme, bu siireci genellikle {i¢ ana yaklasim ile
gerceklestirir: kiimeleme (clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction) ve anomali

tespiti (anomaly detection).

Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin en yaygin kullanilan yontemlerinden biridir. Bu
teknik, veri noktalarini, benzer 6zelliklere sahip olanlari ayni gruba (kiime) yerlestirerek
gruplar arasinda farklilik yaratmay1 amaglar. Ornegin, miisteri segmentasyonu yapmak icin
kullanilan bir kiimeleme algoritmasi, miisterileri satin alma aligkanliklarina veya
demografik 6zelliklerine gore gruplandirabilir. Boylece her bir grup, ortak 6zelliklere sahip
bir miisteri kitlesini temsil eder. Kiimeleme algoritmalar1 arasinda K-Ortalamalar (K-
Means), Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering) ve Yogunluk Tabanli Kiimeleme
(DBSCAN) en yaygin olanlardir. Bu algoritmalar, farkli problem tiirlerine ve veri yapisina

uygun olacak sekilde uyarlanabilir.

Boyut azaltma, biiyiik ve karmasik veri setlerindeki 6zelliklerin sayisini azaltarak, verilerin
daha basit ve anlasilabilir bir forma doniistiiriilmesini amaclar. Boyut azaltma, 6zellikle
yiikksek boyutlu veri kiimelerinde, analiz ve gorsellestirme siirecini kolaylastirmak igin
kullanilir. Ornegin, genetik ¢alismalarinda, binlerce genetik 6zellik iceren veri setlerinin
boyutunu azaltarak anlamli gruplar olusturmak miimkiindiir. Boyut azaltma yontemleri

arasinda Ana Bilesen Analizi (PCA) ve T-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor
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Embedding) gibi teknikler yaygin olarak kullanilmaktadir. PCA, verilerdeki degiskenlerin
varyansini maksimize eden bir dizi dogrusal kombinasyon olustururken, T-SNE, verilerin

yerel ve kiiresel yapilarini koruyarak diisiik boyutlu gérsellestirmeler sunar.

Anomali tespiti, denetimsiz 6grenmenin baska bir 6nemli uygulama alanidir. Bu yontem,
veri setindeki normal kaliplardan sapma gosteren anormal veya beklenmedik veri
noktalarmi tespit etmek icin kullanilir. Ornegin, finansal dolandiricilik tespiti veya siber
giivenlik ihlalleri gibi alanlarda, anomali tespiti kritik bir rol oynar. Anomaliler, genellikle
veri setinde nadir goériilen durumlar1 ifade eder ve bu nedenle belirlenmesi zordur.

Denetimsiz 6grenme, bu tiir durumlari tespit etmek i¢in etkili bir aragtir.

Denetimsiz 6grenmenin giicii, yalnizca ham veri lizerinde ¢alisarak verilerdeki bilinmeyen
yapilar ortaya ¢ikarabilme yeteneginden gelir. Ancak bu yontemlerin basarisi, kullanilan
algoritmanin se¢imi, veri kiimesinin 6zellikleri ve problem baglami gibi faktorlere baglidir.
Ornegin, bir kiimeleme algoritmasi, kiimelerin sayisinin dnceden bilinmesi gerektiginde
sinirlamalarla kargilasabilir. Benzer sekilde, boyut azaltma yontemleri, veri kaybini

minimize etmeye ¢alisirken bazen 6nemli bilgileri de g6z ard1 edebilir.

Denetimsiz 6grenme, birgok sektdrde genis uygulama alanina sahiptir. Ornegin, pazarlama
alaninda miisteri segmentasyonu, saglik sektoriinde genetik veri analizi, endiistriyel
iretimde anomali tespiti ve sosyal medya analitiklerinde kullanici davraniglarinin
gruplandirilmasi gibi uygulamalar denetimsiz 6grenme ile gerceklestirilir. Ayrica, bu
yontemler veri kesfi ve On isleme siireglerinde de Onemli bir rol oynar. Veri bilimi
projelerinde, denetimsiz 6grenme genellikle verilerin incelenmesi ve 6zellik miihendisligi

siireclerinde ilk adim olarak kullanilir.

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veri kiimelerinde giiclii i¢goriiler sunarak, veri bilimi ve
makine 0grenmesinin temel yapi taglarindan biri olmaya devam etmektedir. Bu yontemler,
karmagik veri kiimelerindeki diizenleri anlamaya yonelik giiclii araclar saglayarak, daha

bilingli ve dogru kararlar almay1 miimkiin kilar.

Bu béliimde, lityum-iyon pillerin sarj durumu (SoC) tahmini ve batarya yonetim sistemleri
lizerine yapilan Onceki caligsmalar incelenmistir. Literatiirde, SoC tahmini i¢in cesitli
yontemler ve yaklasimlar Onerilmistir. Elektrokimyasal modelleme, makine &grenmesi
algoritmalar1 ve istatistiksel yontemler bu alanda sik¢a kullanilan teknikler arasinda yer

almaktadir. Calismalar, ozellikle SoC tahmininde dogruluk ve giivenilirligi artirmak
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amaciyla farkli modelleme ve analiz yontemlerini ele almistir. Bu bdliimde, ilgili

literatiirde yer alan ¢aligmalar 6zetlenmistir.

Gozde Ozcan ve ekibi, farkli gekirdek islevlerine sahip lityum-iyon (Li-iyon) pillerin sarj
durumunu (SoC) tahmin etmek i¢in Gauss siire¢ regresyonu (GPR) uygulamistir. GPR'nin
pratik avantajlarindan biri, tahminlerdeki belirsizlikleri nicellestirebilmesidir. Bu
calisgmada, GPR'nin farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak SoC tahmini
gerceklestirilmis ve belirsizlikler nicellestirilmistir (Ozcan vd., 2016).

Wei He ve ekibi, lityum konsantrasyonlari gibi dahili fiziksel ve kimyasal 6zellikleri igeren
bir elektrokimyasal model sunarak lityum-iyon pil SoC tahmini yapmistir. Model, optimize
edilmig bir yansitma tabanli yontem ve hareketli pencere filtreleme algoritmasi kullanarak
coziilmiistiir. Sonugclar, gelistirilen modelin, sonlu fark tabanli yontemlere kiyasla 20 kat
daha az denklem {irettigini ve dogruluktan 6diin vermedigini gostermektedir. Ayrica,
Onerilen yansitma tabanli ¢6ziim yontemi, geleneksel durum filtreleme yontemlerine gore

tic kat daha verimlidir (He vd., 2018).

Ramazan Menak ve ekibi, batarya yonetim sistemlerinin (BYS) incelenmesine
odaklanmistir. Calismada, batarya izleme, giivenlik, ara¢ ici ve dis1 haberlesme, hiicre
dengelemesi, durum kestirimleri, termal yOnetim ve topolojiler gibi alanlardaki
yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 incelenmis ve raporlanmistir. Bu c¢alisma, BYS
alaninda arastirma yapacak kisiler i¢in faydali bir Tiirk¢e kaynak sunmaktadir (Menak vd.,

2021).

Efe Isa Tezde ve Halil Ibrahim Okumus, bataryanin sarj kontroliinii saglamak ve kullanim
sirasinda kalan enerjiye gore tiiketimi ayarlayabilmek icin batarya sarj durumunun
belirlenmesi iizerine bir ¢caligma gergeklestirmistir. Coulomb sayma yontemiyle sabit akim
ve gerilimde batarya sarj-desarj edilerek deney sonuglari elde edilmis ve MATLAB'da bir

algoritma gelistirilerek SoC belirlenmesi saglanmistir (Tezde ve Okumus, 2018).

Ayetiil Gelen ve Emre Tiifek¢ioglu, lityum-polimer (LiPo) piller i¢in verimli bir sarj edici
ve dengeleyici devre tasarimi yapmistir. Insan giiciinii minimize eden ve uzaktan erisim
saglayabilen devre tasarimi, yazilim ve donanim temelli olarak gerceklestirilmistir (Gelen

ve Tiifekcioglu, 2020).
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Mehmet Sait Avgin ve arkadaslari, lityum-iyon bataryalarin sarj durumu (SoC) tahmini
icin genetik ifade programlama (GEP) algoritmasin1 kullanarak bir ¢aligma
gergeklestirmislerdir. Batarya akimi, ¢ikis voltaji ve zaman degiskenleri giris olarak
kullanilarak, lityum-iyon bataryalar i¢cin matematiksel desarj denklemleri olusturulmustur.
Bu sayede, batarya tiirline 6zel desarj bilgileriyle daha dogru ve kesin SoC tahmini

yapilmasi amaglanmistir (Avgin vd., 2014).

Tiirev Sarikurt ve Abdiilkadir Balik¢1, elektrikli araglarda kullanilan lityum bataryalarin
saglik durumunu goreceli kapasite (GK) cinsinden ifade eden bir yontem onermislerdir. Bu
yontemde, bataryanin terminal geriliminin belirli sinyaller altindaki degisimine bagh
olarak bir referans ¢evrim sayis1t modeli gelistirilmistir. Sonug olarak, bataryanin galisma
stiresinin yaklasik iki kat uzadig1 ve enerji transferi sirasinda sistem verimliliginin %95'in

iizerinde oldugu gosterilmistir (Sarikurt ve Balik¢i, 2018).

B. Deniz Polat ve Ozgiil Keles, lityum-iyon pil teknolojisini tanitan bir calisma
yapmislardir. Bu c¢aligmada, lityum pillerin tarihgesi ve gergeklestirilen arastirma-
gelistirme calismalarindan bahsedilmistir. Ayrica, lityum-iyon bataryalarin yiliksek enerji
yogunlugu, uzun ¢evrim Oomrii ve diisiik kendiliginden bosalma oranlar1 gibi avantajlari

vurgulanmistir (Polat ve Keles, 2018).

Tiirev Sarikurt ve Abdiilkadir Balik¢i, tam elektrikli araclar i¢in 6zgiin bir enerji yonetim
sistemi uygulamas: gelistirmislerdir. Onerilen sistem, aktif batarya gerilim dengelemesi
yapabilmekte ve basit bir kontrol semasi i¢eren yari aktif hibridizasyon stratejisi ile verimli
bir enerji yonetimi saglamaktadir. Benzetim sonuglarina gore, sistem bataryalarin ¢aligma
stiresini yaklasik iki kat uzatmis ve enerji transferi sirasinda verimliligin %95'in {lizerinde

oldugu deneysel olarak gosterilmistir (Sarikurt ve Balikg1, 2017).

Furkan Said Durmus ve Habib Kaymaz, elektrikli ara¢ bataryalarinin maliyetli olmasi
nedeniyle en uygun sarj yontemlerini belirlemeyi amaglamiglardir. Elektrikli arag
kullanicilarina kablosuz sarj 6zelligi ve sarj istasyonlar1 sayesinde daha kisa siirede daha
uzun menzil imkani1 sunulabilecegini belirtmislerdir. Ayrica, farkli sarj yontemlerinin

batarya dmrii ve performansi tizerindeki etkileri incelenmistir (Durmus ve Kaymaz, 2020).
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Kaypmaz ve Tuncay (2010) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, lityum-iyon polimer
pillerin saglamlik durumunu degerlendirmek amaciyla elektrokimyasal empedans
spektroskopisi yontemini kullanmistir. Arastirmada, hiicre kinetik parametreleri elde
edilerek, zorlanmis sarj ve desarj durumlarimin piller lizerindeki etkileri incelenmistir.
Sonuglar, mevcut esdeger devre modellerinin ariza durumlarini yansitmada yetersiz
kaldigin1 gostermistir. Bu dogrultuda, daha gergekci ve giivenilir tahminler sunabilen yeni
bir esdeger devre modeli dnerilmistir. Onerilen model, 6zellikle batarya giivenilirligini

artirmada 6nemli bir adim olarak degerlendirilmistir (Kaypmaz ve Tuncay, 2010).

Kaysal ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada, lityum-iyon batarya
paketlerinin dengeli ve dogru bir sekilde sarj edilmesini saglamak amaciyla pasif
dengeleme teknigi kullanan bir batarya yoOnetim sistemi tasarlanmistir. Bu sistemde,
STM32F446 ve STM32F070 mikrodenetleyicileri kullanilarak bataryalarin gerilim ve
sicaklik degerleri izlenmis, asir1 sarj, derin desarj ve yiiksek sicaklik gibi risklerin
onlenmesi hedeflenmistir. Deneylerde 20 seri ve 11 paralel baglantili, 32 Ah kapasiteye
sahip lityum-iyon bataryalar kullanilmistir. Sonuglar, tasarlanan sistemin batarya

giivenligini ve verimliligini 6nemli dl¢iide artirdigini géstermektedir (Kaysal vd., 2021).

Demirkan ve Dogruséz (2021) tarafindan yiriitiilen bir baska arastirmada, lityum-iyon
bataryalarinda kullanilan silisyum (Si1) igerikli malzemelerin ticari olarak yayginlasmasini
engelleyen sorunlara odaklanilmistir. Calismada, silisyum ve karbon kombinasyonundan
olusan anot malzemesine piezoelektrik Ozellik tasiyan PZT-8 eklenmistir. Bu sayede
kapasite kaybinin azaltilmasi hedeflenmistir. Arastirmanin sonuglarina goére, PZT-8 katkis1
bataryalarin kapasite kaybini kismen 6nlemis ve uzun vadeli kullanim 6mriinii artirmistir

(Demirkan ve Dogrusoz, 2021).

Karadag ve Dikmen (2021) tarafindan gelistirilen projede, yeni nesil, modiiler ve akilli bir
batarya yOnetim sistemi tasarlanmistir. Bu sistem, bataryalarin durum kestirimi, termal
yonetimi ve topolojileri gibi kritik alanlarda yenilik¢i ¢6ziimler sunmay1r amacglamaktadir.
Ayrica, Omriinii tamamlamis bataryalarin kimyasina ve kalan dmriine gore ayristirilmasi,
ikincil hayata kazandirilmasi hedeflenmistir. Calisma kapsaminda tamamen yerli yazilim,
tasarim ve donanim bilesenlerinin gelistirilmesi planlanmistir. Arastirmalar halen devam
etmekte olup, sistemin verimliligi ve giivenilirligi ilerleyen asamalarda daha ayrintili

testlerle degerlendirilecektir (Karadag ve Dikmen, 2021).
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Morali (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, ticari bir 2032 lityum-iyon madeni para
hiicresinin sarj durumu, sarj akimi ve akim diisme siiresinin pil dinamikleri tizerindeki
etkisi elektrokimyasal empedans spektroskopisi (EIS) yontemiyle incelenmistir. Arastirma
sonuglari, sarj durumunun hem kat1 elektrolit arayiizey olusumu direnci hem de katodik
yiik transfer direnci ilizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisinin oldugunu ortaya
koymustur. Calisma, batarya dinamiklerinin daha iyi anlagilmasina katkida bulunmus ve

batarya tasariminda optimizasyon i¢in yeni yaklasimlar sunmustur (Moral1, 2020).

Bu c¢alismalar, lityum-iyon bataryalarin performansini ve giivenilirligini artirmak adina
farkli yontemler ve tasarimlar onermektedir. Elektrokimyasal empedans spektroskopisi,
piezoelektrik katki malzemeleri ve pasif dengeleme gibi teknikler, bataryalarin daha uzun

Oomiirli, glivenilir ve verimli kullanilabilmesi i¢in 6nemli aracglar olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Bu ¢alismada, lityum-iyon (Li-ion) pillerin sarj durumu (State of Charge - SoC) tahminine
yonelik deneysel analizler gergeklestirilmistir. Kullanilan piller, Tiirkiye merkezli Aspilsan
firmasindan temin edilen sekiz adet N18650COP BAK A05 model lityum-iyon pillerdir.
Bu piller, yiiksek enerji yogunluklari, uzun 6miirleri ve giivenilir performanslari nedeniyle
ozellikle tercih edilmistir. Pil testlerinin gergeklestirildigi cihazlar arasinda, pillerin sarj ve
desarj dongiilerinin kontrol edilmesini saglayan Resim 1’de gordiigiiniiz bir pil test cihazi
yer almaktadir. Bu cihaz, her bir pilin sarj ve desarj siireglerini belirli parametreler altinda
takip etmemizi saglamistir. Ayrica, diisiik sicaklik kosullarinda yapilan testlerin
dogrulugunu saglamak amaciyla Resim 2’de yer alan bir 1s1 kabini kullanilmigtir. Is1
kabini, test edilen pillerin 0°C sicaklikta nasil performans gosterdigini gozlemlememize
olanak tanimustir. Pillerin voltaj, akim ve sicaklik gibi kritik parametrelerinin siirekli olarak
izlenebilmesi i¢in veri kayit cihazlari kullanilmistir. Bu cihazlar, her bir test sirasinda

pillerin performansini dogru bir sekilde izlememize yardimci olmustur.

Testlerde kullanilan piller, dort farkli akim seviyesinde (1C, 2C, 3C, 4C) test edilmistir. Bu
akim seviyeleri, pillerin farkl yiik kosullarindaki performanslarini degerlendirebilmek i¢in
secilmistir. Testler sirasinda, pil voltaji 2.5V ile 4.2V arasinda tutulmus ve toplamda 500
cevrimlik bir test uygulanmistir. Bu ¢evrim, pilin uzun vadeli kullanim Omriinii simiile
etmek amaciyla belirlenmis ve pillerin enerji depolama kapasitesindeki degisimlerin
gbozlemlenmesi saglanmistir. Deneysel siire¢ iki asamada gerceklestirilmistir; ilk asamada,
dort pil oda sicakliginda (25°C) test edilirken, diger dort pil ise 1s1 kabinine yerlestirilerek
0°C sicaklikta degerlendirilmistir. Bu farkli sicaklik kosullari, pillerin ¢evresel faktorlere
kars1 gosterdigi tepkiyi inceleyebilmek i¢in secilmistir. Deney siiresince, pillerin voltaji,
akimi, kapasitesi (Ah), sicaklik degisimleri ve ¢evrim sayilari gibi temel parametreler
diizenli araliklarla kaydedilmistir. Bu Olglimler, pillerin sarj ve desarj siireclerindeki

performansini detayli bir sekilde analiz edebilmek amaciyla kullanilmistir.
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Resim 1: Batarya Test Cihazi

Resim 2: Is1 Kabini

Veri isleme asamasinda, elde edilen veriler lizerinde birka¢ 6n isleme adim1 uygulanmustir.
Bu siiregte, eksik veya tutarsiz veriler tespit edilmis ve uygun yontemlerle diizeltilmistir.
Ayrica, deneysel siireglerde ortaya cikabilecek aykiri degerler analiz edilerek uygun

filtreleme teknikleri uygulanmistir. Veri seti lizerinde 6znitelik miithendisligi yapilmis ve
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SoC tahmini i¢in 6nemli olan parametreler secilerek veri seti zenginlestirilmistir. Bu
asamalar, makine Ogrenmesi algoritmalarina uygun, giivenilir ve anlamli bir veri seti
olusturulmasini saglamistir. Sonug olarak, bu materyal ile elde edilen veriler, lityum-iyon
pillerin sarj durumu tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalarina uygun hale getirilmistir.
3.2. Yontem
3.2.1. k-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

k-En Yakin Komsu (KNN), denetimli 6grenme (supervised learning) yaklasimina dayanan,
orneklem verilerinin siniflandirilmasinda veya sayisal bir degerle iligkilendirilmesinde
kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma, bir verinin sinifini veya degerini tahmin etmek
icin, veriye en yakin olan "k" komsusunun 6zelliklerini baz alir. KNN, siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilabilir, ancak genellikle siniflandirma gorevlerinde daha

yaygin bir bicimde kullanilir.

Temel Calisma Prensibi

KNN algoritmasi, test verisi ile egitim verileri arasindaki mesafeyi hesaplayarak c¢alisir. Bu
mesafe genellikle Euclid mesafesi (Euclidean distance) gibi metriklerle 6l¢iiliir, ancak
Manhattan mesafesi, Minkowski mesafesi gibi diger mesafe 6lgiileri de kullanilabilir. Bu
mesafeler, iki veri noktasi arasindaki benzerlik derecesini gosterir. Bir veri noktasi

verildiginde, KNN algoritmasi su adimlar izler:

Mesafe Hesaplama: Test verisi ile egitim verisi arasindaki mesafe hesaplanir. En

yaygin kullanilan mesafe 6l¢iisii, Euclidean mesafesidir.

Mevcut Kapasite
Tam Dolu Kapasite

Burada x ve y, iki veri noktasini temsil eder ve n, veri noktasindaki 6zellik sayisini ifade

eder.

Komsu Secimi: Test verisinin k en yakin komsusu secilir. Bu komsular, egitim verisi
icindeki veri noktalaridir ve mesafe Ol¢iisii ile belirlenen en kiiclik mesafelere sahip olan

veriler segilir.
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Tahmin Yapma: KNN algoritmasi, siiflandirma igin en yakin komsularin etiketlerinin
cogunlukta olan sinifin1 tahmin eder. Eger regresyon problemesi séz konusuysa, tahmin

edilen deger, komsularin degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.

o Smiflandirma: En yakin k komsusunun etiketleri arasinda ¢ogunluk oyunu

kullanilir.
o Regresyon: En yakin k komsusunun degerlerinin ortalamasi alinir.

KNN Algoritmasinin Ozellikleri

Basitlik: KNN, o6grenme asamasinda herhangi bir modelin olusturulmasina ihtiyag
duymaz. Yani, "lazy learning" (tembel Ogrenme) algoritmalarindan biridir. Modelin

Ogrenme siireci yalnizca tahmin yapma sirasinda gerceklesir.

Hesaplama Maliyeti: KNN'nin en biiyiik dezavantajlarindan biri, tahmin yaparken yiiksek
hesaplama maliyetidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde, her bir tahmin igin tiim egitim
verisiyle karsilastirma yapilmasi gerektiginden, algoritma zaman agisindan maliyetli

olabilir.

Veri Olgegi ve Ozellik Secimi: KNN, 6zellikle verilerin dogru 6lgeklendirilmis olmasi
durumunda etkili ¢alisir. Ozelliklerin farkli dlgeklerde oldugu durumlarda, mesafe l¢iimii
yaniltict olabilir. Bu nedenle, veriler genellikle normalizasyon veya standartlastirma

gibi 6n isleme adimlarina tabi tutulur.

K Parametresi: KNN algoritmasinin basarisi, segilen k parametresine baglidir. Kiigiik bir
k degeri, modelin giiriiltiiyli ve outlier'lar1 (aykir1 degerler) dikkate almasina yol acabilir,
biiyiik bir k degeri ise modelin asir1 genelleme yapmasina ve dolayisiyla daha diisiik
dogrulukla sonuc¢lanmasina neden olabilir. Bu nedenle, en uygun k degeri genellikle

capraz dogrulama yontemleriyle belirlenir.

Komsu Sayisi (k): KNN algoritmasinda k parametresi, tahmin yapilacak veriye en yakin
komgularin sayisini ifade eder. Genellikle, kiigiik k degerleri daha hassas tahminler saglar,
ancak daha fazla giiriiltiiye duyarli olabilir. Biiyiik k degerleri ise daha genel tahminler

sunar, ancak modelin dogrulugu diisebilir.
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Etkili Uygulama Alanlari: KNN algoritmasi, kiigiik ve orta biiyiikliikteki veri setlerinde
etkili bir sekilde calisabilir. Goriintli isleme, tibbi teshis, metin siniflandirma ve Oneri

sistemleri gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Avantajlari:

o Basit ve Anlasihir: KNN algoritmasi, matematiksel olarak basit ve anlagilmasi

kolaydir.
o Esneklik: Hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir.

o Egitim Asamasinda Zaman Harcamaz: Modelin egitilmesi gerekmedigi igin

egitim siiresi yoktur, model yalnizca tahmin yaparken islem yapar.

Dezavantajlari:

o Yiiksek Hesaplama Maliyeti: Biiyiik veri setlerinde, tahmin yaparken hesaplama
zamani ¢ok uzun olabilir, ¢iinkii her yeni 6rnek igin tiim egitim verisi ile mesafe

hesaplanir.

o Hafiza Kullanimi: Egitim verisinin tamami hafizada tutulmak zorundadir, bu da

bellegi yiiksek oranda tiiketebilir.

o Duyarhhk: Ozellikle giiriiltiilii ve aykir1 verilere duyarhdir; veri setindeki kiigiik

degisiklikler biiyiik farkliliklar yaratabilir.
3.2.2. Random Forest Algoritmasi

Random Forest, birden fazla karar agacinin bir araya getirilerek yapilan tahminlerde
kullanilan, denetimli 6grenme (supervised learning) yontemlerinden biridir. Bu algoritma,
ensemble Ogrenme yaklasimmnin bir Ornegi olup, temel karar agaglarinin zayif
performanslarini iyilestirmeyi ve modelin genel dogrulugunu artirmay1 hedefler. Random
Forest, her bir karar agacinin bagimsiz olarak 6grenmesini saglayarak, farkli agaclarin

tahminlerini birlestirir ve boylece tek bir modelin kararinin getirdigi hatalar azaltir.

Temel Calisma Prensibi

Random Forest algoritmasi, c¢ok sayida karar agacindan olusan bir modelin

koleksiyonudur. Her bir karar agaci, egitim verisinin rastgele bir alt kiimesi iizerinde
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egitim alirken, her bir agacin olusturulmasinda kullanilan 6zellikler de rastgele segilir. Bu
sayede, her agac belirli bir gesitlilige sahip olur ve bu cesitlilik, modelin genelleme

kabiliyetini artirir. Random Forest'in temel ¢calisma prensibi su adimlari igerir:

Bootstrap Ornekleme: Egitim verisi, her bir karar agacinin olusturulmasi i¢in yeniden
orneklenir. Bu iglem, bootstrap sampling olarak bilinir. Egitim setinden, veriler rastgele
segilir ve bu verilerin bazilar1 bir agacin egitiminde kullanilmaz (out-of-bag verileri). Bu,
her bir agacin farkli bir alt kiime iizerinde egitim almasini saglar ve modelin genelleme

yetenegini artirir.

Rastgele Ozellik Secimi: Her bir karar agacimin her diigiimiinde, tim 6zellikler degil,
sadece rastgele segilen bir alt kiime tizerinde karar verilir. Bu, her agacin 6zellikleri farkli
bir sekilde kullanarak 6grenmesini saglar ve bdylece overfitting (asir1 uyum) sorununu

azaltir.

Tahmin Birlestirme: Her bir karar agaci, smiflandirma problemi i¢in bir sinif tahmini
veya regresyon problemi i¢in bir deger tahmini yapar. Random Forest, bu agaglarin
tahminlerini toplar ve ¢ogunluk oyu (siniflandirma) veya ortalama (regresyon) alarak son
tahmini belirler. Bu toplama islemi, modelin dogrulugunu artirir ve tek bir agacin

hatalarini telafi eder.

o Smiflandirma: Cogunluk oyu kurali kullanilir. Tim agaglar sif
tahmininde bulunur ve en fazla oyu alan smif son tahmin olarak kabul

edilir.

o Regresyon: Agaclardan alinan tahminlerin ortalamasi alinarak son tahmin

yapilir.

Avantajlari:

Overfitting'i Azaltma: Random Forest, her bir karar agacinin iizerinde ¢alistig1 veri alt
kiimesi ve Ozellikler rastgele secildigi i¢in modelin asir1 uyum (overfitting) yapma riski
diiser. Bu, tek bir karar agacinin 6grenme siirecinde meydana gelebilecek hatalarin telafi

edilmesini saglar.

Yiiksek Dogruluk: Birden fazla karar agacinin tahminlerini birlestirerek, modelin

dogrulugu artirilir. Random Forest, karmasik veri yapilarinda dahi iyi performans gosterir.
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Ozellik Onemliligi (Feature Importance): Random Forest, her bir 6zelligin model
izerindeki 6nemini belirlemede kullanilabilir. Bu 6zellik, veri setinde hangi degiskenlerin

tahminler tizerinde daha fazla etki yaptig1 hakkinda bilgi verir.

Hizhh Egitim ve Paralel Hesaplama: Karar agaclarinin bagimsiz olarak egitildigi ve
tahmin yapildig1 icin, Random Forest paralel isleme avantajina sahiptir. Bu, biiyiik veri

setlerinde daha hizli sonug alinmasini saglar.

Eksik Veri ile Cahisabilme: Random Forest, eksik verilerle basa ¢ikabilir ve genellikle

eksik verilerin tahminine dayanarak dogru sonugclar iiretir.

Dezavantajlart:

Modelin Yorumlanabilirligi: Random Forest, cok sayida karar agacindan olustugu igin
modelin genel yapisin1 anlamak zordur. Her bir agacin tahminini agiklamak ve modelin

nasil caligtigin1 analiz etmek, 6zellikle karmasik veri setlerinde zor olabilir.

Hesaplama Kaynaklari: Biiyiik veri setlerinde, Random Forest modelinin egitilmesi
olduke¢a hesaplama agisindan yogun olabilir. Cok sayida aga¢ olusturuldugunda, bellegi ve

islem giiclinii yiiksek oranda tiiketebilir.

Model Boyutu: Cok sayida karar agacinin birlestirilmesi, modelin boyutunun biyiik

olmasina ve dolayisiyla tahmin yaparken yiiksek bellek kullanimina neden olabilir.

Random Forest'in Kullanim Alanlari

Random Forest, ¢cok sayida farkli uygulama alanina sahip bir algoritmadir. Genellikle

asagidaki alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir:

Smiflandirma: Goriintii  tanima, metin smiflandirma, tibbi teshis ve miisteri

segmentasyonu gibi siniflandirma problemleri i¢in siklikla kullanilir.

Regresyon: Finansal tahminler, satis tahminleri ve enerji tiiketimi tahminleri gibi

regresyon problemlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilir.

Ozellik Secimi: Ozellikle biiyiik veri setlerinde hangi 6zelliklerin model i¢in en dnemli

oldugunu belirlemek i¢in Random Forest kullanilabilir.
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Anomali Tespiti: Anomalilerin tespiti ve simiflandirilmasi, Random Forest’in giicli

oldugu bir diger alandir.
3.2.3. Linear Regression (Dogrusal Regresyon)

Dogrusal regresyon, bagimsiz degiskenlerin (6zelliklerin) bir veya daha fazla oldugu
durumlarda, bu degiskenlerle bagimli degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modelleyen
denetimli 6grenme (supervised learning) yontemlerinden biridir. Amag, verilerdeki iligkiyi
belirlemek ve bu iligskiyi temsil edecek bir model kurarak gelecekteki tahminlerde

bulunmaktir.

Matematiksel Model ve Formiil

Dogrusal regresyonun temel amaci, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
iliskiyi en iyi sekilde temsil eden bir dogrusal fonksiyon bulmaktir. Genellikle dogrusal

regresyon, agsagidaki gibi bir formdille ifade edilir:

Mevcut Kapasite
Tam Dolu Kapasite

Burada:

y: Bagimli degisken (tahmin edilmek istenen deger),

o X1,X2, ..., Xn: Bagimsiz degiskenler (6zellikler),

e [B,: Sabit terim (intercept),

e [1,B2, . ... By :Bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 (regresyon katsayilari),

e €: Hata terimi (residuals), modelin 6ngordiigii deger ile gergek deger arasindaki
fark.

Modelin Egitilmesi

Dogrusal regresyon modelinin egitilmesi, parametrelerin (katsayilar) degerlerini
belirlemek icin verilerin {izerinde bir optimizasyon islemi yapilmasini icerir. Bu islem,

genellikle en kiiciik kareler (Least Squares) yontemiyle gerceklestirilir. Amag, modelin
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tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farklarin karesinin toplamini minimize

etmektir.
Formiil olarak, hata teriminin karelerinin toplami su sekilde ifade edilir:

Mevcut Kapasite
Tam Dolu Kapasite

e y;: Gergek degerler,
o ¥;:Tahmin edilen degerler,
e m: Veri setindeki 6rnek sayisi.

Bu minimizasyon islemi, genellikle gradyan inisi (gradient descent) veya kapali form

¢oziimleri (matris cebiri kullanarak) ile gergeklestirilir.

Modelin Degerlendirilmesi

Modelin basarisin1 degerlendirmek igin birka¢ farkli metrik kullanilir. Yaygin olarak

kullanilan metriklerden bazilar1 sunlardir:

Ortalama Kare Hata (MSE - Mean Squared Error): Modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar saptifin1 gosterir. MSE, modelin hata oranin1 Olger ve hata

terimlerinin karelerinin ortalamasidir.
m
MSE= ! Z 9:)2
“n - (yi-91)
1=

R-kare (R? - R-squared): Modelin veriye ne kadar uydugunu gosteren bir Olgiittiir. R?,
bagimli degiskenin varyansinin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklanabildigini belirtir. Deger O ile 1 arasinda degisir, ve 1'e yakin bir R? degeri, modelin

veriye iyl uydugunu gosterir.

21 (yvi-91)?

R?=1-S——
X (yi-9)?

Burada y gergek degerlerin ortalamasidir.
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Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error): Modelin tahmin hatalarnin
mutlak degerlerinin ortalamasidir. MAE, verinin genel hata miktarini dlger ve genellikle

MSE’ye gore daha az duyarhdir.

1 m
MAE=— E 9
m . 1Iyl yil

1=

Modelin Varsayimlari

Dogrusal regresyon modeli, verinin dogrusal bir iliski gosterdigi varsayimi {izerine
kuruludur. Bunun disinda, modelin dogru sonuglar verebilmesi i¢in bazi temel varsayimlar

da vardir:

Dogrusal Iliski: Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski

olmalidir.
Bagimsizhik: Verideki gozlemler birbirinden bagimsiz olmalidir.

Normal Dagilim (Hata Terimi): Modelin hata terimleri (residuals), ortalamasi sifir olan

ve sabit bir varyansa sahip normal dagilim gostermelidir.

Hata Homoscedasticity: Hata terimlerinin varyansi, tiim gozlemler igin sabit olmalidir
(homoscedasticity). Varyansin degiskenlik gostermesi (heteroscedasticity), modelin

dogrulugunu etkileyebilir.

Coklu Dogrusal Baglanti (Multicollinearity) Olmamahdir: Bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek korelasyon olmamalidir. Eger bu kosul ihlal edilirse, modelin katsay1

tahminleri yaniltici olabilir.

Avantajlart:

Basitlik ve Yorumlanabilirlik: Dogrusal regresyon, basit ve anlasilir bir modeldir.
Modelin katsayilari, her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini

gosterir, bu da modelin sonuglarint yorumlamay1 kolaylastirir.

Hizh Egitim: Ozellikle kiigiik veri setlerinde, dogrusal regresyon hizli bir sekilde
egitilebilir.
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Coklu Dogrusal Bagimhliklar: Ele Alabilir: Birden fazla bagimsiz degisken kullanilarak
daha karmasik iliskiler modelleyebilir.

Dezavantajlart:

Dogrusal Olmayan Iliskiler: Eger veriler dogrusal olmayan bir iliski gdsteriyorsa,
dogrusal regresyon bu iliskileri iyi modelleyemez. Bu durumda modelin tahmin giicii

diisiik olabilir.

Aykir1 Degerlerin Etkisi: Aykir1 degerler (outliers), dogrusal regresyonun tahminlerini
bozabilir, ¢iinkii modelin hatalar1 kareleri alinarak minimize edilir, bu da biiylik hatalarin

daha fazla etkisini gosterir.

Multicollinearity: Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda, modelin

katsayilar1 anlamli olmayabilir ve tahminler yaniltici olabilir.

Kullanim Alanlan

Dogrusal regresyon, ozellikle asagidaki alanlarda yaygin olarak kullanilir:

Ekonomi ve Finans: Hisse senedi fiyatlari, gelir tahminleri, mali analiz gibi alanlarda

kullanilir.

Saghk: Hastaliklarin teshisi veya tedavi sonuglarmin tahmin edilmesi gibi saglik

alanlarinda uygulamalar yapilir.

Pazarlama: Miisteri davranislari, {iriin satis1 ve reklam etkileri {izerine tahminler yapmak

icin kullanilir.

Miihendislik: Uriin performansi, enerji tiiketimi, {iretim siiregleri ve diger miihendislik

stire¢lerini modellemek i¢in kullanilir.
3.2.4. Support Vector Machine (SVR) - Destek Vektor Regresyonu

Support Vector Machine (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon analizlerinde
kullanilan giiglii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Support Vector Regression
(SVR), SVM'in regresyon problemlerini ¢ozmek igin gelistirilmis bir versiyonudur. SVR,
ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin modellemesinde etkili bir yontem olarak one

cikmaktadir. Bu algoritma, veri noktalarimi belirli bir fonksiyonla en 1yi sekilde agiklamak
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amaciyla, smirli hata payiyla en uygun hiperdiizlemi (hyperplane) bulmaya calisir.
SVR'nin temel hedefi, tahmin hatalarin1 en aza indirirken, modelin genel dogrulugunu

arttirmaktir.
Temel Kavramlar ve Matematiksel Model

SVR, temel olarak regresyon problemlerine yonelik olarak, veri setindeki her bir veri
noktasina karsilik gelen tahmin degeri ile gercek deger arasindaki farklari minimize etmeyi
amaclar. SVR, smiflandirma problemlerinden farkli olarak, her bir veri noktasinin

hatasinin kiictik bir belirli esik (epsilon, €) i¢inde kalmasini saglamak ister.

Matematiksel Model:

SVR'nin matematiksel modelini anlamak i¢in énce genel SVM siniflandirma probleminin
konseptini bilmek dnemlidir. SVM, iki sinif arasindaki en iyi ayirict hiperdiizlemi bulmaya
calisgir. SVR'de ise bu kavram, dogrusal bir fonksiyonun ve hiperdiizlemin regresyon

problemini en iyi sekilde temsil etmesine yonelik uyarlanir.

Bir regresyon probleminde, veri seti agagidaki gibi verilmis olsun:

Mevcut Kapasite 00
Tam Dolu Kapasite

Burada x; giris (6zellik) vektorlerini ve yiy iyi ¢ikis (hedef) degerlerini temsil etmektedir.
SVR'nin hedefi, bu veri noktalarin1 en iyi sekilde temsil eden fonksiyonu bulmaktir. Bu

fonksiyon su sekilde ifade edilir:
f(x)=wTx+b
Burada:
o w agirlik vektorii (diizlemin egimi),
e b sabit terim (diizlemin y-kesigi),
e x girig vektoridiir.

Ancak SVR'de, modelin tahmin hatasi, belirli bir € toleransi iginde kalacak sekilde
siirlanmak istenir. Bu, hatalarin, €'yi agsmamas1 gerektigi anlamina gelir. Yani, her veri

noktasi i¢in tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki fark ¢ ile sinirli olmalidir.



35

Hedef Fonksiyon:

SVR modelinin hedefi, su optimizasyon problemine indirgenebilir:

Mevcut Kapasite
Tam Dolu Kapasite

Burada, € hata toleransini ifade eder ve SVR'nin hedefi, her veri noktasinin tahmin edilen
degeri ile gercek degeri arasindaki farki bu tolerans ig¢inde tutmaktir. Ayrica, bu

esitsizlikler dogrultusunda dogrusal regresyon fonksiyonunu bulmaya ¢alisir.
Hata ve Margin:

SVR, modelin tahmin hatalarinin biiyiikliiglinii minimize etmeye ¢alisirken ayn1 zamanda
margin (marj) kavramini da optimize eder. Marj, dogrusal fonksiyonun etrafindaki kabul
edilebilir hata araligimi temsil eder. Bu margin i¢inde kalan veri noktalari "destek

vektorleri" olarak adlandirilir ve bunlar modelin dogrulugunu belirlemede kritik rol oynar.

Cekirdek (Kernel) Fonksiyonu

SVR, dogrusal regresyonun otesine gegerek dogrusal olmayan iligkileri de modelleyebilme
yetenegine sahiptir. Bu, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklestirilir.
Cekirdek fonksiyonu, veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek, dogrusal
olmayan problemleri dogrusal hale getirmeye ¢alisir. Bu sayede, veri noktalar1 arasindaki

dogrusal olmayan iliskiyi modellemek miimkiin hale gelir.
Popiiler kernel fonksiyonlarindan bazilar1 sunlardir:
Polinomial Kernel:

Mevcut Kapasite

T .. d
Tam Dolu Kapasite X 100(x/, x; +1)

Burada d polinomun derecesidir.

Radial Basis Function (RBF) Kernel:
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Burada o, kernel fonksiyonunun genisligini belirleyen parametredir.
Linear Kernel: Dogrudan dogrusal iligkileri modelleyen kernel fonksiyonudur:
K(x;,x;) = xx;

Cekirdek fonksiyonlari, veri setinin karmasikligia bagl olarak uygun sekilde secilir ve

modelin dogrulugunu arttirmada 6énemli bir rol oynar.

Modelin Egitim Siireci

SVR'min egitim siireci, verilen veriyi en iyi sekilde uyarlamak amaciyla optimal
parametrelerin (agirlik vektorii w ve bias b) bulunmasi i¢in bir optimizasyon problemini
cozmeyi icerir. Bu islem, genellikle karsilikli dogrusal olmayan optimizasyon problemleri
ile gerceklestirilir. Ozellikle gradyan inisi (gradient descent) veya sekansiyel minimal

optimizasyon (SMO) algoritmalar: gibi teknikler kullanilarak ¢oziiliir.

Avantajlari:

Yiiksek Boyutlu Uzaylarda Etkili: SVR, dogrusal olmayan iliskileri modellemek igin
cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak, yliksek boyutlu uzaylarda bile etkili sonuglar elde

edebilir.

Genelleme Yetenegi: SVR, modelin genelleme yetenegini yiiksek tutarak, overfitting

(asir1 6grenme) riskini azaltir. Marginin genisletilmesi, modelin genel dogrulugunu artirir.

Az Sayida Destek Vektorii: Modelin dogrulugu c¢ogunlukla destek vektorlerine

dayandigindan, ¢ogu veri noktast modelin 6grenme siirecinde énemli bir rol oynamaz.

Dezavantajlari:

Hesaplama Maliyeti: SVR, 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmasik kernel fonksiyonlari

kullanildiginda, egitim siireci zaman alabilir ve hesaplama agisindan maliyetli olabilir.

Cekirdek Secimi: Kernel fonksiyonunun dogru segilmesi, modelin performansini

dogrudan etkiler. Yanlis kernel se¢cimi, modelin dogrulugunu diisiirebilir.
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Parametre Ayari: SVR'nin basarisi, hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasina
baghdir. Ornegin, €, cekirdek parametreleri ve regularizasyon terimleri gibi parametrelerin

ayarlari, modelin performansin1 6nemli 6l¢iide etkiler.



38

4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde, lityum-iyon bataryalarin sarj durumu (SoC) tahmini iizerine gerceklestirilen
analizlerin sonuclar1 ve bu sonuclarin literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirmali
degerlendirmesi sunulmaktadir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari,
modelleme siireci ve performans Olgiitleri ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Elde edilen
sonuglar, model performansinin gesitli parametreler ve algoritma ayarlar1 altinda nasil

degistigini ortaya koymakta ve gelecekteki gelistirmeler i¢cin 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.

Analiz siirecinde, modelin dogrulugu ve hata oranlar1 temel performans olgiitleri olarak
dikkate alinmistir. Bu kapsamda, Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error
(RMSE) ve R-kare (R?) degerleri degerlendirilmis ve modelin genel egilimleri {izerine
yorumlar yapilmistir. Calisma, farkli sicaklik ve akim degerlerinde test edilerek modelin
degisken kosullar altindaki tahmin kabiliyeti stnanmistir. Ayrica, veri setinin boyutu, girdi
degiskenlerinin se¢imi ve model optimizasyonundaki parametre ayarlarinin sonuglar

iizerindeki etkileri de kapsaml1 bir sekilde analiz edilmistir.

Elde edilen bulgular, literatirde daha oOnce yapilmis ¢alismalarin sonuglart ile
karsilastirildiginda, modelin makul bir performans sergiledigini gostermektedir. Ornegin,
Gauss Siire¢ Regresyonu (Gozde vd., 2016) ve elektrokimyasal modelleme (He vd., 2018)
gibi daha gelismis yontemlerle elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda, bu calismada
kullanilan yaklagimlar belirli durumlarda kabul edilebilir dogruluk seviyeleri sunmaktadir.
Bununla birlikte, calismanin sinirhiliklar da géz oniinde bulundurulmus ve gelecekteki
arastirmalarda veri setlerinin genisletilmesi, model parametrelerinin optimize edilmesi ve

alternatif algoritmalarin test edilmesi onerilmistir.

Bu baglamda, yapilan analizler SoC tahmininde makine 6grenmesi uygulamalarinin
potansiyelini ortaya koymakta ve bu alandaki arastirmalara katki sunmaktadir. Ancak,
model performansinin gelistirilmesi ve dogruluk oranlarinin artirilmasi i¢in daha fazla veri
ve ek analizlerin yapilmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Bundan sonraki boliimlerde,
deney sonuglar1 daha detayli bir sekilde sunulacak ve modelin giiclii ve zayif yonleri

tartisilacaktir.

Bu caligmada, gelistirilen modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek
amaciyla cesitli istatistiksel hata Olglitleri  kullanilmigtir.  Makine §grenmesi

algoritmalarin performansini analiz edebilmek i¢in Mean Squared Error (MSE), Root
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Mean Squared Error (RMSE) ve Mean Absolute Error (MAE) gibi yaygin metriklerden
yararlanilmigtir. Bu metrikler, modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
farklar1 degerlendirerek hatalarin biyiikliigiinii ortaya koymaktadir. MSE, tahmin
hatalarinin karesel ortalamasini alarak biiylik hatalar1 daha fazla cezalandirirken, RMSE bu
degerin karekokiinii alarak sonuclar1 daha anlasilir bir birime doniistirmektedir. MAE ise
hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak ug¢ degerlerin etkisini azaltmaktadir. Bu
iic metrigin birlikte kullanilmasi, model performansim1 kapsamli bir sekilde

degerlendirmemizi saglamistir.

Bu ¢alismada, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek amaciyla ¢esitli
hata &lgiitleri kullanilmistir. Ozellikle Mean Squared Error (MSE), tahmin edilen degerler
ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasini alarak modelin hata oranini
6lemek i¢in tercih edilmistir. MSE, biiyilik hatalar1 daha fazla cezalandirdigi i¢in modelin
genel bagarimini degerlendirmede etkili bir 6l¢iit olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunun yaninda,
Root Mean Squared Error (RMSE) metrigi de kullanilarak hata birimi orijinal ol¢i
birimlerine dondiiriilmiis ve yorumlamasi daha kolay hale getirilmistir. Ayrica, modelin
aciklayicilik giiclinli ve bagimli degisken tizerindeki etki oranini belirlemek amaciyla R-

kare (R*) metrigine de yer verilmistir.

Bu ol¢iitler sayesinde modelin tahmin basarisi daha kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
MSE ve RMSE degerleri diisiik ¢iktiginda modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaptig
goriilmekte, yliksek degerler ise modelin performansinin iyilestirilmesi gerektigini isaret
etmektedir. R? metrigi ise modelin bagimli degisken iizerindeki agiklayicilik oranini
degerlendirmis ve modelin genel uyumu hakkinda 6nemli bilgiler saglamistir. Calisma
kapsaminda farkli algoritmalar ve parametre ayarlar test edilerek modelin hata oranlari
karsilastirilmig ve literatiirde daha once yapilmis ¢aligmalarla benzerlikleri tartisilmistir.
Bu dogrultuda, elde edilen sonuglar modelin performansini degerlendirmek i¢in kritik bir
zemin sunmus ve mevcut eksikliklerin giderilmesi amaciyla gelecekte yapilabilecek
caligmalar i¢in Oneriler gelistirilmistir. Sonucglarin detayli analizi ve performans

degerlendirmeleri ilerleyen boliimlerde sunulacaktir.
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4.1. Algoritmalar

Bu calismada veri seti hazir hale getirildikten sonra SoC tahminine yonelik ¢esitli makine

O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Kullanilan yontemler Cizelge 1°de agiklanmistir:

Cizelge 1
Model MAE RMSE R?
KNN 0.1789 0.2423 0.9721
Random Forest 0.1511 0.1965 0.9823
Linear Regression 0.2124 0.2887 0.9568
Support Vector Machine (SVR) 0.1953 0.2631 0.9647

4.1.1. K-En Yakin Komsu (K-NN):

K-NN algoritmasi, bir veri noktasinin etrafindaki belirli sayida en yakin komsusuna
dayanarak tahmin yapar. Bu ¢aligmada, SoC tahmininde K-NN yontemi kullanilmis ve

farkli komsu sayilar1 denenerek en iyi sonug veren parametre sec¢ilmistir.

Model performanslarinin degerlendirilmesi i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve R? (Determinasyon Katsayisi) metrikleri kullanilmistir.

Modelin egitilmesi toplamda 12.4 saniye siirmiistiir. Modelin performansi, hata dlgiitleri
ve korelasyon katsayisi ile degerlendirilmistir. Korelasyon katsayist K-NN: 0.986 olarak

hesaplanmustir.

K-NN, Linear Regression ve SVR modellerinde R? biraz daha diisiik (0.95-0.97 civarinda)
oldugu i¢in, bu modeller SoC tahmininde biraz daha fazla hata yapmaktadir ancak yine de

giiclii bir iliski vardir.

Genel olarak, bagimsiz degiskenler ile SoC arasinda giiglii bir dogrusal veya dogrusal

olmayan iliski oldugu sdylenebilir.
Hata o6lgiitleri agisindan modelin performansi asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

KNN modeli, dogrusal regresyon modeline kiyasla daha iyi bir performans gostermis
ancak Random Forest kadar basarili olmamistir. Modelin basarisi, komsu sayisina (k) bagl

olarak degismekte olup, optimal k degeri belirlendikten sonra bu sonuglar elde edilmistir.
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KNN algoritmasinin SoC tahmini i¢in uygulanabilir oldugu ancak daha karmasik iliskileri
O0grenme kapasitesinin sinirli oldugu goriilmektedir. Sekil 1’de tahmin sonuglar

gosterilmektedir.

K-Nearest Neighbors - SoC Tahmini
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Sekil 1: KNN SoC Tahmini
4.1.2. Dogrusal Regresyon

Bu calismada kullanilan dogrusal regresyon modeli, SoC tahmini i¢in temel bir
karsilagtirma modeli olarak ele alinmistir. Modelin performans degerlendirmesi i¢in ¢esitli

hata metrikleri kullanilmis olup, elde edilen sonuglar diger yontemlerle kiyaslanmistir.

Dogrusal regresyon modelinin Ortalama Mutlak Hata (MAE) degeri 0.2124, Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri 0.2887 ve Determinasyon Katsayis1 (R?) degeri
0.9568 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin SoC tahmininde belirli bir dogruluk
seviyesine ulagabildigini ancak dogrusal olmayan yapilar1 tam olarak temsil edemedigini

gostermektedir.
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Ek olarak, modelin Relative Absolute Error (RAE) degeri 22.37%, Root Relative
Squared Error (RRSE) degeri ise 32.15% olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin
hatasinin veri setinin genel degiskenligine oranla belirli bir seviyede kaldigini ancak ideal

tahmin performansina ulasamadigin1 géstermektedir.

Dogrusal regresyonun sinirlamalar1 goz 6niinde bulunduruldugunda, SoC tahmini i¢in daha
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen algoritmalarin kullanilmasi
gerektigi ortaya c¢ikmaktadir. Nitekim, calismada uygulanan diger modeller (6rnegin,
Random Forest ve SVR), daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek R? degerleri ile dogrusal

regresyona kiyasla iistliin performans sergilemistir.

Sonu¢ olarak, dogrusal regresyon modeli temel bir karsilastirma yontemi olarak
degerlendirilmis olup, SoC tahmini i¢in daha karmasik modellerin daha yiiksek dogruluk
saglayabilecegi belirlenmistir. Gelecekteki c¢aligmalar, dogrusal olmayan regresyon
teknikleri ve derin 6grenme modellerinin entegrasyonu ile model performansini artirmaya

yonelik arastirmalara odaklanmalidir.

Sonug olarak, dogrusal regresyon modeli hizli ve basit bir ¢éziim sunmakla birlikte, bu
caligmada elde edilen sonuglar modelin karmasik iliskileri yakalamakta sinirli kaldigini
ortaya koymustur. Daha genis ve cesitli veri setleriyle desteklenen modeller, bu alandaki
tahmin performansinin artirilmasina yonelik 6nemli bir adim olacaktir. Sekil 2 de tahmin

sonuglar1 gosterilmektedir.
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Linear Regression - SoC Tahmini

100 -

80 -

60 1

Tahmin Edilen SoC

20 A

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Gergek SoC

Sekil 2: Linear Regression SoC Tahmini

4.1.3. Random Forest

Bu calismada, SoC tahmini i¢in kullanilan Random Forest Regressor modeli, diger
yontemlerle karsilastirildiginda en yiiksek dogruluk oranina sahip model olarak One
cikmistir. Modelin performansi, ¢esitli hata metrikleri ile degerlendirilmis ve sonuglar

detayl bir sekilde incelenmistir.

Random Forest modelinin hata metrikleri incelendiginde, Ortalama Mutlak Hata (MAE)
degeri 0.1511, Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri 0.1965 ve Determinasyon
Katsayis1 (R?) degeri 0.9823 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin bagimsiz
degiskenler ile SoC arasindaki karmasik iligkileri basarili bir sekilde 6grendigini ve tahmin

dogrulugunun oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir.

Ayrica, modelin Relative Absolute Error (RAE) degeri 15.92%, Root Relative Squared
Error (RRSE) degeri ise 21.87% olarak belirlenmistir. Bu diisiik hata oranlari, modelin
veri setindeki degiskenligi basarili bir sekilde yakalayabildigini ve diger modellere kiyasla
daha az sapma gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Random Forest algoritmasinin basarisi, birden fazla karar agacinin kullanilmasi ve asiri
ogrenmenin (overfitting) Onlenmesi amaciyla rastgele alt oOrnekleme yapilmasina
dayanmaktadir. Model, 6zellikle dogrusal olmayan ve yliksek boyutlu veri setlerinde giiclii
performans sergilemektedir. Bu baglamda, ¢alismada kullanilan SoC verisinin karmagik

yapisint etkili bir sekilde 6grenmis ve en diisiik hata oranlarini saglamistir.

Sonug olarak, Random Forest Regressor modeli, SoC tahmininde en bagarili algoritma
olarak belirlenmistir. Modelin dogrulugunu daha da artirmak adina hiperparametre
optimizasyonu, daha bliyiik veri setleri ve farkli aga¢ yapilandirmalari iizerinde ¢alismalar
yapilabilir. Ayrica, gelecekteki aragtirmalarda, Random Forest modelinin farkll pil tiirleri
ve calisma kosullar lizerindeki performansinin degerlendirilmesi onerilmektedir. Sekil 3

de tahmin sonuclar1 gosterilmektedir.
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4.1.4. Support Vector Machine (SVR)

Bu calismada, SoC tahmini i¢in kullanilan Support Vector Machine (SVR) algoritmasi,
dogrusal regresyondan daha iyi bir performans gostermis olmasina ragmen Random
Forest Regressor kadar basarili olamamistir. SVR modelinin performansi, g¢esitli hata

metrikleri ile degerlendirilmis ve sonuglar ayrintili olarak incelenmistir.

SVR modelinin hata metrikleri incelendiginde, Ortalama Mutlak Hata (MAE) degeri
0.1953, Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) degeri 0.2631 ve Determinasyon
Katsayis1 (R?*) degeri 0.9647 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin bagimsiz
degiskenler ile SoC arasindaki iligkileri biiylik 6l¢tide 6grendigini, ancak Random Forest

modeline kiyasla biraz daha diisiik dogruluk sergiledigini gostermektedir.

Buna ek olarak, modelin Relative Absolute Error (RAE) degeri 20.57%, Root Relative
Squared Error (RRSE) degeri ise 26.72% olarak belirlenmistir. Bu hata oranlari,
modelin tahminlerindeki hata oraninin dogrusal regresyona kiyasla daha diisiik oldugunu,

ancak Random Forest kadar iyi sonuglar vermedigini ortaya koymaktadir.

SVR modelinin basarisi, dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmek i¢in c¢ekirdek
fonksiyonlar1 (kernel functions) kullanmasina dayanmaktadir. Calismada, dogrusal,
polinom ve RBF (Radial Basis Function) cekirdek fonksiyonlar: test edilmis ve en iy1
performans gosteren cekirdek fonksiyonu secilmistir. Ozellikle RBF cekirdek
fonksiyonu, veri setindeki dogrusal olmayan iligkileri daha iyi modelleyebilmesi nedeniyle

en iyl sonucu vermistir.

Ancak, SVR modelinin bazi sinirlamalari oldugu goriilmiistiir. Model, egitim siirecinde
optimize edilmesi gereken hiperparametrelere (C, epsilon, gamma gibi) oldukga
duyarhdir ve dogru parametreler secilmediginde modelin performanst onemli Olciide
diisebilmektedir. Ayrica, hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi, ozellikle biiyiik veri

setlerinde SVR’nin kullanimini kisitlayabilmektedir.

Sonug olarak, SVR modeli, SoC tahmini i¢in yeterli dogruluk saglamig ancak Random
Forest Regressor modelinin gerisinde kalmistir. Modelin performansini artirmak igin
hiperparametre optimizasyonu, daha biiyiik veri setleri ve farkli c¢ekirdek

fonksiyonlarinin daha detayli analizi Onerilmektedir. Gelecekteki g¢aligmalarda, SVR
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modelinin farkli sicaklik ve akim seviyelerinde nasil performans gosterdigi iizerine daha

ayrintili analizler yapilmasi faydali olacaktir. Sekil 4 te tahmin sonuglart gosterilmektedir.
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Sekil 4: Support Vector Machine SoC tahmini
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, lityum-iyon bataryalarin sarj durumu (SoC) tahmini iizerine makine
ogrenmesi teknikleri kullanilarak kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir. Batarya yonetim
sistemleri acisindan kritik bir konu olan SoC tahmini, enerji depolama teknolojilerinin
daha verimli ve giivenilir hale getirilmesine katkida bulunmak amaciyla ele alinmstir.
Calismanin temel amaci, farkli sicaklik ve akim degerlerinde test edilen bataryalar igin
kapasite tahminlerinin yapilabilirligini incelemek ve bu tahminlerin dogrulugunu

degerlendirmektir.

Arastirmada kullanilan veri seti, 8 adet lityum-iyon pil iizerinde gergeklestirilmis 500 sarj
ve desarj dongiisiinden elde edilen verilere dayanmaktadir. Ancak, bu veri setinin yalnizca
belirli sicaklik ve akim degerlerini igermesi, modelin genel basarimini sinirlamis ve daha
genis bir veri ¢esitliligine ihtiyag duyuldugunu ortaya koymustur. Veri ¢esitliliginin sinirl
olmasi, modelin farkli kosullardaki davranislarini1 genelleme yetenegini olumsuz etkilemis
ve bu durum, tahmin sonuglarinda gozlemlenen sapmalarin temel sebeplerinden biri
olmustur. Ozellikle u¢ degerlerdeki hata oranlarinin yiiksek ¢ikmasi, modelin daha fazla

orneklem ile desteklenmesi gerektigini agik¢a gostermistir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeli, MAE: 0.1953, RMSE: 0.2631 ve R?: 0.9647
degerleriyle dogrusal regresyondan daha iyi performans sergilemis ancak Random Forest
modelinin  gerisinde  kalmistir. SVR'nin  basarisi, dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilmesi sayesinde ©nemli olsada, hesaplama maliyetinin yiiksekligi ve

hiperparametre hassasiyeti nedeniyle bazi sinirlamalari oldugu gézlemlenmistir.

Dogrusal Regresyon (Linear Regression) modeli ise MAE: 0.2124, RMSE: 0.2887 ve
R?: 0.9568 degerleriyle en diisiik dogruluk seviyesini gostermistir. Bu sonuglar, SoC
tahmininin dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugunu ve dogrusal regresyonun bu

karmasiklig1 yeterince yakalayamadigini ortaya koymaktadir.

Kullanilan modellerin hata analizleri dogrultusunda, model basarisin1 degerlendirmek
amaciyla Relative Absolute Error (RAE) ve Root Relative Squared Error (RRSE)
degerleri de incelenmistir. Random Forest modeli en diisiik hata oranlarim1 saglarken,

dogrusal regresyon ve SVR modelleri daha yiiksek hata degerleri iiretmistir.

Bu dogrultuda, ¢alisma kapsaminda asagidaki oneriler sunulmustur:
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1. Model Gelistirme ve Optimizasyon:

Random Forest modelinin dogrulugunu daha da artirmak igin hiperparametre

optimizasyonu yapilmalidir.

SVR modeli igin ¢ekirdek fonksiyonlari (kernel functions) daha detayli analiz edilerek en

uygun parametreler belirlenmelidir.

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle yapay sinir aglar1 (ANN) ve uzun-kisa siireli bellek
aglar1 (LSTM) gibi yontemler test edilerek daha gelismis tahmin performans: elde

edilebilir.

2. Veri Seti Genisletme:

Daha fazla pil tiirii ve farkli iireticilere ait veriler kullanilarak modelin genelleme yetenegi

artirilabilir.

Farkli ¢evresel kosullar (6rnegin, daha yiiksek sicakliklar ve degisken akim seviyeleri) test

edilerek modelin farkli senaryolardaki performansi analiz edilebilir.

3. Gercek Zamanli Uygulamalar:

SoC tahmininde gelistirilen model, ger¢ek zamanli pil yonetim sistemlerinde test edilerek

uygulanabilirligi degerlendirilebilir.

GoOmiilii sistemler ve IloT tabanli ¢ozlimler ile modelin pil yonetim sistemlerine

entegrasyonu saglanabilir.

4. Gelecekteki Calismalar icin Oneriler:

SoC tahmininin yani sira pil omrii ve saglik durumu tahmini gibi konulara odaklanan

caligmalar yapilabilir.

Modelin ticari elektrikli ara¢ batarya yonetim sistemlerine entegrasyonu ve performans

analizi lizerine kapsamli ¢caligmalar yiirtitiilebilir.

Sonu¢ olarak, bu calisma kapsaminda gelistirilen makine Ogrenmesi modelleri, SoC
tahmini i¢in Onemli bulgular saglamis olup, o6zellikle Random Forest Regressor

modelinin yliksek dogruluk sundugu belirlenmistir. Calismanin gelecekte genisletilerek
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farkl1 parametreler ve ileri diizey algoritmalarla desteklenmesi, modelin daha yiiksek

dogrulukla ¢alismasini saglayarak pil teknolojileri alanindaki katkisini artiracaktir.

Bulgular, literatiirdeki diger calismalarla karsilastirildiginda, mevcut modelin makul bir
performans sergiledigi goriilmiistiir. Ornegin, Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) ydntemine
dayanan ¢alismalar (Ozcan vd., 2016) ve elektrokimyasal modelleme yontemleri (He vd.,
2018) daha yiiksek dogruluk oranlari sunarken, bu yontemlerin daha karmasik veri
setlerine dayandigi1 ve daha fazla islem giicii gerektirdigi gézlemlenmistir. Bu baglamda,
bu calismada daha sade bir yaklasimla elde edilen sonuglar, temel uygulamalar i¢in yeterli

bir baglangi¢ noktasi olarak degerlendirilebilir.

Ancak, veri cesitliliginin siirli olmasi nedeniyle modelin genelleme kapasitesinin diigiik
kaldig1 ve gercek diinya senaryolarinda daha genis kapsamli bir test siirecine ihtiyag
duyuldugu agiktir. Farkli sicaklik, akim ve c¢evresel kosullar altinda toplanacak yeni veri
setleri, modelin daha saglam ve giivenilir hale getirilmesine olanak taniyacaktir. Bunun
yaninda, farkli algoritmalarin kombinasyonu (ensemble yoOntemleri) ve derin 0grenme
yaklagimlarinin entegrasyonu ile model performansinin daha da artirilabilecegi

diistiniilmektedir.

Bu ¢alismanin bulgulari, lityum-iyon bataryalarin sarj durumu (SoC) tahmininde makine
ogrenmesi tekniklerinin  kullanilabilirligini  ortaya koymustur. Ancak modelin
performansini daha da artirmak ve genelleme yetenegini gelistirmek i¢in bazi iyilestirme
onerileri  sunulmaktadir. Oncelikle, veri seti gesitliliginin artirilmas1  gerektigi
diisiiniilmektedir. Mevcut veri seti sinirli sicaklik ve akim kosullarini icermekte olup, daha
genis aralikta ve farkli ¢cevresel kosullarda veri toplanmasi modelin dogrulugunu artirabilir.
Ayrica, farkl pil tiirleri ve kapasiteleri tizerinde deneyler gergeklestirilerek modelin daha

kapsaml1 sonuglar liretmesi saglanabilir.
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