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ELEKTRIKLI ARACLARIN KULLANIMINA YONELIK YUK TAHMINI
VE KARAR DESTEK SISTEMi

OZET

Diinya’da teknolojik yenilikler ile esgiidiimlii kiiresel 6lgekteki tiretim ve tiiketim
anlayis1 ¢ergevesinde birgok sektorii etkileyen devinim siireci yasanmaktadir.
Toplumsal diizeni temelden etkileyen bu durum ve beraberinde artan g¢evre bilinci,
enerji sektoriiniin de farkli dinamizmlerle yapilandirilmasi ihtiyacini ortaya
cikarmigtir. Enerji sektorli ve piyasasinin dinamik altyapilarinda operasyonel ve
yonetsel birgok siireg yiiriitiilmektedir. Enerjinin arz-talep dengesini koruma hedefiyle
yiriitiilen bu siireglerde ise tiiketiciler, dagitim sirketleri ve diger piyasa paydaslari
dogrudan veya dolayli olarak etkilesim igerisindedirler.

Gilintimiizde kiiresel enerji sektoriinlin degisimi ve gelisimi i¢in olusturulan stratejik
hedeflere bagli olarak hiikiimetlerin, tiiketiciler (miisteriler/kullanicilar) ve piyasa
paydaslar1 dogrultusunda belirli taahhiitleri bulunmaktadir. Bu taahhiitler arasinda,
giic sistemlerinin sebeke altyapilarina dijital doniisim destekli akilli sebeke
¢ozlimlerinin iretilmesi ve net sifir CO2 emisyon hedefine ulagilmasi yer almaktadir.
Elektrikli araglar (EA), farkli olgeklerdeki dagitik iiretim kaynaklari ve enerji
depolama sistemlerinin orta/algak gerilim sebekelerine entegrasyonu ile akill gomiili
sistemler tesis edilmesi bu hedeflere ulasmada kritik 6nem arz etmektedir.

Akilli sebeke altyapisi ile bilgi, haberlesme, izleme, kontrol ve yonetim sistemlerinde
otomasyon ve dijitallesme artirilarak, karar vericiler i¢in dogru ve giivenilir
yonlendirme mekanizmalarinin olusmasi saglanacaktir. Enerji sektoriinde faaliyet
gosteren sirketlerin ihtiya¢c analizlerine uygun stratejiler gelistirmesi amaciyla
olusturulan bu sistematik ve teknolojik altyapilar ile karar vericilere genis ve farkli
bakis agilar1 sunulabilir. Sebekelerin yonetimindeki tahminleme, planlama, kontrol ve
izlenebilirligin ger¢cek zamanl isletimi ile yasanabilecek krizler anlik olarak firsata
dontistiiriilerek karar verme sistemlerinin destegi artirilabilir. Boylelikle ilgililerin
karar verme siirecine yardimci karar destek sistemleri ile analiz, degerlendirme,
yonlendirme, etkilesim, dengeleme ve uzlastirma ortami saglanarak zamandan ve
kaynaklardan tasarruf elde edilebilir.

Bu tez calismasinda enerji sektoriindeki genel yaklasima gore enerjinin tiretimi ve
tiiketiminden etkilenen unsurlar1 EA sarj yiikii tahmini bazinda ele alan ve puant ytikiin
dagitim sebekesine etkisini en aza indirmek igin uygulanacak stratejilerin ve buna
bagli belirlenen degisken faktorlerin kavramsal gercevesi olusturulmustur. EA
kullaniminin dagitim sebekesine etkisi neden-sonug iliskisi kapsaminda ele alinan bu
kavramsal ¢ercevede; bagimli ve bagimsiz degiskenler ile bunlara etki eden karistirici,
yonlendirici, araci, kontrol olmak tizere alt1 farkli degisken kategorisi yer almaktadir.
EA kullanicilarinin sarj istasyonlarin1 yogun kullanimi durumunda hem kullanicit hem
de yerel dagitik tiretim kaynaklar1 agisindan bir ¢gok unsur géz 6niine alinmali ve takibi
yapilmalidir. Calismanin devaminda, olusturulan kavramsal cercevede belirlenen
faktorler dikkate alinarak elektrikli ara¢ kullanicilar1 ve kamu hizmeti saglayicilart
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bakis agisiyla organizasyonlarin operasyonel ve yonetsel karar alma stirecini etkileyen
unsurlarin yer aldig1 bir kavramsal Karar Destek Sistemi gelistirilmistir.

Tiiketicilerin yogun elektrik tiiketim taleplerinin karsilanabilmesi adma cesitli
yenilenebilir enerji kaynaklarindan enerji doniistimleri saglanmaktadir. Elektrikli arag
kullaniminin artis1 ile olusan yeni enerji talebinin gelisimi; tiikketici roliindeki elektrikli
ara¢ kullanicilarimin  davraniglart  ve {retimi besleyen yenilenebilir enerji
kaynaklarinda bir takim degisim ve doniisiimler yasanmasina neden olmaktadir. Bu
nedenle elektrikli araglarin yogun kullanimi ile dagitim sebekesi iizerinde olusacak
yeni talebin ve tiiketim profilinin iyi anlasilmasi 6nemlidir. Elektrik sebekesinde
olusacak ytk talebinin artis1 ve bu talebin en yogun oldugu zaman dilimindeki asir1
yiiklenme sorunu ile bas edebilmek icin farkli ¢oziim stratejileri {retilmesi
gerekmektedir. Elektrik enerjisi tiiketimi ile olusan giinliik enerji talebinin y6netimi
ve bir sonraki giin i¢in yapilan saatlik talep miktarin1 belirleyen yiik tahmin planlar
enerji sektorii igin belirleyici ve yol gosterici unsurlardir. EA’larin enerji tiikketim
verilerinin elde edildigi dagitik iiretimin (ya da dagitilmis enerjinin) bir bileseni olan
elektrikli arag sarj istasyonlarinin yayginlagmasi ile enerji talep tahminlerinin bolgesel
odaklilik yerine gelismis sebeke analizlerini de i¢erecek sekilde daha detayli yapilmasi
gerekmektedir. Enerji sektoriindeki talep tarafi yonetimi ve yiik yonetimine bagl yiik
tahmin planlarim etkin bir sekilde yapabilmek i¢in enerji talebinin tahmin dogrulugu
ciddi 6nem arz etmektedir.

Calisma konusu ve kapsaminda; dagitim sebekesi iizerinde olusacak yeni enerji talebi
ve donemsel puant gii¢ (veya puant yiik) talebinin analizi ile kisa donemli yiik tahmini
icin uygulanacak yiik tahmin algoritmalari ele alinmistir. Caligmada gegmis verilerden
faydalanilarak gelecekteki yeni talebi olusturan EA enerji tiiketimi veya EA sarj
yiikiiniin tahmini i¢in; gercege en yakin, tutarli ve efektif sonuglar elde edilmesi
hedeflenmektedir.

Calismada kullanilan tahmin yontemleri literatiirde zaman serisi tahmini olarak ele
alinmakta olup tahmin algoritmalarin1 gelistirme siirecinde ise derin Ogrenme
modellerinden faydalanilmistir. Bu amagla ¢alismada elektrikli araclarin kisa donemli
sarj yiikii tahmin dogrulugunun artirilmasi igin Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk
Modeli (YDOTM) &nerilmistir. Onerilen modelde CNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve
BiGRU modelleri temel 6grenici olarak ele alinirken meta dgrenici olarak LightGBM
algoritmasi kullanilmistir. Onerilen modelin uygulamasi i¢in ABD'nin Kaliforniya
eyaletindeki Pasadena kentinde yer alan bir arastirma ftniversitesinin, Caltech
kampiisii garajinda bulunan, 54 adet halka agik sarj istasyonlarindan toplanan, gercek
zamanli sarj oturum olaylarindan yararlanilmistir. Bu gergek zamanli sarj oturum
olaylarina ait veriler; EA sarj baglanti zamani, EA sarj baglant1 bitis zamani ve enerji
tilketim niteliklerini igermekte olup ACN-DATA adli agik veri platformundan elde
edilmistir.

Gelistirilen Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli’nin etkinligi MAE, RMSE,
NRMSE ve R? performans olgiitleri kullanilarak, derin 6grenmeye dayali tekli
modellerin performanslari ile karsilastirilip degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucu
onerilen modelin MAE, RMSE, NRMSE ve R? performans 06lgiit degerleri sirasiyla
3.5894, 4.9935, 0.0551 ve 0.9444 olarak elde edilmis olup karsilastirilan tekli
modellere kiyasla en iyi performansi verdigi goriilmiistiir.

Dagitim sebekelerinin EA sarj alyapisindaki kapasite planlamalarinda elektrikli arag
talebini yonetebilmek ve sarj kontroliinii optimize edebilmek i¢in talep belirsizligi,
enerji belirsizligi, EA mobilitesi, ag belirsizligi, fiyat belirsizligi gibi sorunlar ele
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alinmalidir. Bilgi ve haberlesme teknolojilerinin gii¢ sistemine entegrasyonu ile bu
belirsizlikleri yonetebilmek adina enerjinin O6ngorii bazli dinamik siire¢lerindeki
faaliyetlerde yapay zeka uygulamalar ile optimallik, iyilestirme ve siirdiiriilebilirlik
saglanmalidir.

Calismada ozetle; EA sarj yiikii talebinin dagitim sebekelerindeki etki analizine dair
bir kavramsal ¢erceve, bir kavramsal Karar Destek Sistemi ve EA’larin sarj yuki
tahmini i¢in bir metodoloji olusturulmus olup dahilinde derin 6grenme algoritmalarina
dayali yiik tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu baglamda bilgi ve haberlesme
teknolojilerinden faydalanilarak elde edilen ve anlamlandirilan verilere dayali akilli
sarj kontrol ve karar verme mekanizmalarinin insa edilmesi desteklenerek giic
sisteminin esnekligini artirmak amaglanmaktadir. Bu ¢alismanin diger akilli sebeke
teknolojilerini  gelistirme ¢alismalarina da yol gosterici nitelikte olacagi
distiniilmektedir.
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LOAD FORECASTING AND DECISION SUPPORT SYSTEM FOR
ELECTRIC VEHICLES USE

SUMMARY

There is a dynamic process affecting many sectors in the world within the framework
of global production and consumption understanding coordinated with technological
innovations. This situation, which fundamentally affects the social order and the
increasing environmental awareness, has revealed the need for the energy sector to be
structured with different dynamisms. Many operational and administrative processes
are carried out in the dynamic infrastructures of the energy sector and market. In these
processes carried out with the aim of maintaining the supply-demand balance of
energy, consumers, distribution companies and other market stakeholders interact
directly or indirectly.

Today, depending on the strategic goals established for the change and development
of the global energy sector, governments have certain commitments towards
consumers (customers/users) and market stakeholders. These commitments include
the production of digital transformation-supported smart grid solutions for the grid
infrastructures of power systems and the achievement of net zero CO emission targets.
The integration of electric vehicles (EV), distributed generation resources of different
scales and energy storage systems into medium/low voltage networks and the
establishment of smart embedded systems are of critical importance in achieving these
goals.

With the smart grid infrastructure, automation and digitalization in information,
communication, monitoring, control and management systems will be increased, and
accurate and reliable guidance mechanisms will be created for decision makers. With
these systematic and technological infrastructures created for companies operating in
the energy sector to develop strategies suitable for their needs analysis, decision
makers can be provided with broad and different perspectives. With the real-time
operation of forecasting, planning, control and traceability in the management of
networks, crises that may be experienced can be instantly turned into opportunities and
the support of decision-making systems can be increased. Thus, time and resources
can be saved by providing an analysis, evaluation, guidance, interaction, balancing and
reconciliation environment with decision support systems that assist the decision-
making process of the relevant parties.

In this thesis study, the conceptual framework of the strategies to be applied to
minimize the impact of peak load on the distribution network and the variable factors
determined accordingly, which are considered based on the general approach in the
energy sector, is created. In this conceptual framework, where the impact of EV usage
on the distribution network is addressed within the scope of the cause-effect
relationship; there are six different variable categories as dependent and independent
variables and the confounding, moderating, mediating and control variables that affect
them. In the case of intensive use of charging stations by EV users, many elements
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should be considered and monitored in terms of both the user and local distributed
generation resources. In the continuation of the study, a conceptual Decision Support
System was developed, which includes the elements affecting the operational and
managerial decision-making process of organizations from the perspective of electric
vehicle users and public service providers, considering the factors determined in the
conceptual framework.

In order to meet the intense electricity consumption demands of consumers, energy
conversions are provided from various renewable energy sources. The development of
new energy demand created by the increase in the use of electric vehicles; causes some
changes and transformations in the behaviors of electric vehicle users in the consumer
role and in the renewable energy sources that feed the production. Therefore, it is
important to understand the new demand and consumption profile that will occur on
the distribution network with the intense use of electric vehicles. Different solution
strategies need to be produced in order to cope with the increase in the load demand
that will occur on the electricity network and the overload problem during the peak
time period of this demand. The management of daily energy demand created by
electrical energy consumption and the load forecast plans that determine the hourly
demand amount for the next day are the determining and guiding elements for the
energy sector. With the spread of electric vehicle charging stations, which are a
component of distributed production (or distributed energy) where the energy
consumption data of EVs are obtained, energy demand forecasts need to be made in
more detail, including advanced network analyses instead of regional focus. The
accuracy of energy demand forecast is of great importance in order to be able to
effectively make load forecast plans related to demand side management and load
management in the energy sector.

The subject and scope of the study; analysis of new energy demand and periodic peak
power (or peak load) demand on the distribution network and load forecasting
algorithms to be applied for short-term load forecasting are discussed. In the study, it
Is aimed to obtain the most realistic, consistent and effective results for the forecasting
of EV energy consumption or EV charging load that constitutes the future new demand
by utilizing past data.

The forecasting methods used in the study are considered as time series forecasting in
the literature, and deep learning models were used in the development process of
forecasting algorithms. For this purpose, the Stacked Deep Learning Ensemble Model
(SDLEM) was proposed in the study to increase the short-term charging load
forecasting accuracy of electric vehicles. In the proposed model, CNN, LSTM, GRU,
BiLSTM and BiGRU models were considered as base learners, while LightGBM
algorithm was used as meta learner. For the implementation of the proposed model,
real-time charging session events collected from 54 public charging stations located in
the Caltech campus garage of a research university located in Pasadena, California,
USA were used. The data belonging to these real-time charging session events; EV
charging connection time, EV charging disconnection time and energy consumption
attributes were obtained from the open data platform called ACN-DATA.

The effectiveness of the developed Stacked Deep Learning Ensemble Model was
evaluated by comparing it with the performances of deep learning based single models
using MAE, RMSE, NRMSE and R? performance metrics. As a result of the
evaluation, the MAE, RMSE, NRMSE and R? performance metric values of the
proposed model were obtained as 3.5894, 4.9935, 0.0551 and 0.9444, respectively,
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and it was seen that it gave the best performance compared to the compared single
models.

In order to manage the demand for electric vehicles and optimize charging control in
the capacity planning of the EV charging infrastructure of distribution networks,
problems such as demand uncertainty, energy uncertainty, EV mobility, network
uncertainty, and price uncertainty should be addressed. In order to manage these
uncertainties with the integration of information and communication technologies into
the power system, optimality, improvement, and sustainability should be ensured with
artificial intelligence applications in the activities of the predictive dynamic processes
of energy.

In summary, the study; a conceptual framework for the impact analysis of EV charging
load demand on distribution networks, a conceptual Decision Support System and a
methodology for EV charging load forecasting have been created, and load forecasting
models based on deep learning algorithms have been developed. In this context, it is
aimed to increase the flexibility of the power system by supporting the construction of
smart charging control and decision-making mechanisms based on data obtained and
interpreted by utilizing information and communication technologies. It is thought that
this study will also guide other smart grid technology development studies.
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1. GIRIS

Son donemlerde teknoloji ve dijitallesme alaninda yasanan yeniliklere baglh olarak
diinya genelinde niifus, ekonomik yapilar, piyasa kosullar1 gibi dinamik tabanli birgok
gelismenin paralelinde tiim sektorlerde devrim niteliginde doniisiimler yasanmaktadir.
Uretim ve tiiketim davranislarmin da bu dogrultuda degismesi ile beraber enerjinin de
tiretimi takip eden bir talep yerine tiikketimini takip eden tiiretim Ongoriilerini
belirlemek, degisken tiiketim anlayisina gore c¢esitli tahminlerde bulunmak ve
ulusal/uluslararas: gelismeleri takip etmek ciddi 5nem tasimaktadir!. Toplumsal yasam
diizenindeki esgiidiim ile artig gosteren ¢evre bilinci de gelecekteki enerji sisteminin
temelden degismesi ihtiyacini ortaya c¢ikarmaktadir. Diinyadaki bu devinim ve
dontisiime iilkelerin hizli adapte olabilmesi ve degisen iiretim-tiiketim iliskilerinin
kontroliinii  saglamak  gerekmektedir. Ulkelerde enerjinin  giivenilirligini,
karsilanabilirligini ve siirdiriilebilirligini artirmak amaciyla International Energy
Agency? (IEA) tarafindan kiiresel dlgekte gesitli senaryolar olusturulmakta ve belirli
politikalar savunulmaktadir. 2050 yilina kadar kiiresel elektrik talebinin biiyiimesi,
STEPS, APS ve NZE3 senaryosunda kiiresel toplamin yaklasik dértte {igiinii olusturan
yukselen piyasalar ve gelismekte olan ekonomiler tarafindan yonlendirilecegi
diisiiniilmektedir. Ulkelerin olusturulan bu senaryolar gergevesinde enerji stratejilerini
belirlemesi istenmektedir. IEA’nin 2023 yilinda yaymladigi “World Energy Outlook”
raporunda (International Energy Agency [IEA], 2023, s. 124) kiiresel elektrik talebinin

tim sektorlerde ve tiim senaryolarda artmakta oldugu, elektrikli araglar ve hidrojen

LEPDK, 2024; IEA, 2024; Enerdata, 2024; Statista, 2024; EIA, 2024; Filipinler DOE, 2024.

Z|EA, 31 iiye iilke, 11 birlik iilkesi ve diger iilkelerde; petrol, gaz ve kémiir arz ve talebi, yenilenebilir
enerji teknolojileri, elektrik piyasalari, enerji verimliligi, enerjiye erisim, talep tarafi yonetimi ve ¢ok
daha fazlasini igeren enerji konularinin tiim yelpazesini incelemektedir.

3 NZE veya NZE2050 Senaryosu, kiiresel enerji sektoriinii 2050 yilina kadar net sifir CO, emisyonuna
ulastirmak i¢in dniimiizdeki on yilda neye ihtiya¢ duyulacagina dair ayrintili IEA modellemesini i¢eren
yol gosterici normatif bir senaryodur (International Energy Agency [IEA], 2020).



{iretiminin de elektrik talebindeki artisa katkida bulundugu belirtilmistir®. Karayolu
tagimaciliglr sektorliniin  elektrifikasyonundaki artig ile birlikte elektrikli arag
satiglarinin yilikselmesi ve 2030’da yollarda daha fazla goriilmesi beklenmektedir

(International Energy Agency [IEA], 2024).

Elektrikli araglar, farkli 6lgeklerdeki dagitik iiretim kaynaklari ve enerji depolama
sistemleri akilli sebeke temel kategorilerden biri olan “Akilli Gomiilii Sistemler”in
teknik bilesenlerindendir. Akilli Gomiilii Sistemler altinda incelenen bu akilli sebeke
bilesenleri ise orta gerilim veya algak gerilim sebekelerine gomiilii bir sekilde tesis
edilir ve diistik karbon hedeflerine ulasmak i¢in kritik 6nem arzeder. EA’larin yollarda
daha fazla olmasi ile birlikte yiik egrisi artmakta ve sarj istasyonlarina gii¢ saglamak
icin daha fazla elektrige ihtiya¢ duyulmaktadir (Morais ve ark., 2014). Bu nedenle
anlik elektrik ihtiya¢ dinamizmine uygun altyapilarin planlanmasi gerekmektedir.
Ciinkii EA’larin sarj icin gii¢ sistemlerine baglanmasinin genel sistem iizerindeki

etkileri biyiiktiir (Qian ve ark., 2010).

Sarj yiikiiniin dogru ve giivenilir sekilde tahmin edilmesi, gerekli planlamalarin
yapilmasi i¢in yol gosterici olabilecektir. Tahmin dogrulugu ve giivenilirligi
konusunda yapay zeka tekniklerinin bu alanda da Dbasarili  oldugu
degerlendirilmektedir (Xin ve ark., 2024). Ozellikle makinelerin algoritmalar
aracilifiyla mevcut verilerden Ogrenerek ¢ikarimlar yapmalarimi saglayan makine
o6grenmesi tekniklerinin iiretim ve hizmet basta olmak iizere bir¢ok alanda kullanimi
gitgide artmistir (Mohammed ve ark., 2016). Giincel bir alan olarak goriilen enerji
tilketiminin tahmini i¢in farkli sektorlerde birgok arastirma yapilmistir. Bu kapsamda
zaman serileri de dahil olmak tizere fakli veriler ve makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmistir (Javanmard ve Ghaderi, 2023). Ancak giiniimiiz teknolojilerindeki
gelismeler ve artan veri hacimleri kargisinda geleneksel makine 6grenmesi teknikleri
her zaman beklenen ¢6ziimlere ulasmay1 saglayamayabilmektedir. Ger¢ek zamanh
karmasik ve biiyiik miktardaki verilerin islenmesi s6z konusu oldugunda en ¢ok tercih
edilen yontemlerden birisi derin 6grenmedir (Mohsen ve ark., 2018). Derin 6grenme,

girdi verilerini kullanip ¢ikt1 liretmeyi saglamak igin ¢esitli giiclii algoritmalar:

4 IEA’nm 2023 yilinda yaymladigi “World Energy Outlook” raporunda Sekil 3.14 (Figure3.14)’te
sektore, bolgeye ve senaryoya gore elektrik talebi grafiklendirilerek ifade edilmistir (International
Energy Agency [IEA], 2023, s. 124).



kullanmaktadir. Bu sayede biiylik hacimli egitim verilerindeki karmasik ve dogrusal

olmayan 6zelliklerin ¢ikartilmasini saglamaktadir (Diro ve Chilamkurti, 2018).

EA saatlik enerji tiiketim miktarini yiiksek dogrulukta tahmin etmeyi amacglayan bu
caligmada, yenilik¢i bir model gelistirilerek en iyi performansi verebilecek tahmin
modelinin belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu amagla derin 6grenme algoritmalarinin
temel 6grenici ve makine §grenmesi algoritmasinin meta dgrenici olarak kullanildigi
bir Y1g1lmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli tasarlanmistir. Modelin performansi,

modelin mimarisinde kullanilan tekli derin 6grenme modelleri ile kiyaslanmistir.

1.1. Tezin Kapsami

Elektrikli arag (EA) kullaniminin artisi ve gelisimiyle beraber kullanicilara sarj
hizmeti saglayan sarj altyapisinin ihtiyacina yonelik, yol gosterici nitelikteki dngorii
caligmalar1 dogrultusunda stratejik planlar yapilmaktadir. Bu planlar ¢er¢evesinde;
elektrikli ara¢ kullanicilarinin sarj hizmetine iliskin enerji piyasasini olumlu yonde
etkileyecek tesvikler uygulanmali ve sarj agini besleyen dagitim sebekelerinde ihtiyag
duyulan kapasitenin saglanmasi i¢in belirlenen politikalar dahilinde gerekli tedbirler
alinmalidir. Dagitik tretim kaynagi olan elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinin (EVCS
veya EVSE) sebekeye entegrasyonuyla birlikte dagitim sebekelerindeki kapasitenin
yonetimi i¢in akilli sarj stratejileri olusturulmalidir. Bu nedenle elektrikli araglarin
yogun kullanimi ile gelecekte olusacak yeni elektrik enerjisi talebinin ve tiikketim

profilinin iyi anlagilmas1 gerekmektedir.

1.2. Tezin Amaci

EA’lara sarj hizmeti saglamak amaciyla olusturulan sarj altyapisindaki; isletilen sarj
agmin genislemesi ve dahilinde sarj istasyonlarinin yayginlagsmasi ile enerji talep
tahminlerinin bolgesel odaklilik yerine gelismis sebeke analizlerini de i¢erecek sekilde
daha detayli yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alisma ile elektrikli ara¢ sarj yiikii (giic)
talebinin dagitim sebekesine etkisi analiz edilerek Ongoriilii karar problemlerini
tanimlamak ve ¢6zmek icin olusturulan kavramsal Karar Destek Sistemi ile farkli is
modellerinin desteklenmesi amaglanmaktadir. Calisma, EA’lara elektrik enerjisi
aktarimi saglayan sarj istasyonlarinin ge¢mis sarj olaylarina ait verilerden yararlanarak

gelecekte talep edilmesi beklenen elektrikli ara¢ sarj yikiinii tahmin etmeyi



hedeflemektedir. Bu dogrultuda yiik yonetimi ile dagitim sebekelerinde ihtiyag
duyulan kapasitenin saglanmasi ig¢in gerekli tedbirleri alabilmek ve sebeke

performansini iyilestirmek i¢in ylik tahmin algoritmalar gelistirilecektir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Calismanin organizasyonu su sekildedir. Boliim 2’de ilk olarak Tirkiye’de elektrik
enerjisi sektorii ve piyasasinin isleyisi ile ilgili kurum ve kuruluslarin gérev, yetki ve
sorumluluklarindan bahsedilmistir. Yine bu boliimde Tiirkiye’deki elektrik enerjisi
piyasasi referans alinarak talep tarafi yonetimi ve yiik tahmin algoritmalarinin pratikte
ne gibi hususlarda ele alindigindan bahsedilmistir. Devaminda elektrikli araglar igin
sarj ylki tahmini iizerine literatiirde bulunan ¢alismalar incelenmektedir. Bolim 3°te
elektrikli araglarmn kullanimi ile gelecekte olusacak yeni elektrik enerjisi talebinin
dagitim sebekesine etkisinin analiz edilmesi ve ilgililerin bu husustaki karar verme
stirecini temel alan genis ¢apli bir kavramsal ¢ergeve olusturulmustur. Bu kavramsal
cergevede karar alma siirecini etkileyen unsurlarin analiz edilmesi ile belirlenen
faktorler dikkate alinarak, elektrikli ara¢ kullanicilar1 ve kamu hizmeti saglayicilart
bakis agisiyla bir kavramsal Karar Destek Sistemi gelistirilmistir. Boliim 4’te ¢calisma
kapsaminda kullanilan yontemlere yer verilmistir. Bolim 5°te EA sarj yiikii tahmini
icin Onerilen metodoloji ve bu metodolojinin gergek zamanli elde edilmis veriler
lizerinde uygulanmasi sunulmustur. Boliim 6’da karsilastirmali deneysel sonuglar

incelenmistir. Boliim 7°de ise ¢aligma sonuglarina ve onerilere yer verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Sektérii ve Piyasasimin Isleyisi

Tiirkiye Cumhuriyeti’nin de liye iilke olarak yer aldig1 IEA, gii¢ sistemi agisindan EA-
sebeke entegrasyon siireclerindeki yetkilileri ilgili faaliyetleri baglaminda operasyonel
ve planlama paydaslar1 olarak ele almaktadir. Operasyonel paydaslar dogrudan sarj
operasyonlarina katilan; EA kullanicilar1 (arag siiriiciileri ve filo yoneticileri), EA
tireticisi veya arag orijinal ekipman iireticisi (OEM), sarj noktasi operatorii (CPO) veya
pil degistirme istasyonu operatorii, elektrikli mobilite hizmeti saglayicis1 (EMSP),
ag/sistem operatorleri, toplayicilar (agregatorler), elektrik tedarikgileri ve
perakendecileridir.  Planlama paydaslari ise EA-sebeke entegrasyonunun
gerceklesmesi icin gerekliliklerin planlanmasi ve saglanmasiyla ilgilenen; ulusal ve
yerel yetkililer, enerji diizenleyicileri, batarya (pil) iireticileri, EA tedarik ekipmani
(EVSE veya EVCS) direticileri, sehir ve ulasim planlamacilari, insaat sektorii
(gayrimenkul ve yapi1), arastirma enstitiileri ve diisiince kuruluglaridir. (International

Energy Agency [IEA], 2022, ss. 13-16)

Tiirkiye Cumhuriyeti’'nde, Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’na ait eski 4628
Elektrik Piyasast1 KanunuS ve giincel 6446 sayili Elektrik Piyasasi Kanunu
gereklilikleri kapsaminda elektrik enerjisi politikalar: yuriitilmektedir (EPDK, 2024).

Tiirkiye’deki enerji sektoriinde dogal gaz, elektrik, petrol ve LPG piyasalari ile enerji
doniisim faaliyetleri Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu (EPDK) tarafindan
denetlenmekte ve yiriitilmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin, elektrik tiretim
tesislerinde elektrik enerjisine donistiiriilmesi sonrasinda EPDK’ya bagli kamu
hizmeti saglayici kurumlarindan EUAS (Elektrik Uretim Anonim Sirketi) elektrik
tiretimi, EPIAS (Enerji Piyasalar1 Isletme Anonim Sirketi) elektrik piyasasi

5 4628 Elektrik Piyasasi Kanunu 30/03/2013 tarihli ve 28603 sayili Resmi Gazetede yayimlanan 6446
sayili Elektrik Piyasasi Kanununun 30’uncu maddesiyle “Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumunun
Teskilat ve Gorevleri Hakkinda Kanun” olarak degistirilmistir.



isletmeciligi, TEDAS (Tirkiye Elektrik Dagitim Anonim Sirketi) elektrik dagitima,
TEIAS (Tiirkiye Elektrik iletim Anonim Sirketi) elektrik iletimi gorevlerinden
sorumludur. Tiirkiye’de kamu hizmeti saglayicilart ve dagitim sirketleri, lisansinda
belirlenmis dagitim bolgesinden sorumlu tutularak; elektrik dagitim tesisleri, iletim
tesisleri ve sebekelerini isletmektedir. Ornegin, Sakarya bolgesi igin Sakarya Elektrik
Dagitim Anonim Sirketi (SEDAS) ve Sakarya Elektrik Parakende Satis Anonim
Sirketi (SEPAS) tarafindan elektrik dretim, iletim ve dagitim siiregleri

yuriitiilmektedir.

Organize toptan elektrik piyasalari, 6446 sayili EPK’da su bigimde tanimlanmuistir:

Organize toptan elektrik piyasalari: Elektrik enerjisi, kapasitesi veya perakende alig satiginin
gerceklestirildigi ve piyasa igletim lisansina sahip merkezi bir araci tiizel kisilik tarafindan
organize edilip isletilen giin dncesi piyasasi, giin i¢i piyasast ve ileri tarihli fiziksel teslimat
gerektiren diger elektrik piyasalari ile sermaye piyasasi araci niteligindeki standardize edilmis
elektrik sozlesmelerinin ve dayanag elektrik enerjisi ve/veya kapasitesi olan tiirev tiriinlerin
islem gordiigii ve Borsa Istanbul Anonim Sirketi tarafindan isletilen piyasalar1 ve Tiirkiye
Elektrik Iletim Anonim Sirketi tarafindan organize edilip isletilen dengeleme gii¢ piyasasi ve

yan hizmetler piyasasi gibi elektrik piyasalarin,....ifade eder. (EPK, 2013, s. 3)
Buradan elektrik piyasasinin isleyisi 6zetle anlagilmaktadir.

EPDK’nin 2021 yilinda kurulan Enerji Donilisiim Dairesi Bagkanligi’na bagl Dijital
Dontisiim Grup Baskanlig tarafindan akademik g¢alismalara yol gosterici nitelikte;
dijitallesme ve enerji sektoriindeki gelisim ile birlikte olusan temel kavramlarin
anlasilmasi, bu alanda Tiirkge terim kullaniminin yayginlastirilmasi ve dil birliginin
saglanmasi hedefiyle “Enerjide Dijital Dontlisiim Sozliigi (EDDS)” hazirlanmis ve
Haziran 2023’te yayinlanmistir (EDDS, 2023).

TSKB’nin 2018 yil1 itibariyle her y1l yayinladigi "Enerji Goriiniimii" raporunun 2020
ve 2021 yili yayinlarinda Tiirkiye enerji sektorii ig¢in tematik konu basliklar
belirlenmistir. Bu tematik konu basliklar1 arasinda 2020 yili raporunda hibrit
teknolojileri, batarya depolama sistemleri, elektrikli araclar yer almakta olup; 2021 y1li
raporunda talep tarafi yoOnetimi, elektrikli araglar ve depolama teknolojileri,
emisyonlar ve iklim adimlari yer almaktadir. 2020 ve 2021 yillarinda tematik olarak
degerlendirilen bu basliklar i¢cin 2022 yilinda; elektrikli araclar ve elektrikli arag sarj
sistemleri hakkinda standartlarin belirlenmesi, 6446 sayili EPK’da sarj altyapisinin
olusturulmasina dair mevzuat degisikliklerinin yapilmasi, sifir emisyonlu araglara

vergi avantajlarinin saglanmasi gibi énemli adimlarin atilarak belirgin gelismelerin
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yasandig1, yasal diizenlemelerin uygulamaya konuldugu belirtilmistir (Ttirkiye Sinai

Kalkinma Bankas1 A.S. [TSKB], 2022, s. 1, s. 26).

6446 sayili EPK’da elektrikli araglar ve sarj istasyon tiniteleri ile ilgili isleyis, birlikte
caligabilirlik kavrami altinda “Birlikte ¢alisabilirlik: Sarj agina baglh veya bagimsiz
olarak caligan sarj istasyonlarinin, elektrik iletim veya dagitim sebekeleri ile bunlar
destekleyen yazilim sistemlerinin etkilesimli, uyumlu ve etkili bir sekilde birlikte
calismasini” ek maddesi® ile anlatilmaktadir (EPK, 2013, s. 4 ). Ek olarak EPDK
tarafindan EA kullanicilar1 i¢in “Serbest Erisim Platformu- Sarj@TR” destek
uygulamasi hazirlanmistir. Bu uygulama platformu ile elektrikli araglara sarj hizmeti
verilen mevcut halka acgik tiim sarj istasyonlarinin verileri ger¢ek zamanli olarak

goriintiilenebilmektedir (EPDK, 2021).

TSKB’nin 2023 yilinda yayinladigi "Enerji Goriiniimii" raporunda “Tiirkiye'de Belirli
Sektorlerde Enerji Verimliligindeki Gelismeler” basligr altinda ulastirma sektorii ve
elektrikli araglarin dagitim sebekesi iizerindeki etkisini ele alan su bilgilere yer
verilmistir:
Ulastirma sektorii iilkemizde nihai enerji tiiketimi agisindan en biiyiik tigiincii paya sahiptir.
Ayrica son 20 yilda yillik ortalama %4,5 biiylime orani ile enerji talebinin en hizl arttig
sektordiir. ....Elektrikli ve hibrit araglarin yayginlasmasina yonelik Ozel Tiiketim Vergisi
(OTV) ve Motorlu Tasitlar Vergisi (MTV) indirimleri uygulanmustir. Elektrikli araglarin
Tiirkiye dagitim sebekesine olan etkilerinin anlagilabilmesi i¢in dort farkli dagitim sebekesi
incelenmis ve 2030 yili itibariyla toplam binek arag¢ stoku igerisinde %10 oraninda elektrikli

aract entegre etmek i¢in yeterli kapasitenin oldugu analiz edilmistir. (Tiirkiye Sinai Kalkinma

Bankas1 A.S. [TSKB], 2023, s. 32)

2.2, Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Piyasas1 Talep Tarafi Yonetimi ve Yiik Tahmin
Algoritmalar

Elektrik enerji talebine etki eden tiiketici sayisi, tiiketici tiirii, tiiketici profil grubu,
tiiketim miktarlar talep tarafi yonetiminde dikkate alinan unsurlardir. Enerji tiikketimi
dogrultusunda dagitim sirketleri gibi belirli kamu hizmeti saglayicilar1 tarafindan
olusturulan talep tahminleri ise yiik (gii¢) talebine bagl yiik tahmin plan1 ve puant gii¢

talebi hesaplamalari ile desteklenmektedir.

® EPK’nun uu) (Ek:21/12/2021-7346/30 md.) nolu ek maddesi 21/12/2021 yilinda yiiriirliige girmistir.
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Tiirkiye’de elektrik enerjisi talep tahminleri Elektrik Piyasasi Talep Tahminleri
Yonetmeligi kapsamindaki usul ve esaslara uygun olarak TEIAS, Organize Sanayi
Bolgeleri (OSB), dagitim ve gorevli tedarik sirketleri (dagitim sirketleri) tarafindan
belirlenen talep tahmini yOntemine uygun olarak yapilmasi, degerlendirilmesi,

giincellenmesi ve onaylanmasi siiregleri izlenerek olusturulmaktadir (EPDK, 2016).

Tiirkiye’de elektrik piyasast EPIAS, TEIAS ve Borsa Istanbul Anonim Sirketi
araciligiyla isletilmektedir. Kanun kapsaminda belirlenen piyasalarin isleticisi olan
Borsa Istanbul Anonim Sirketi, EPIAS’a bagli olarak sermaye piyasas1 araci
niteligindeki standardize edilmis elektrik s6zlesmelerinin ve dayanag elektrik enerjisi
ve/veya kapasitesi olan tiirev lriinlerin elektrik piyasasi faaliyetlerine iligskin is ve

islemlerinden sorumludur (EPK, 2013, s. 18).

Dagitim ve gorevli tedarik sirketleri tarafindan Elektrik Piyasasi1 Talep Tahminleri
Y 6netmeligi’ne uygun olarak belli bir zaman araligi i¢in farkli senaryolar ¢er¢evesinde
gelecege doniik elektrik enerjisi miktari, puant gii¢ talebi ve abone sayisi i¢in talep

tahmini siireci gergeklestirilmektedir (EPDK, 2016, s. 1).

Yiik tahmin algoritmalarinin belirlenmesi siireci, ilgili yonetmelik” maddesinde “Talep
Tahmin Yontemin Belirlenmesi ve Veri Seti” bashigi altinda su sekilde tanimlanmustir.
MADDE 5 - (1) Dagitim sirketleri dagitim bolgelerine iliskin, gérevli tedarik sirketler ise enerji
tedarik etmeyi planladigi son kaynak, perakende satis ve serbest tiiketicilerin tiiketimine iligkin
talep tahminlerini bilimsel yontemlerle, bdlgelerine 6zgli sartlari dikkate alarak, resmi
ekonomik hedefleri gbz oniinde bulundurarak ve gerek duyulmasi halinde ilgili kamu ya da
0zel sektor kurum ve kuruluglarinin gériislerini de alarak yapar veya yaptirir. (EPDK, 2016, s.
2)
Talep tahmininde, tahmin modelinin olusturulmasinda gozetilecek ilkeler® yine ilgili
yonetmeligin igeriginde yer almaktadir. Puant talep (en yogun elektrik tiiketim talebi)
ve abone sayisina iliskin tahminler ekonometrik bir modele dayali olmasi; elektrik
talep davranisi ile tutarli, bilimsel ve ekonomik olarak anlamli agiklayici degiskenlerin
kullanilmas1 ve belirlilik katsayilarinin aciklama giicii acisindan yiiksek olmasi

durumunda segilip kullanilabilinir (EPDK, 2016, s. 2).

7 Elektrik Piyasast Talep Tahminleri Yénetmeligi: Bu yonetmelik Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu
tarafindan olusturulmus olup 07 Mayis 2016 tarihli ve 29705 sayili Resmi Gazete’de yayimlanmustir.

8 Elektrik Piyasast Talep Tahminleri Yonetmeligi MADDE 8 (s. 2); “Talep tahmininde gozetilecek
ilkeler”



2.2.1. Elektrikli Arac¢ Sarj Yiikii Tahmini

Elektrikli ara¢ kullanimimin artmast c¢evresel siirdiiriilebilirlige ©6nemli katki
saglamakta olup araclarin sundugu enerji giivenligi ve maliyet tasarrufu sayesinde

hiikiimetler de bu alanda caligmakta ve eylem planlar1 gelistirmektedir (Yi ve ark.,
2022).

EA’ya olan talebin artmasi ile bu alan arastirma konusu olarak oldukga popiiler hale
gelerek birgok farkli agidan ele alinmistir. EA sarj istasyonlarindaki enerji tiikketim
miktarlarini tahmin etmeye yonelik bir model gelistirilmesi amaciyla gergeklestirilen

bu caligmada tahmin modelleri gelistirmeye yonelik arastirmalar incelenmistir.

Bae ve Kwasinski (2011) tarafindan yapilan ¢alismada sarj istasyonu i¢in elektrik arag
sarj talep miktarin1 tahmin etmeye yonelik bir matematiksel model Onerilmistir.
Sayisal bir 6rnek iizerinde test edndan yapilan ¢aligmada sarj istasyonu i¢in elektrik
ara¢ sarj talep miktarini tahmin etmilen modelin mekansal ve zamansal olarak sarj
talebini tespit edebildigi belirtilmistir. Yazarlar tarafindan bu modelin sarj istasyonu
dagitim sistemini bilgisayar ortaminda planlamak ve analiz etmek igin yardimci
olabilecegi diisiiniilmektedir. Verinin islenmesi ile anlamli bir sonug elde edebilmek
icin siirecin basinda dogru parametlerin segilmesi ve modellerin temelinde segilen
parametlerin etkinliginin Olgiilmesi tahmin ¢iktilarinin  daha saglikli  sonuglar
vermesini saglayacaktir. Xydas ve ark. (2016) tarafindan gergeklestirilen ve
Ingiltere'nin Nottinghamshire, Leicestershire ve West Midlands elektrikli arag sarj
verilerinden yararlanan calismada EA sarj talebini, sarj olaylariin her bir 6zelligini
Olemek i¢in faktorler kullanarak kiimeleme, korelasyon ve regresyon modiilleri ile
analiz eden bir ¢erceve Onerilmistir. Bu modiiller, tipik giinliik profilin seklini, hava
kosullarina goére oOngoriilebilirligi ve sirasiyla EA'larin sarj talep etme egilimini
arastirmak icin kullanilmistir. EA sarj talebini karakterize etmek amaciyla cografi bir
bolgedeki enerji talebi tlizerindeki potansiyel etkisini yansitan ti¢ faktorii tek bir ‘risk

seviyesi’ endeksinde toplayan bulanik mantik karar modeli gelistirilmistir.

Chung ve ark. (2019), EA sarj programini optimize etmek i¢in EA sarj davraniglarini
inceleyerek toplu (hibrit) makine 6grenme tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. 252
kullanicidan alinan gergek EA sarj verilerini kullanarak EA sarj davranisini, 6zellikle
de sarj oturumlar1 sirasinda kalis siiresini ve enerji tliketimini tahmin etmeyi

amaglamislardir. Bu amacla, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rastgele Orman (RF)



Regresyonu ve Diflizyon Tabanli Cekirdek Yogunlugu Tahmincisi (DKDE)
algoritmalarindan faydalanmislardir. Caligma sebekeye fayda saglamasi amaciyla EA
sarj planlanini (¢izelgesini) optimize etmeye de odaklanmistir. En iyi ve uygun tahmin
algoritmasimi1 se¢gmek icin entropi/seyreklik orani (R) gostergesi tanimlanmistir. R
diisiik oldugunda SVR ve RF regresyonu, sirasiyla kalig siiresi ve enerji tiiketimi
tahminleri i¢in daha iyi dogruluk gosterirken, R yiiksek oldugunda DKDE her iki
tahmin icin de daha 1yi performans gostermistir. Tahmin algoritmalarinin
performanslarin1  degerlendirmek i¢in Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
(SMAPE) hesaplanmigtir. Genel tahmin performansini iyilestirmek, kalig siiresi
tahmin hatasini %11 ve enerji tikketimi tahmin hatasini %22 azaltmak i¢in tekli makine
ogrenmesi algoritmalarindan SVR, RF ve DKDE kombinasyonundan olusan EPA
topluluk tahmin algoritmasi Onermislerdir. Gelistirilen EPA tahminleri, sarj
maliyetlerini azaltirken yiik degisimini de en aza indirmek i¢in optimum EA sarj
planlama (gizelgeleme) algoritmasina uygulanmistir. Calisma sonucunda EPA
modelinin tahminiyle birlikte sarj planlamasinin, koordinesiz sarja kiyasla puant giicii

%27, gli¢ degisimini %10 ve maliyeti %4 azaltabildigini gozlemlemislerdir.

Zhu ve ark. (2019), elektrikli araglarin sarj yiikii tahmini i¢in derin 6grenme
yaklagimlarimi karsilastiran bir c¢alisma gerceklestirmistir. Arastirmada, dakika
diizeyinde gercek veriler kullanilarak ¢esitli popiiler ve yeni derin 6grenme yontemleri
incelenmistir. Elektrikli araglarin diizensiz sarj davranislarina karsi geleneksel yiik
tahmin yontemlerinin yetersiz kaldigina isaret etmistir. Derin 6grenme yOntemleri,
bliyiik veri setlerinden 6grenme kabiliyetleri sayesinde bu zorlu tahmin gorevlerini
basarili bir sekilde yerine getirmektedir. Calismada, LSTM modeli’nin geleneksel
Yapay Sinir Ag1 (ANN) modeline gore tahmin hatasin1 %30'dan fazla azaltarak en iyi
performansi gosterdigi gdzlemlenmistir. Bu dogrultuda derin 6§renme yontemlerinin

elektrikli arag sarj yiikii tahmininde yiiksek dogruluk sagladigi ifade edilmistir.

Orzechowski (2021), EA sarj altyapisinin verimli yonetimi ve planlanmasi i¢in halka
acik elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindaki talebi tahmin etmek i¢in saglam ve dogru bir
model gelistirmeye odaklanmistir. Calisma, kamu hizmeti saglayicilari tarafindan
toplanan giinliik istasyon enerji kullanirmindan olusan veri kiimesinin ge¢mis sarj
verileri ile hava kosullar1 parametreleri kullanilarak halka agik elektrikli arag sarj
istasyonlarindaki talebi tahmin etmistir. Yapay sinir aglar1 (YSA) ve otoregresif

entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelleri kullanilarak model gelistirme ve
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normallestirme tekniklerini igeren bir metodoloji sunulmustur. Veri kiimesi olusturma,
ozellik ¢ikarma ve etiketleme, hava kosullar1 ve diger veri kaynaklarin1 kullanarak
genisletme, farkli zaman ufku parametrelerinin ve ¢ikti katmani yapilarinin etkisini
arastirmigtir. Tahmin dogrulugunu artirmak igin ¢ok gorevli 6grenmenin (MTL)
potansiyelini de ele almistir. Hem tiiketicileri hem de kamu hizmetlerini desteklemek
icin bir sarj agindaki ¢esitli istasyonlarin bireysel ve tiim agin orta ve uzun vadeli enerji
talebini tahmin etmek i¢in cesitli makine Ogrenimini ve diger ydntemleri
degerlendirmistir. Calismanin sonucunda YSA modelinde diger yontemlere kiyasla
SMAPE'de bireysel istasyonlar i¢in %21,3 ve ag i¢in %5,9 olmak iizere 6nemli bir

lyilesme saglanmistir.

Van Kriekinge ve ark. (2021), ¢alismalarinda elektrikli ara¢ sarj talebinin bir giin
oncesinden tahmin edilmesi i¢in derin sinir aglarmin kullanimini aragtirmiglardir.
Yazarlar, mevcut tahmin modellerini gelistirerek yeni 6zellikler eklemis ve degisken
O0grenme orani fonksiyonu kullanmislardir. Bir hastane sarj alanindaki ger¢ek EA sarj
verilerinin kullanildig1 calismada, kiigiik bir EA filosunun (6rnegin, hastane gibi yar1
kamusal bir sarj alani) bir giin 6ncesinden, 15 dakikalik zaman dilimlerinde tahmin
edilmesine odaklanilmistir. Bu kapsamda, EA sarj talebi tahmininin hatasini azaltmak
icin ¢esitli veri 6n isleme ve model degerlendirme yontemleri uygulayarak zaman
serisi analizleri yerine, LSTM aglarmi kullanmistir. Calisma sonucunda performans
olgiitlerinden ortalama mutlak hata (MAE) %28,8, kok ortalama kare hata (RMSE) ise
%19,22 oraninda azaltilarak 6nemli iyilesmeler gdzlemlenmistir. Bu ¢alisma 6zellikle,
kiiciik ve daha d6ngoriilemez EA filolar1 i¢in kisa vadeli yiliksek ¢oziiniirliiklii tahminler
yapilabilmesi, sebeke operatorleri ve yerel enerji sistemlerinin daha etkili bir sekilde
yonetilmesine katki saglayarak enerji yonetim sistemleri icin etkili tahmin modelleri

sunmay1 hedeflemistir.

Soares ve Franco (2021), enerji sektoriindeki sirketlere kisa vadeli (1 saatten 1 haftaya
kadar) elektrik yiikii tahmini i¢in karar destek araci olarak hizmet verebilmesi
amaciyla; uzun vadeli zamansal korelasyonlar1 ¢ikarmak ig¢in ilk olarak zaman
serisiyle beslenen BiGRU katmani ve sonrasinda bu zaman 6zelliklerinin uzamsal
egilimleri yakalayabilmesi i¢in CNN katmanindan olusan BiGRU-CNN hibrit modeli
onermistir. Cok Katmanli Algilayict (MLP), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), GRU,
LSTM, GRU-CNN ve CNN-BiGRU modelleri ile BiGRU-CNN tahmin modeli
sonuclari MAPE, MAE ve RMSE performans Olgiitleri ile analiz edilerek
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karsilastirildiginda, BiGRU-CNN modelinin kisa vadeli yiik tahmin dogrulugu
acisindan klasik ve diger hibrit sinir ag1 modellerinden daha verimli ve iyi performans
gosterdigi belirtilmistir. Yazarlar gelecek ¢alismalarda BIGRU-CNN modelinin sinir
aglarinin hiperparametreleri ve onlar1 besleyen zaman serilerinin degistirilmesinin

faydali olabilecegini onermistir.

Karar vericiler, sebeke iizerinde olumsuz bir etki olusturmadan tiiketici ihtiyaglarini
karsilayabilmek igin, elektrikli ara¢ sarj talebinin stokastik yapisini (baslangi¢ zamani,
kalis siiresi ve ilk sarj kapasitesi gibi) dikkate alan gelismis yiik tahminleme
yaklasimlarimi kullanabilirler. Vahidmohammadi (2021), EA sarj yiiklerinin kisa siireli
tahmini icin RNN tabanl1 veriye dayali ¢ok degiskenli DeepAR derin 6grenme modeli
onermistir. Onerilen ¢ok degiskenli DeepAR tahmin modelinde konut ve isyeri
kullanima i¢in iki 6zel veri kiimesi lizerinden; sarj baslangic zamani, sarj stiresi, kWh
cinsinden enerji tiikketim miktar1 veya sarj yiikii, iki konum i¢in ortalama elektrik
kullanim fiyati, hafta i¢i ve hafta sonu olmak iizere haftanin giinlerinden olusan 5
boyutlu girdi verileri kullanilmistir. Calismada kisa vadeli tahmin penceresi olarak;
bir, li¢, yedi ve on bes giin Oncesi i¢in ¢ok adimli giinliikk ufuklarda yiik tahmini
gerceklestirilmistir. Onerilen ¢ok degiskenli DeepAR modelinin, birkag popiiler derin
ogrenme modeli ile MASE ve SMAPE performans Olgiitlerine bakilarak tahmin
performansi karsilastirilmis olup sirasiyla 0,049 ve 0,019 degerleriyle daha iyi
performans gosterdigi degerlendirilmistir. Calisma, EA sarj yiikii tahmin aglarinda
daha iyi ger¢cek zamanli tahminler i¢in hiperparametrelerin optimize edilmesinin
Oonemini vurgulamistir. Kumar ve ark. (2022), gelecekteki sarj yiikiinii tahmin etmenin
EA sarj planlarin1 yonetmek icin yol gosterecegini belirtip bu amagla bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. California Teknoloji Enstitiisti'ndeki sarj agindan elde edilen
gercek zamanli verilerin kullanildigi modelleri gelistirmek i¢in Yapay Sinir Ag1 ve
LSTM kullanilmistir ve ¢alismada sarj ihtiyaglarini saatlik, giinliik ve haftalik olarak
tahmin etmek hedeflenmistir. Sonug¢ olarak LSTM modelinin daha basarili tahmin
performans1 gosterdigi  belirtilmistir.  Sen (2022), Elektrikli araglarin  sarj
istasyonlarindan talep etmis oldugu enerji miktarini tahmin etmeye yonelik bir ¢alisma
gergeklestirmis olup, tahmin modeli i¢in 7 farkli (MLR, PR, DT, RF, KNN, SVR,
XGBoost olmak tizere) gézetimli makine 6grenmesi algoritmasi kullanmistir. Modelin
test edilmesi i¢in Birlesik Krallik’in Dundee kentinde bulunan sarj istasyonlarina ait

verilerden farkli degisken kombinasyonu ile 4 ayri veri seti olugturulmustur. Veri
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setinin girdi degiskenleri; sarj noktas1 kimligi, sarj olaymnin numarasi, elektrikli arag
kullanict kimligi, sarj baslama tarihi, sarj baslama zamani, sarj bitis tarihi, sarj bitis
zamani iken tahmin edilen deger, kWh cinsinden EA’larin sarj istasyonlarindan talep
etmis olduklar1 enerji miktarlaridir. Birinci ve dordiinciiveri setinde R? performans
Olciit degeri 1’e en yakin ve RMSE degeri 0’a en yakin degerde oldugu igin Rastgele
Orman (RF) algoritmasi en iyi enerji talebi tahmin sonuglarina sahip olup, ikinci ve
ticlincli veri setinde ise enerji talebini en iyi Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost)
algoritmas1 tahmin etmistir. Karabiyik ve Karabiyik (2023) o6nceki g¢alismalarda
vurgulanmis olan O6nemi destekler nitelikte EA yiik tahmininde hiperparametre
optimizasyonu kullanmistir. Sistematik olarak optimize edilmis hiperparametrelerle
olusturulmus farkli LSTM aglar1 yapilandirmalari, 6nceki saatleri yineleme ve yeni
giris Ozellikleri baz alinarak optimize edilmistir. Sonug¢ olarak kisa siireli (saatlik)
elektrikli ara¢ sarj yiikii i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tahmin modelleri
Normallestirilmis Karekok Ortalama Karesel Hata (NRMSE) ile degerledirilerek en
yiiksek dogruluga sahip; egitim veri kiimesi i¢in 0,074 ve test veri kiimesi i¢in 0,077
olan optimal bir LSTM modeli elde edilmistir. Vishnu ve ark. (2023), ger¢ek zamanli
uyarlanabilir sarj ag1 verileri kullanilarak EA yiik tahmini i¢in {i¢ tahmin modeli
gelistirmis  ve performanslari karsilastirmistir.  Sonu¢ olarak Destek Vektor
Regresyonu ve LSTM ile gelistirilen modellerin basarili performans gosterdigi
belirtilmistir. Bunlar arasinda LSTM, 4 kW Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve 5,9 kW
Karekok Ortalama Karesel Hata (RMSE) performans Olgiit degerleri ileen iyi
performansi: gostermistir. Khan ve ark. (2023) tarafindan yapilan caligmada EA
entegrasyonunun sebekeye olan kotli yonde etkilerini azaltma amaciyla yiik tahmini
gerceklestirilmistir. Farklt mekansal seviyelerden 15 dakikalik ¢6ziiniirliik verilerinin
kullanildig1 ¢aligmada Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalarinin tahmin
performansi {izerindeki etkileri karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar tek sarj
yiginlarina kiyasla toplu tahminlerin daha i1yi performans gosterdigini dogrulamistir.
Benzer amaglar tagiyan bir diger c¢alisma Koohfar ve ark. (2023) tarafindan
gerceklestirilmis olup EA’ya yonelik sarj talebinin belirlenmesi i¢in gelistirilen tahmin
modellerinde alt1 farkli derin 6grenme algoritmasi karsilastirilmistir. Bunlar RNN,
LSTM, Bi-LSTM, GRU, CNN ve transformatorlerdir. Sonug olarak transformator
yonteminin sarj talebi tahmini konusundaki performansinin en iyi oldugu belirtilmistir.

Hava kosullari, EA siiriiciilerinin davraniglarin1 ve siiriis modellerini énemli Ol¢ilide
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etkilemektedir. Degisim gosteren bu davramis ve siiris modelleri ile farkl

dinamiklerde sarj modelleri olugmaktadir.

Aduama ve ark. (2023) tarafindan elektrikli ara¢ sarj istasyonu yiik tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla ¢ok ozellikli veri birlestirmeye dayali bir tahmin
teknigi Onerilmistir. Caligmada, UCI'nin gegmis hava kosullari (riizgar hizi, sicaklik
ve nem) gozlemleri ve sarj yiikiine iliskin ¢ok ozellikli girdi verileri kullanilarak
LSTM derin 6grenme modeli ile ti¢ farkli baglangi¢ tahmini yapilmistir. LSTM modeli
tarafindan olusturulan baglangi¢ yiik tahminlerini birlestirmek ve sonuclar1 optimize
etmek i¢cin Kanit Teorisi (Dempster—Shafer (DS)) uygulanmigtir. Calismada MAE
performans olgiitii ile gergeklestirilen degerlendirmeler sonucunda énerilen modelin
%3,29 degeri ile LSTM'in baslangi¢ tahmin sonuglarindan daha diisiik deger vererek

tahmin dogrulugunun artirildig1 gézlemlenmistir.

Liang ve ark. (2023), ¢alismalarinda iyi performans gdsteren makine 6grenimi ve sinir
ag1 modellerinin gii¢lii yonlerini birlestirmislerdir. Calismada, enerji tiikketimi
tahmininde orijinal zaman serisinden tahmini Ozellikleri c¢ikarmak icin Prophet
ayrigtirmasina dayali dzellik se¢imiyle GRU-MMattention-LightGBM nin hibrit bir
model mimarisi onerilmistir. LightGBM ve GRU-MMattention arasindaki son tahmin
agirliklarimi 6grenmek i¢in bir MLP kullamilmistir. Yazarlar, ACF ve PACF
diyagramlarini kullanarak zaman penceresi uzunlugunun hiperparametrelerini se¢mek
i¢in bir yontem 6nermistir. GRU-MMattention-LightGBM modelinin MAPE'si %1,69
elde edilmis ve bagil hatanin GRU yapisininkinden %38,66 ve LightGBM tahmininden
%2,02 daha az oldugu degerlendirilmistir. Boylece 6nerilen hibrit mimarinin tek bir
yontemle karsilagtirildiginda tahmin dogrulugu ve kararliligini 6nemli o6lgiide

tyilestirdigi gozlemlenmistir.

Literatiir incelendiginde, genel olarak elektrikli araglarda enerji tiiketim miktarmin
tahminine yonelik gelistirilen modellerin makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye
dayali tekli veya hibrit modellere dayali gelistirildigi goriilmektedir. Incelenen
literatiir kapsaminda, topluluk modeli gelistiren ¢aligmalardan Bae ve Kwasinski
(2011) calismasinda ise sadece makine Ogrenmesi algoritmalari kombinasyonu
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise literatliriinden farkli olarak, elektrikli araglarin kisa
donemli enerji tiiketim miktarinin tahmin dogrulugunun artirilmast i¢in ilk asamada;
farkli tiirdeki tekli derin 6grenme algoritmalarinin birlestirilmesi ile temel 6grenmenin

gerceklestirilmesi, ikinci asamada ise meta Ogrenici olarak gradyan artirma
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algoritmalarinin bir tiirii olan makine 6grenme algoritmasi ile olusan hibrit Yigilmis

Derin Ogrenme Topluluk Modeli énerilmistir.
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3. KARAR DESTEK SiSTEMIi

3.1. Elektrikli Ara¢ Sarj Yiikii (Gii¢) Talebinin Dagitim Sebekelerindeki Etki
Analizine Dair Kavramsal Cerceve

Enerji piyasasi, siirekli degisen dogasi geregi esnek bir yonetim anlayisi
gerektirmektedir. Sektordeki siire¢ ve operasyonlarin yonetim yapisinin bu dinamizme
uyum saglayabilmesi i¢in karar alma siireci en kritik ve etkin safhadir. Bu nedenle
alacak kararlarin dogru ve bir o kadar da hizli gergeklesmesi ciddi énem arz

etmektedir.

Enerjide dijital doniisiim ile elektrik enerji akisinin gercek zamanli izlenmesi, 6l¢limii
ve kontrolii saglanacaktir. Li ve Jenn (2024)’ye gore EA-sebeke entegrasyonunun
birincil darbogazi EA’larin dagitim sebekeleri tizerindeki etkisidir. Karar vericilerin
bu etkiyi degerlendirmesine yardimci teknoloji destekli bir karar destek sistemi
gelistirilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Karar verme siireci, hem EA kullanicilart hem
de kamu hizmeti saglayicilarinin farkli bakis agilar1 dikkate alinarak
gerceklestirilmelidir. Bu c¢alismada, enerjiyi talep eden ve kullanan bireyler EA
kullanicilart olarak anilirken, enerji arzini doniistiirmekten sorumlu kurum ve

yetkililer ise kamu hizmeti saglayicilari olarak adlandirilmaktadir.

Akillr sebeke sistemi, elektrik enerjisinin tiretimden son kullaniciya kadar izlenmesi,
akilli 6l¢timlerin yapilmasi ve yonetilmesine olanak saglayarak aractan sebekeye veya
sebekeden araca baglanti aktarimlarinda sistematik ve teknolojik bir zemin hazirlar
(Colak ve ark., 2020). Enerji sektoriinde V2G, V2B, V2H, V2L gibi gelisen ve
gelistirilmeye devam eden teknoloji altyapilar1 dogrultusunda farkli is modellerinin
hayata gegirilmesi planlanmaktadir. Aragtan sebekeye veya aragtan konuta enerji
aktariminin s6z konusu oldugu bu is modelleriyle, ilerleyen donemlerde enerjiyi talep
edenin kamu hizmeti saglayicilari, arz sahiplerinin de EA kullanicilar1 olacagi

ongoriilmektedir.

Sekil 3.1” de elektrikli arag sarj yiikii talebinin dagitim sebekesine etkisini analiz etmek
i¢in genis ¢apli bir kavramsal ger¢eve olusturulmustur. Buradan yola ¢ikilarak KDS’ye

zemin hazirlayacak neden-sonug iliski diyagramlari olusturulabilir. Kavramsal



gergeve yapisint  bagimli  (dependent), bagimsiz (independent), karistiric
(confounding), yonlendirici (moderating), arac1 (mediating), kontrol (control) eden
olmak {iizere alt1 farkli degisken (faktor veya etken olarak da adlandirilir) kategorisi
olusturmaktadir. EA-sebeke entegrasyonunun gii¢ sistemindeki etki analizine dair
olusturulan bu kavramsal ger¢evede; bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki neden-

sonug iliskisini dolayli veya dogrudan etkileyen diger degisken faktorler ele alinmistir.
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Sekil 3.1. Elektrikli ara¢ sarj yiikii talebinin dagitim sebekelerindeki etki analizine dair kavramsal ¢erceve.



3.1.1. Bagimsiz degiskenler

EA’larin elektrik sebekelerini (power grids) nasil etkiledigini, neden-sonug iliskisi
baglaminda degerlendirmeye almak igin nedenlerin etkisini ifade eden ve kavramsal
gergevede belirlenmesi gereken iki temel degiskenden biridir. Bagimsiz degiskenler
(independent variables) olarak belirlenen niteliksel faktorler, tahmin edici veya
aciklayici 6zellikteki nedenselligi ifade etmektedir. EA’larin dagitim sebekelerine etki
analizi i¢in belirlenen bagimsiz degiskenler, 10 farkli faktor olarak ele alinmis olup

hem birbirleri arasinda hem de diger faktorler ile iliskilendirilebilmektedir. Bunlar;

1. EA Sarj Davranis1 (EV Charging Behavior) (Shahriar ve ark., 2021)
2. EA Sarj Hacimlerini (EV Charging Volumes) Etkileyen Faktorler (Kim ve
Kim, 2021)
e arag sinifi
e aracin durumu (the condition of a vehicle)
e Dbatarya sarj durumu (the battery’s state of charge (SOC))
e varis noktasina olan mesafe (the distance to the destination)
3. EA Sarj Istasyonu Kontrolii (EV charging station control) (Das ve ark., 2020)
e sarj istasyonunun AC/DC 6zelligi (Tunger ve Cetin, 2024)
e sarj istasyonunun kullanilabilirligi
e sarj istasyonundaki depolama sisteminin sarj durumu
e doluluk orani
4. EA Sarj Talebi (Xydas ve ark., 2016)
5. Giin Tirleri (AutoGluon, 2024; Kim ve Kim, 2021)
e haftanin giinleri
e haftaici

e haftasonu

o ftatiller
° ay
o yil

6. Iletim Kisitlamasi (transmission constraint) (Pearre ve Swan, 2016)

7. Sarj Istasyonunun Konumu ve Ulasilabilirligi (Nurmuhammed ve Karadag,
2021)

8. Sarj Periyodu (Arias ve Bae, 2016) (veya Giiniin Saati (ToD))
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e glindiiz
e aksam
e (gece
e calisma saatleri
9. Uretim Kapasitesi (generation capacity) (Garwa ve Niazi, 2019)
10. Voltaj/Frekans Kararliligi (voltage/frequency stability) (Kazemtarghi ve ark.,
2022)

3.1.2. Bagimh degiskenler

EA’larin elektrik sebekelerini nasil etkilediginin neden-sonug iligkisi baglaminda
bagimli degiskenler (dependent variables), sonuglarin etkisinin gozlemlenecegi
degiskenlerdir. Bu degisken baslhigi altinda toplanan niteliksel faktorler tepki veya
sonug Ozellikteki etkisel degiskenleri ifade etmektedir. EA’larin dagitim sebekesine
etkisinin analizi i¢in belirlenen bagimli degiskenler asagidaki gibi 3 farkli faktor olarak
ele alinmis olup hem birbirleri arasinda hem de diger faktorler ile

iliskilendirilebilmektedir.

1. Sebeke Istikrar1 (kararlih@: veya stabilitesi) ve Giivenilirligi (Kumar ve ark.,
2019)
o elektrik kesintileri
e voltaj diisiikligli veya frekans/voltaj dalgalanmalari
2. Sebeke Maliyetleri (Diaz-Londono ve ark., 2024; Gough ve ark., 2017)
e altyap1 maliyetleri
e operasyonel ve isletme maliyetleri
3. Sebeke Verimliligi (Sarkar ve ark., 2024)
e clektrik iiretim siireci
o elektrik iletim siireci

o clektrik dagitim siireci

3.1.3. Kanistiricr degiskenler

Karistiric1 degiskenler (confounding variables), analizin hem varsayilan nedeni hem
de varsayilan etkisiyle iliskilidir. Bagimsiz degiskenin gercek etkisini karistirici

degiskenin etkisinden ayirmak zor olabilir. Olasi1 karistirict degigkenleri belirlemek ve
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etkisinin nasil azaltilacagini planlamak 6nemlidir. Kavramsal g¢ercevede karistiric

degiskenleri kontrol etmek i¢in yonlendirici (moderator) degiskenler dahil edilmistir.

EA’larin dagitim sebekesine etkisinin analizi i¢in belirlenen karistirici degiskenler
asagidaki gibi 4 farkli faktor olarak ele alinmis olup hem birbirleri arasinda hem de

diger faktorler ile iligskilendirilebilmektedir.

1. Cevresel Kosullar (Skuza ve Jurecki, 2022; Zhang ve ark., 2013)
e i¢ ¢evresel kosullar
e dis ¢evresel kosullar
e CO emisyonu
2. Ekonomik Faktorler (Gough ve ark., 2017; Zhang ve ark., 2013)
o eclektrikli arag fiyatlar
o elektrik tarifeleri ( elektrik fiyatlandirmasi veya elektrik fiyati)
o basit oran
o kademeli oran
o sarj hizmeti fiyat1 veya elektrik kullanim zaman fiyati1 (ToU
electricity price)
o talep oranlari
o diger fiyatlandirma oranlar1
e yakit maliyeti
e pil bozulma maliyeti
e devam eden ara¢ bakimlari
e clektrikli arag elektrik satis fiyat1 (V2G, V2G teknolojilerinde)
e doviz
o tesvikler

3. Hava Kosullar1 (Skuza ve Jurecki, 2022)

e sicaklik
* yagis

e em

e rlzgar

4. Ulasim (Tasimacilik) ve EA Sarj Altyapis1 (Kene ve ark., 2021)

Glic sistemi planlamasini iyilestirmek i¢in kentsel ulasim hizmetlerinin planlanmasi

ve yonetimiyle koordineli ¢calismalar gergeklestirilmelidir.
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EA sarj talebiyle sarj istasyonlarinin kullanim siklig1 tespit edilebilir. Mevcut ve
planlanan ulasim agi ile dagitim ve iletim aglariin ortak haritalandirilmasi, kentsel
hizmet alanlarindaki sarj istasyonlarinin yerse¢imi ve EA sarj noktasi operatdrleri
(CPOs) tarafindan bu istasyonlarin kurulumu gibi altyap: yatirimlar1 ve operasyonel
stratejilerin belirlenmesinde karar mekanizmalarinin olusturulmast gerekmektedir.
Dogru talep tahminleri, sarj istasyonlarmin yerlesimini ve kullanimini optimize
etmeye yardimci olarak sarj aglariin ekonomik uygulanabilirligini artirabilir. Bu
nedenle sarj istasyonlarmin gelecekteki kullanim sikliginin belirlenmesine ve
elektrikli ara¢ sarj altyapisinin sebekeye etkin bir sekilde entegre edilmesine EA sarj
yiikii tahminlerinin etkisi ve katkis1 olacaktir. Bu yonetim isleyisi EA kullanicilarinin
davranig analizleri dogrultusunda kamu hizmeti saglayicilarinin politika yapilari ile

koordineli olarak ¢alismasi esasina dayanmaktadir.

3.1.4. Yonlendirici degiskenler

Yonlendirici degiskenler veya moderatorler (moderating variables) basligi altinda
toplanan faktorler, bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini yani
neden-sonug iligkisinin "etki" bilesenini degistiren faktorleri igerir. Bir yonlendirici
degisken, bagimli degiskeni etkilemesine ragmen bagimsiz degiskenden etkilenmez
(Swaen ve George, 2024). Yonlendirici degiskenin seviyelerine baglh olarak bagimsiz
ve bagimli degiskenler arasindaki iliskide degisiklikler meydana gelebilir. (Pedada,
2023; Salomao, 2023).

Calismada, EA’larin dagitim sebekesine etkisini degistirecek yonlendirici degiskenler
asagidaki gibi 4 farkli faktor olarak ele alinmis olup hem birbirleri arasinda hem de

diger faktorler ile iliskilendirilebilmektedir.

1. Arag¢-Sebeke-Entegrasyon (Vehicle-Grid-Integration (VGI)) (Ram ve ark.,
2021)
2. EA Benimseme Oranlari (King ve Datta, 2018; Heymann ve ark., 2017)
e toplam sahip olma maliyeti (total cost of ownership (TCO))
3. Sebeke Altyapisi ve Kapasitesi (Grenier ve Page, 2012)
e sebekenin mevcut tiretim kapasitesi
e sebekenin mevcut iletim kapasitesi
e sebekenin mevcut dagitim kapasitesi

4. Yenilenebilir Enerji Entegrasyonu (Richardson ve ark., 2013)
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e giines enerjisi

e riizgar enerjisi

e hidroelektrik enerji
e hidrojen enerjisi

e dalga enerjisi

e jeotermal enerji

e Dbiyokiitle enerjisi

3.1.5. Arac degiskenler

Araci degiskenler (mediating variables) basligi altinda toplanan faktorler bagimsiz ve

bagimli degiskenlerdeki faktorleri birbirine baglayarak aralarindaki iliskinin daha iyi

aciklanmasi1 saglar. Aracit degisken, bagimsiz degiskenden etkilenir. Sirasiyla,

bagimli degiskeni de etkiler. Bu nedenle, iki degiskeni birbirine baglar ve aralarindaki

iliskiyi agiklamaya yardimci olur (Swaen ve George, 2024). EA’larin dagitim

sebekesine etkisinin analizi i¢in belirlenen araci degiskenler asagidaki gibi 9 farkli

faktor olarak ele alinmis olup hem birbirleri arasinda hem de diger faktorler ile

iliskilendirilebilmektedir.

1.

o a0k~ w N

EA i¢in Optimize Edilmis Sarj Yo6netimi (Optimized Charging Management
for Electric Vehicles) (Vornberger ve ark., 2011)
EA Sarj Yonetim Politikalar1 (EPDK, 2022)
EA Sarj Yonetim Stratejileri (Erding ve Tas¢ikaraoglu, 2018)
EA Sarj Yonetim Teknolojileri (Durmus ve Kaymaz, 2020)
EA Sarj Yiikii Tahmin Dogrulugu (Zhu ve ark., 2019b)
Enerji Sistem Optimizasyonu (Kural, 2015)
EDDS’de de belirtildigi gibi “Enerji Sistemi Optimizasyonu (Energy System
Optimization): Enerjide arz talep dengesi ile piyasada istikrari saglamay1
amaclayan optimizasyon ve tahmin modelleri kapsaminda karar verme tabanli,
matematiksel, sezgisel ve bulanik modellerden olusan en iyileme siirecleridir.”
(EDDS, 2023 s. 49).
Gii¢ Yonetimi (Das ve ark., 2020)

e planl sarj/desarj kullanimi

e puant (pik) saatlerde desarjin planlanmasiyla puant yiik talebini

karsilama
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giic kaybi1 (power 10ss)

gli¢ tedarigini siirdiirme

8. Talep Tarafi Yonetimi (Jaruwatanachai ve ark., 2023; Lopez ve ark., 2015;
Mohanty ve ark., 2022; Zehir ve Bagriyanik, 2024)

enerji verimliligi (EE)
donen rezerv
talep yanit1 (DR)
o tesvik tabanli talep yanit1 (incentive-based DR)
o fiyat bazl talep yaniti (price-based DR)
yiik kaydirma (load shifting)
yiik dengeleme (load leveling)
tikaniklik yonetimi (congestion management)
kullanim stiresi (Time of Use (ToU))
EA kullanicilar1 daha yiiksek talep ticretlerinden kaginmak igin
araclarmi diisiik saatlerde sarj etmeye tesvik eden bir talep yanit
stratejisi olarak kullanim saati (ToU) tarifesi
Giiniin saati (Time of Day (ToD))
Elektrik sebekesinin asir1 yiiklenmesini azaltmak i¢in yogun saatlerde

EA sarjinin daha pahali olmasini saglayacak sekilde tasarlanan tarifeler

9. Yiik Yonetimi ve Algoritmalar1 (Jaruwatanachai ve ark., 2023; Uney, 2019;
Zhang ve ark., 2020)

yiik profillerini olusturma

yiik profillerini modelleme

3.1.6. Kontrol degiskenleri

Kontrol degiskenleri (control variables), bagimli degiskeni etkilemeyecek sekilde

kontrol edilen veya sabit tutulan (kabul goren degisken sabitini) degiskenleri ifade

etmektedir (Pedada, 2023). Kontrol degiskenleri bagligi altinda toplanan faktorler,

Olciilmesine gerek duyulmasa da KDS’de dikkate alinmali ve hesaba katilmalidir.

EA’larin dagitim sebekesine etkisinin analizi i¢in belirlenen kontrol degiskenleri

asagidaki gibi 3 farkli faktor olarak ele alinmis olup hem birbirleri arasinda hem de

diger faktorler ile iliskilendirilebilmektedir.

1. Demografik Ozellikler (Zhang ve ark., 2020)
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e niifus
e EA kullanicilarinin demografik 6zellikleri
o cinsiyet
o yas
o egitim seviyesi
o gelir diizeyi
2. Dizenleyici Politikalar (EPDK 2016, 2022; EPK, 2013)
e kanunlar ve yonetmelikler
3. Sosyoekonomik Faktorler (Elkamel ve ark., 2020; Fischer ve ark., 2019)

3.2. Kavramsal Karar Destek Sistemi

Enerji sektoriinde stirece 6zgii farkli algoritmalar ile tanimlanmis interaktif bilgisayar
tabanli KDS’ler mevcuttur. Organizasyonel siireglerin i¢ ve dis etkenler dogrultusunda
varolan operasyonel ve yonetsel problemlerine ek olusabilecek potansiyel
problemlerin de Ongoriilmesi bu sistemlerin gelistirilmesinde 6nem arzetmektedir.
Akilli sebeke alyapisini destekleyen Dagitim Yonetim Sistemleri (Distributed
Management Systems) gibi diger enerji otomasyon sistemlerinin KDS’lere entegre
edilmesi sistemlerin performansini yiikseltme, operasyonlar1 optimize etme ve karar
verme siirecine yardimci olmaktadir. Calismadaki kavramsal cergevenin igerigini
olusturan degisken faktorleri ve onlarin altinda ele alinan 6zellik ya da niteliklerin de
bu sistemleri besleyecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle mevcut ve potansiyel
problemlerin; tiirlerinin belirlenmesi, etkilerinin tespiti ve analizlerinin hassasiyetle
yapilmasi ve ihtiya¢ dogrultusunda siirece 6zgii yapilandirilmasinda, kavramsal bir

cergevenin olusturulmasi baslangi¢ ve en 6nemli adimdir.

Calismada elektrikli arag kullanicilani®; elektrikli arag sahipleri ve siiriiciilerini temsil
etmekte olup kamu hizmeti saglayicilari; dagitim sirketleri, sebeke operatorleri ve
diger piyasa paydaslari ile iliskilendirilerek temsil edilmistir. Sarj istasyonlarini yogun
kullanimlarinda hem kullanic1 hem de yerel dagitik iiretim kaynaklar1 agisindan bir
cok unsur goz niine alinmali ve takibi yapilmalidir. Bu nedenle olusturulan kavramsal

cercevede belirlenen etkenler dikkate alinarak elektrikli arac¢ kullanicilart ve kamu

°IEA, arag siiriiciileri ve filo yoneticilerini EA kullancilar: altinda ele almaktadir. Bu galigma, sahsi arag
sahipleri ve siirliciilerini kapsamaktadir.
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hizmeti saglayicilar1 bakis acisiyla organizasyonlarin operasyonel ve yonetsel karar
alma siirecini etkileyen unsurlarin yer aldigi bir kavramsal Karar Destek Sistemi

gelistirilmistir.

KDS, akilli sebeke sistemleriyle iletisim kuracak sekilde tasarlanarak, ger¢ek zamanl
sebeke kosullarina ve kullanici talebine gore dinamik yiik yonetimi saglanabilir.
Calismada akilli sebeke teknolojileri ve enerji yonetim sistemlerinin entegrasyonu ile
olusturan KDS’lerin modiiler ve fonksiyonel unsurlari kavramsal olarak ele alinmistir.

Bunlar;

1. Gergek Zamanli izleme ve Analiz (Real-Time Monitoring and Analytics)

2. Yiik Tahmin Modelleri (Load Forecasting Models)

3. Talep Yanit Stratejileri (Demand Response Strategies)

4. Altyapt Planlama ve Optimizasyonu (Infrastructure Planning and
Optimization)

5. Kullanic1 Davranisi i¢goriileri (User Behavior Insights)

6. Mevzuata Uygunluk ve Raporlama (Regulatory Compliance and Reporting)

7. Isbirligi Platformlar: (Collaboration Platforms)

Modiil yapisini olusturacak bu unsurlarin KDS sistemlerine entegre edilmesi ile karar
vericiler, elektrikli araglarin dagitim sebekesi lizerindeki etkisini etkin bir sekilde
yoOnetebilir, sebeke istikrari ve giivenilirligi garanti altina alabilir ve ayn1 zamanda EA

sarj altyapisina yonelik artan talebi karsilayabilir.

3.2.1. Gercek zamanlh izleme ve analiz

BT ve biiyiik veri analitigi altyapilarinin KDS’ye entegrasyonu ile veri tabanlarinda
biriken verilerin sebeke operasyonel verimliligini artiracak sekilde yonetilmesi
saglanmalidir (TAS, 2023). Elektrik enerji akisinin gercek zamanli analizini saglamak
igin gelismis sebeke izleme, kontrol ve yonetim sistemleri entegre edilmelidir. Bu
teknolojiler ile talep yanit stratejilerini daha da kolaylastirabilir ve sebekenin genel
verimliligi artirilabilir (Alaerjan ve ark., 2024; Liu ve ark., 2022). Paydaslar bu
kararlari alarak, degisen talep tahminlerine yanit olarak elektrik sebekesinin istikrarini,
verimliligini ve giivenilirligini saglarken, puant yiik talebiyle ilgili zorluklari da etkili

bir sekilde ele alabilirler.

Veri Entegrasyonu: EA sarj istasyonlari, sebeke sensorleri, hava durumu tahminleri ve

diger karistirict degiskenler dahil olmak iizere cesitli kaynaklardan gelen gercek
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zamanlt veriler KDS’ye entegre edilerek enerjinin kapsamli bir goriiniimii ve

izlenebilirligi saglanabilir.

Tahmine Dayali Analiz: Sarj istasyonlarindan veya diger entegre dagitik iiretim
kaynaklarindan toplanan ge¢mis sarj verileri analiz edilerek gelecekteki yiik taleplerini
tahmin eden yapay zeka ve makine Ogrenimi destekli gelismis yiik tahmin
algoritmalar1 kullanilabilir. Boylece karar vericilerin tahmini puant yiik donemlerini

belirlemesi ve buna bagl sarj stratejileri gelistirilmesine yardimci olunabilir.

KDS’yi besleyen bu veri analitigi alt yapilari ile kullanic1 davraniglar1 analiz edilerek
talep tahmin modelleri iyilestirebilir. Boylece karar vericiler belirlenen yiik yonetimi
stratejileri ile bilingli segimler yapabilir. Ayrica dagitim sebekelerinin kapasitesi etkin
bir sekilde yonetilerek gelecekteki ek yatirimlarin altyapi maliyetlerinin azaltilmasi

saglanabilir.

3.2.2. Yiik tahmin modelleri

Elektrikli araglarin sarj yiikii talebinin etki ettigi kullanici sarj davranis egilimi, puant
yiik durumu, mekansal ve zamansal dagilim ile yiik tahmini yapilabilir. Kapasite
yonetimi agisindan elektrikli ara¢ sarj yiiklerinin mekansal ve zamansal dinamiklerini
yakalayabilen yiik tahmin algoritmalar1 i¢in derin 6grenme mimarileri gibi gelismis
tahmin modelleri kullanilabilir (Mohammad ve ark., 2023). EA sarj yiiklerinin
mekansal ve zamansal dagilimini dikkate alan olasiliksal modeller gelistirilebilir (Kog
ve ark., 2021; Kong ve ark., 2022; Li ve Jenn, 2024; Ray ve ark., 2023). EA sarj
yiiklerine etki eden karistirict degiskenlerin tahmin modellerine entegrasyonu ile
biitiinsel yaklagim saglanarak tahmin dogrulugu artirilabilir (Aduama ve ark., 2023;
Orzechowski, 2021; Vahidmohammadi, 2021; Xydas ve ark., 2016; Zhou ve ark.,
2023). Farkli penetrasyon oranlari ve kullanict davranis kosullar1 altinda sarj profilleri
senaryolar1 modellenerek sarj olaylarinin simiilasyonu olusturulup tahmin dogrulugu

artirtlabilir (Almutairi ve ark., 2023; Li ve Jenn, 2024).

3.2.3. Talep yamt stratejileri

Kamu hizmeti saglayiclariin olusturdugu talep yanit stratejileri ile tiiketicinin
enerjiye erisimi kolaylastirilabilir. Bu stratejilere bagli olarak EA sarj yonetiminin
planlanmas1 ve optimize edilmesi ile EA’larin ne zaman ve nerede sarj edilecegine
iliskin karar verme siireci desteklenebilir. Boylece EA kullanicilarinin yogun enerji

tikketim talebiyle olusabilecek trafik sikisiklig1 ve sarj bekleme siiresinin azaltilmasi,
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kamu hizmeti saglayicilarinin kisa ve orta vadeli giic ihtiyaglarii belirlenmesi

saglanabilir.

Sarj istasyon altyapist ve uygulamalarinda akilli sarj, 6deme ve teknik standartlarin
birlesiminin dogru sekilde yapilmasi; EA sarj1 ve ilgili tarifeler, EA kullanicilar, vergi
miikellefleri ve toplumun tamami i¢in beklenen faydalarin gergeklestirilmesine

yardimci olabilir (King ve Datta, 2018).

Dinamik Fiyatlandirma Modelleri: Elektrikli ara¢ benimsenmesinde en 6nemli faktor
toplam sahip olma maliyeti (TCO) dir. EA’larin daha fazla benimsenmesi ile diisiik
maliyetli yakit olan elektrige kolay erisimi saglayacak tarifeleri belirleyen EA sarji
finansal analiz (EV Charging financial analysis) sistemleri kullanilabilir.

EA’larin yogun yiik talebinin oldugu periyotlarda elektrik sebekesine asiri
yliklenmenin Oniine gecilmesi adina fiyatlandirma stratejileri gelistirilebilir.
Boylelikle EA kullanicilari, genel enerji tiiketiminin yogun olmadig saatlerde sarj
etmeye tesvik edilerek puant talep seviyesi diizlestirilebilir ve sebeke istikrari

artirilabilir.

Yiik Yonetim Algoritmalari: EA sarj talebinin yogun donemlerinde sebekeye asiri
yiiklemeyi engellemek ve gercek zamanli sebeke kosullarina gore sarj planlamalarini

optimize etmek i¢in gelismis yiik yonetim algoritmalar: olusturulmalidir.

Kapasite planlamasi ve yonetimi agisindan EA’larin sarj programlarini optimize
edebilen yiik yonetim algoritmalarinin gelistirilmesi ile beraber farkli is modellerinin
uygulamal1 karsilagtirmalar1 yapilabilir. Béylece gelismis ve optimize edilmis sarj

yonetimi ile sebeke istikrarinin korunmasi saglanabilir.

3.2.4. Altyapi planlama ve optimizasyonu
Kapasite Yonetim Araglari: Mevcut altyapi kapasitelerini degerlendirmek ve artan EA
sarj yuklerini karsilamak icin gerekli ylikseltmeleri veya genisletmeleri planlamak

amaciyla KDS’ye dagitim yonetimi sistemleri (DY S) entegre edilebilir.

Elektrikli araglarin optimum sarj altyapisinin planlanmasi adina giiglii ve stratejik
kararlar verilmesi gereklidir. Sarj istasyonlariin optimal konumlandirilmasi adina
almacak kararlar dogrultusunda; sebeke altyapis1 ve operasyonel maliyetlerin
azaltilmasi, konum kullanilabilirliginin saglanmasi ve minimum sarj bekleme siiresi

hedeflenir (Matkovic ve ark., 2024). KDS ile gelismis sarj altyapisinin EA
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kullanicilarina mimkiin olan en iyi hizmeti saglayacak sekilde tasarlanmasi
desteklenebilir ve ayn1 zamanda sebekenin kapasite kisitlamalar1 dikkate alinarak

tiiketicilere net faydalar saglanabilir.

Dagitik Enerji Kaynaklarinin (DEK) Entegrasyonu: Puant talebi yonetmede ve sebeke
verimliligini artirmada enerji depolamanin elektrik sebekesindeki rolii kritiktir.
Elektrik sistemine entegre EA sarj altyapisini beslemek ve enerji depolamanin roliinii
yiikseltmek amaciyla DEK’ler ile mikro sebekeler olusturulabilir. Ornegin, giines
enerjisi santralleriyle en sik birlestirilen depolama teknolojileri; PV santralleriyle
elektrokimyasal depolama (piller) ve CSP santralleriyle termal depolama sivilaridir
(EERE). Biitlinlesik bir mikro sebeke yonetim sistemi ile arz-talep dengesi

saglanabilir, sebeke istikrar1 ve giivenilirligi artirilabilir.

3.2.5. Kullamc1 davranisi icgoriileri

Davranig Analitigi: EA sarj yiikii tahmini ile gelecek donem enerji tiiketimi davranis
(energy consumption behavior next period) egilimi analiz edilebilinir. Akilli sarj
teknolojilerini tanitmak gibi EA kullanicilarini verimli sarj davranisina tesvik eden
iletigim stratejileri gelistirilerek kullanici sarj davranis modelleri belirlenebilir. Buna
bagli olarak, EA kullanicilarimin tiiketici profillerini belirleyen EA sarj davranisi ve
kaliplarinin, sarj olaylarinin baslangic saatleri ve sarj siireleri dahil olmak iizere
ayritili bir davranis analizi gergeklestirilebilir (Almutairi ve ark., 2023; Zhou ve ark.,
2023). Kullanic1 davranis verilerini analiz ederek sarj programlarini optimize etmek
ve sebeke tizerindeki en yogun yiik etkilerini azaltmak i¢in akilli sarj stratejileri
gelistirilebilir (Dai ve ark., 2023).

Geri Bildirim Mekanizmalari: Potansiyel trafik sikisikligindan kaginma, batarya sarj
durumu ve menzile bagl olarak optimum sarj konumuna yonelme, sarj tarifelerine
baglilik, sarj istasyonundaki sarj bekleme siiresini azaltma gibi kullanic1 davranisi
iggoriileri ve egilimi dogrultusunda farkli sarj davranis modelleri olugsmaktadir. EA
kullanicilarinin - sarj aliskanliklart hakkinda geri bildirim saglayan sistemler
uygulanarak, araglarini ne zaman ve nerede sarj edeceklerine dair bilingli karar

almalarina yardimci olunabilir.

3.2.6. Mevzuata uygunluk ve raporlama
Uyumluluk Izleme: Giig sistemindeki tiim operasyonlarimn enerji tiikketimi, emisyonlar

ve sebeke giivenilirligi ile ilgili diizenleyici gerekliliklere uygun olmasi saglanmalidir.

30



Raporlama Araglart: KDS’lerde enerji tiiketim profillerine ve kaliplarina iliskin
Ongoriiler saglayan ve paydaslarin uyumluluk ol¢iimlerine dayali bilingli kararlar

almasina yardimci olan raporlama altyapisi gelistirilmelidir.

3.2.7. Isbirligi platformlan

Paydas Katilimi: Enerji yonetimiyle ilgili seffaflig1 ve kolektif karar almay1 tesvik
eden ortak platformlar olusturularak piyasa paydaslari, enerji diizenleyiciler,
miisteriler/kullanicilar ve diger kamu hizmeti saglayicilar1 arasindaki is birligi

kolaylagtirilabilir.

Serbest Erisim Platformu: KDS’ye EA kullanicilari i¢in serbest erisim platformunun
entegre edilmesi, karar vericilerin artan enerji tiiketimini etkili bir sekilde yonetme
yetenegini artirabilir. Bu sistemlerin gercek zamanli verilerinden, topluluk
iggoriilerinden ve gelismis analizlerinden yararlanarak EA-sebeke entegrasyonu

baglaminda stratejik planlama ve operasyonel verimlilik desteklenebilir.

KDS’ye entegre bu sistemler ile sarj istasyonlarmin kullanilabilirligi ve durumu
hakkinda gergek zamanli bilgi saglanabilir. Bu bilgi paylasimi, EA kullanicilarinin
yakinlardaki sarj seceneklerini bulmasina, menzil kaygisinin azaltmasina ve sarj

davraniglarinin optimize edilmesine yardimci olabilir.

Sezgisel ve kullanimi kolay kullanici dostu arayiizler olusturularak, kullanici
etkilesimleri artirilabilir. Ornegin, kullanicilarin sarj istasyonlarm gesitli kriterlere
gore filtrelemesine olanak taniyan ve bdylelikle EA kullanicilar i¢in karar alma

stirecini iyilestiren uygulamalar tasarlanabilir.

Kullanici yorumlari ve deneyimleri gibi topluluk geri bildirimlerini i¢eren platformlar,
kullanicilara sunulan bilgilerin kalitesini artiracaktir. Kullanicilarin sarj istasyonlariyla
ilgili deneyimlerini ve giincellemelerin paylasildigi topluluk odakli goriisler, diger
kullanicilar lizerinde olumlu veya olumsuz bir etki yaratacaktir. Bu yonlendirmeler

dogrultusunda EA kullanicilarinin karar stireci etkilenecektir.

Tek bir uygulama veya kart araciligiyla birden fazla sarj agina erisim sunan ¢oklu
operatdr erisimi ile kullanic1 deneyimleri basitlestirilebilir. Bu entegrasyon, kamu
hizmeti saglayicilarinin da farkli aglardaki kullanim modellerini anlamalarina ve

altyapiy1 buna gore optimize etmelerine yardimer olabilir.
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Platform i¢indeki kolaylastirilmis 6deme secenekleri, kullanicilar i¢in daha kolay
islemlere olanak taniyacaktir. Bu durum EA kullanicilarini, kolay ddeme ¢oziimleri

olan sarj istasyonlarini daha sik kullanilmasina tesvik edebilir.

Elektrikli ara¢ filolarma sahip isletmeler icin filo yonetimi ozellikleri saglayan
platformlar olusturulmasi, operasyonel ihtiyaclara ve sebeke kosullarina gore sarj

programlarinin optimize edilmesine yardimci olabilir.

Akilli sebekeler, akilli sayaglar1 ve diger akilli cihazlari, iireticileri, tiiketicileri ve
sebeke isletmecilerini bir altyapr agina entegre ederek ¢ift yonlii iletisim saglayan,
enerjiyi kaynaktan tiikketim noktasina kadar verimli ve siirdiirtilebilir bir sekilde
aktaran akilli enerji ag yapilaridir. Sebekelerde IoT ve diger otomasyon sistemleri ile
gercek zamanli izleme, kontrol ve yonetimi saglanabilen akilli sarj altyapilari

olusturulmalidir.

Sarj yonetimi'®, daha fazla yenilenebilir enerjiye yer agmak, yerel ve sistem diizeyinde
gii¢ sistemini rahatlatmak ve emisyonlari 6nlemek icin sistem esnekligini artirmak
amaciyla kullanilabildiginden, gii¢ sektorii igin 6nemli bir firsattir (IEA, 2023). Sarj
istasyonlariin kontrolii ve optimize edilmis sarj yonetimi dogrultusunda EA-sebeke
entegrasyonunda dijitallesmenin artirilmasi, izlenebilirligin saglanmasi adma akill
sebeke altyapisina gegisi hizlandiran stratejik kararlar verilmeli ve buna uygun is

modelleri olusturulmalidir.

Sebeke kapasitesinin artiginin saglayan gerekli altyapilarin olusturulmasinda yatirim
maliyetlerinin geri doniis hesaplamalarinin da yapilmasi gerekmektedir. Boylelikle
ilerleyen donemlerde gilic sistemine yapilacak entegrasyonlarda sebeke altyapi
maliyetlerinin  azaltilmasi saglanmalidir. Kisa donemli stratejik kararlarin
uygulanmasida, kamu hizmeti saglayicilarindan elektrik dagitim sirketleri ile enerji
diizenleyici (energy regulators) kurumlarin hem sebeke hem de mevzuat altyapisini

planlamalar: biiyiik 6nem arzetmektedir.

Calismada gelistirilen kavramsal Karar Destek Sistemi Sekil 3.2.’de gosterilmistir.

Gelistirilen KDS, hem EA kullanicilarinin ihtiyaglarini hem de sebekenin

10 Sarj yonetimi igin gelistirilen “EV Charging and Grid Integration Tool” isimli elektrikli arag sarj
aracinin kullanimina iliskin teknik not ve kilavuza erigim adresi:
https://iea.blob.core.windows.net/assets/466¢3c59-f020-45a1-8ba4-

8d6016488959/EV ChargingandGridintegrationTool_TechnicalNote.pdf
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kisitlamalarint géz 6niinde bulundurarak anlik ve dogru yonlendirmeler ile her iki taraf
icin de faydalar1 dengeleyen ve bilingli karar almaya yonelik yapilandirilmis bir
yaklasim sunmaktadir. Buradan farkli is modellerinin olusturulmasi hedeflenebilir.
Elektrikli araglarin sarj yiikii talebine dayali KDS ile sebeke tizerindeki etkinin gerekli
sarj altyapisinin sebekeye entegrayonu i¢in faydali yatirimlar yapabilmesi ve ilgili
kamu hizmeti saglayicilar1 tarafindan farkli ¢oziim stratejileri iiretilmesinde

¢ercevenin genisletilmesi saglanabilir.
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Sekil 3.2. Elektrikli ara¢ kullanicilar1 ve kamu hizmeti saglayicilar: bakis agisiyla Karar Destek Sistemi.




4. ELEKTRIKLI ARACLARIN SARJ YUKU TAHMINI

EA sarj talebinin stokastik yapist ve Ongoriilemezligi, tahmin zorluklarinin
¢Oziimlenmesi ile giivenilir tahmin yontemlerine ihtiya¢ duyulmasina neden
olmaktadir. Yapay zeka ve makine 6grenimi gibi gelismis teknikler, gecmis verileri ve
kullanicr sarj yiikii profillerini analiz ederek bu tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in

uygulanmaktadir.

Bu calismada EA’larin sarj yiikii tahmini i¢in derin 6§renmenin avantajlarini igeren
bir yi1gilmis model Onerisi sunulmustur. Zaman serisi verilerinden olusan tahmin
modellerinde karmasik yapinin 6greniminde, genelleme yetenegine ve dahili hafizaya
sahip LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu
model kapsaminda derin 6grenme modellerinden CNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve
BiGRU modelleri, makine 6grenme algoritmalarindan LightGBM algoritmasi ve

y1gilmis genelleme topluluk yontemi kullanilmaistir.

4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network(CNN)), sinyal ve goriintii
isleme, bilgisayarli gorme, elektrik yiikii tahmini vb. gibi birgok uygulamada yaygin
olarak kullanilan yapay sinir ag1 tabanli bir derin 6grenme algoritmasidir. Model
mimarisinde evrisim, havuzlama ve tam bagli katmanlar gibi birden fazla yap1 tagini
kullanarak geri yayilim yoluyla uyarlanabilir ve otomatik olarak 6grenir (Butt ve ark.,
2022). Ileri beslemeli bir yapida olan bu sinir ag1 modeli geleneksel ag yapisinda
oldugu gibi giris, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir. Evrisim katmani girdi
verilerinden 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasint saglamaktadir. Bu katman verileri
kendisinden once gelen girdi, evrisim veya havuzlama katmanindan almaktadir.
Geleneksel bir sinir agina gore daha fazla gizli katman igermesinden dolay1 yetenegi
yiiksektir (Chen ve He, 2018; Li ve ark., 2021). 2D CNN'nin iki boyutlu gériintiilerden
0zellik ¢ikarmak i¢in kullanilmasi gibi, zaman serisi verilerinden desenler ¢ikarmak

icin tek boyutlu evrisimli sinir aglarin1 (1D CNN) kullanmak miimkiindiir (P



Sasidharan ve ark., 2023). Sarj yiikii tahmini i¢in CNN mimari yapis1 Sekil 4.1 de
gosterilmistir (Butt ve ark., 2022).

EA'larin Sarj Yiiki Talebi .
1000 '

o PARHPA A ®
© ¢ 5 g g 4 8 H B B B B B A F .

60 0 0 00 0 Tahmin
88888 Feri
NN AN Degerl

Zaman Serisi Verileri

Convolutional Neural Network-CNN
Sekil 4.1.Y{ik tahmini i¢in CNN ag mimarisi.
4.2, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory (LSTM)), gecmisten ¢ikarim
yaparak tahminlerde bulunan en basarili RNN mimarilerinden biridir. Ancak RNN’
nin uzun siireli bellegi bellegi depolayamama gibi bir dezavantaji bulunmaktadir.
LSTM sinir ag1, geri yayilim tabanli gradyan inis 6grenimi gergeklestirir ve dik
gradyan olusumu ve en aza indirilmis egitim siiresi ve daha yiiksek tahmin dogrulugu
ile kaybolan gradyan ve patlayan gradyan olusumunun {istesinden gelir
(Shanmuganathan ve ark., 2022). LSTM’ nin uzun siireli verileri tahmin etme
konusunda oldukc¢a basarili oldugu bilinmektedir (Chen ve ark., 2015). En popiiler
derin 6grenme modelleri arasinda olan bu sinir ag1 uzun siireli verileri tahmin edebilme
yetenegi sayesinde ¢O0ziimil zor olan zaman serisi tahmin problemlerinde de
kullanilabilmektedir. Onemli olan nokta hiper parametrelerin dikkatli sekilde segilip
belirlenmesidir. Mimarisinin olusturulmasi ile ilgili 6nceden belirlenmis kesin bir

yonerge bulunmamaktadir (Yadav ve ark., 2020).
Sekil 4.2° de goriildiigi gibi LSTM blok mimarisi, bir giris kapist (input gate), bir
unutma kapisi (forget gate), bir giincelleme kapis1 (update gate) ve bir ¢ikis kapisindan

(output gate) olusmaktadir. LSTM blok mimarisini olusturan denklemler (4.1), (4.2),
(4.3), (4.4), (4.5), (4.6)da gosterilmistir.
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LSTM Hiicresi
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Sekil 4.2. LSTM blok mimarisi.
i = o(Wyixy + Wypihe—q + b;), 4.1)
fe = o(Wypxe + Wiphe_q + by), (4.2)
O = G(M/Jcoxt + Whoht—l + bo)a (4-3)
Et = tanh(Vchxt + thh’t—l + bC)’ (44)
¢t =ft ® o1+ i QC, (4.5)
ht = Ot ® tanh (Ct)1 (46)

Denklem 4.1°de giris kapisinin (input gate) fonksiyonel yapisini ifade ediyor olup,
X, giris vektori (mevceut bilgi) ile onun h;_; dnceki gizli durum vektoriini (6nceki
hiicreden gelen bilgiyi) t —1'de birlestirir ve sigmoid islemi sonucuna gore
giincelleme yapilip yapilmayacagi kararina varilarak hiicre durum (cell state)
giincellemesi yapar. 0 olan bilgi 6nemsiz ve 1 olan bilgi dnemli olarak kabul edilir.
Ayrica ag1 diizenleme (regulate) islemi igin veriyi -1 ve 1 araligina sikistiran tanh
aktivasyon fonksiyonu da kullanilir. Daha sonrasinda sigmoid ve tanh fonksiyonu

cikislar ¢arpilir ve hangi bilginin gilincellenecegi kararina varilir.

Denklem 4.2°de unutma kapisi, saklanacak uzun vadeli bilgileri filtreler ve hangi
bilgilerin unutulacag: veya tutulacagi kararin1 verir. Onceki hiicreden gelen bilgi olan

onceki gizli durum (h;_4) ve mevcut hiicrenin girisi olan mevcut bilgi (x;) sigmoid
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aktivasyon fonksiyonuna sokulur ve sonucuna gore karar verilir. 0 olan bilgiler

unutulur ve 1 olan bilgiler hiicre durum (cell state) ile tasinmaya devam eder.

Denklem 4.3’te ¢ikis kapisi, hiicre durumu i¢in hangi bilginin ¢iktilanacagini yani bir
sonraki hiicrenin girisini (h;) belirlemek i¢in bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanir. Cikis kapis1 tahmin yapmak i¢in de kullanilir.

Kisaca oncelikle dnceki bilgi ve mevcut giris bilgisi sigmoid fonksiyondan gegirilir,
daha sonra hiicre durumu {izerinde var olan bilgi tanh fonksiyonundan gegirilir ve son
olarak iki sonucu ¢arparak hangi bilgilerin bir sonraki hiicre i¢in giris (h;) olacagina

karar verilir.

Mevcut hiicre i¢in kapi islemleri tamamlandiginda bir sonraki hiicreye gidecek olan ¢,
hiicre durumu ve hiicrenin giris bilgisi olarak tanimlanan h, gizli durum bilgilerine
karar verilmis olunur. Denklem 4.4, t — 1'deki x; mevcut girisi ve h;_; 6nceki gizli

duruma (hidden state) dayali olarak ¢; gegici hiicre durumunu hesaplar.

Denklem 4.5, c; t zamaninda hiicre durumu, c;_; onceki durumu ve ¢; gegici hiicre
durumu (zamansal durumu) tarafindan giincellenir. Denklem 4.6°da ise ¢ikis kapisi, t
zamanindaki h; hiicrenin nihai ¢ikisini o; ve c¢;'ye bagl olarak kontrol eder (Ma ve
Faye, 2022).

4.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)

Derin 6grenme modeli olan Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit(GRU)),
yapisal olarak LSTM modeli ile neredeyse aynmidir. Iki model sadece bellek hiicre
yapist tasarimi agisindan farklilagsmaktadir. GRU daha az parametreye sahip
oldugundan bellegin hiicre yapisi daha basit ve kii¢iik tasarima sahiptir. LSTM'den
farkli olarak neyin unutulacagi yani sifirlama ile durumun hangi kisminin iizerine
yazilacagi yani giincelleme siireci tek bir kapida birlestirilir ve hiicrenin tiim durumu
¢ikt1 olarak verilir (P Sasidharan ve ark., 2023). GRU modelinin en 6nemli tistiinliikleri
egitim siiresinin kisa olmasi ve az veri ile bile basarili performans elde edilebilmesidir

(Sunny ve ark., 2020).

GRU blok mimarisi Sekil 4.3’te gosterilmistir. GRU blok mimarisinde, z; giincelleme
kapist (update gate) ve r; sifirlama kapisidir (reset gate). Giincelleme kapisi, hy_

onceki zaman adiminda gizli durum bilgisinin ne kadarinin korunacagimi diizenler
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gecerli zaman adimmu t'ye iletilir. Glincelleme kapisi ne kadar ¢ok etkinlestirilirse,

onceki zaman adimindaki gizli durum bilgisi o kadar ¢ok yansitilir.

Sifirlama kapisi, dnceki zaman adimindaki gizli durum bilgisinin gegerli zaman adimi
t'ye iletilmeden 6nce ne kadarinin atilacagini kontrol eder. Sifirlama kapisi ne kadar

kiigilikse, onceki zaman adimindaki bilgi o kadar ¢ok g6z ardi edilir (Jin ve ark., 2022).

[]

Sekil 4.3. GRU blok mimarisi.

4.4. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM)

Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short Term Memory
(BILSTM)) ag yapisi, LSTM ag yapisindan farkli olarak ¢ift yonliidiir yani zaman
serisini islerken hem ileri hem de geri yonde ¢alisabilmek icin iki gizli katman
kullanmaktadir. Bu iki katmanda ayni ¢ikti katmanina baglanmaktadir. Bu sayede

tahmin performans1t LSTM’den basarilidir (Yang ve Wang, 2022).

4.5, Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan Birim (BiGRU)

GRU sadece Onceki anin bilgisine dayanarak bir sonraki anin c¢iktisin1 tahmin
edebilirken, Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan Birim (Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU)) bunun yaninda andaki bilgileri arkadan 6ne alarak anin igerigini tahmin
etmektedir. BILSTM ile genel yapisi ayni olmakla birlikte bellek yapilar1 farklilik
gostermektedir (Xu ve ark., 2022).
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4.6. Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LightGBM)

Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)),
gradyan artirma algoritmalarinin bir tiiri olan makine 6grenme algoritmasidir. Agag
tabanli bu algoritma kayip fonksiyonun negatif egimini kullanmaktadir bu sayede yeni
karar agacina uyum saglamaktadir (Tian ve ark., 2022). Egitim hizinin yiiksek olmasi,
bellek kullaniminin az olmasi, biiylik veriyi isleme yeteneginin bulunmasi ve
dogruluklarin yiiksek olmasi bu algoritmanin en Onemli {stiinliikleri arasinda,

sayilabilir (Yang ve ark., 2021).

4.7. Yigiima Topluluk Ogrenme

Y1gilma Topluluk Ogrenme (Stacking Ensemble Learning) yontemi farkls tiirdeki tekli
algoritmalarin birlestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Temel 6grenme ve meta 6grenme
olarak iki agsamali gerceklesen birlestirme prosediiriinde; temel seviyede egitim veri
setinin ilk hali kullanilirken, bunun ¢iktis1 meta 6grenen algoritma tarafindan girdi
olarak kullanilmaktadir. iki asamali tahminleme sayesinde hatalarin diizeltilmesi

saglanmaktadir (Onan, 2018; Zhou, 2012).
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5. METODOLOJIi VE UYGULAMA

Elektrikli arag sarj istasyonlarina yonelik enerji tiiketim tahmini olarak da adlandirilan
sarj yukii tahmini i¢in calismada Onerilen metodoloji Sekil 5.1°de sunulmaktadir.
Metodoloji verilerin elde edilmesi, verilerin analiz edilmesi, veri hazirlama ve 6n
isleme, derin 6grenmeye dayali tahmin modellerinin gelistirilmesi ve modellerin
degerlendirilmesi olmak lizere bes temel asamadan olugmaktadir. Verilerin analizi,
gozlem degerlendirme amacgl gergeklestirilmistir. Bu nedenle metodolojinin diger

asamalarindan ayr1 tutularak akis semasinda bu asamaya yer verilmemistir.
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Sekil 5.1. Onerilen ¢alisma metodolojisi.



5.1. Verilerin Elde Edilmesi

Calismada kullanilan veri seti uyarlanabilir sarj aglarini isleten PowerFlex Systems
destekli veri paylasim platformu olan ACN-DATA sitesinden elde edilmistir (Zachary
vd., 2019). Veri setindeki girdiler, elektrikli araclarin belirli alanlarda
konumlandirilmis sarj istasyonlarindaki sarj olaylarindan elde edilmistir. Her bir girdi
tek bir sarj oturumu hakkinda bilgileri igerir ve gercek zamanli olarak kayit altina
alinmaktadir. Sarj istasyonlariin bulundugu Caltech, JPL, Office 1 olmak iizere {i¢
farkli yerden veri elde edilmektedir Bu ¢alismada Caltech olarak tanimlanan aragtirma
tiniversitesinde yer alan kampiis garajindaki 54 sarj istasyonundan toplanan veriler

kullanilmastir.

Veri setindeki elektrikli arag sarj olaylari 01.08.2018 ile 30.09.2018 tarih aralig
secilerek olusturulmustur. Bu sekilde olusturulan verisetinde 4749 sarj oturum girdisi
bulunmaktadir. Ayrica bu veri seti her bir oturum igin 13 farkli niteligi kapsamaktadir.
Bu nitelikler sirasiyla oturum kimligi, istasyon kiimesi kimligi, sarj baglant1 zamani,
sarj baglant1 bitis zamani, sarj bitis zamani, enerji tilketim miktari, oturum kimligi,
konum kimligi, park alan1 kimligi, istasyon kimligi, saat dilimi, kullanic1 kimligi ve
kullanict girisleri seklindedir. Calismada bu niteliklerden sarj baglant1 zamani, sarj
baglant1 bitis zaman1 ve kWh cinsinden degerler iceren sarj yiikii/enerji tiikketim

miktar1 nitelikleri kullanilmistir.

5.2. Verilerin Analiz Edilmesi

EA kullanicilarinin sarj yiiki profilini (yani tiiketici profiline esdeger olarak; EA sarj
talebi ve davranig profilini) nicellestiren ve gorsellestiren sarj yiiki talep dagilim
grafiklerinden faydalanilarak, caligmadaki Karar Destek Sistemi’nde belirlenen

bagimsiz degiskenlerden;

1. EA Sarj Talebi

2. EA Sarj Davranisi
3. Giin Tiirleri

4. Sarj Periyodu

faktorleri hakkinda faydali analizler yapilabilinir. Giin tiirli ve sarj periyoduna bagl

olarak talebin hangi zaman dilimde (yil, ay, hafta, giin vb.) yogunlastigi
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gozlemlenebilir. Bu gozlemler ile belirlenen faktorlere ait niceliksel sonuglarla,
beklenen EA kullanimi artisina dayali degerlendirme ve karar verme siireglerinde

kamu hizmeti saglayicilardan planlamacilar ve politika saglayicilar desteklenebilir.

Calismada sarj oturum olaylarmin gergeklestigi sarj periyotlarina gore veri analizleri
yapilmustir. EA kullanicilarinin sarj yiikii profilini anlamak iizere EA sarj talebi ve EA
sarj davranig1 profillerinden yola c¢ikilarak sarj yilikii talep dagilimlan (giic talep
egrileri) ele alinmistir. EA’larin gegmis sarj oturum olaylarma ait zaman Serisi
verilerinden sarj baglanti zamani ve sarj baglant1 bitis zamani referans alinarak enerji
tilketim (sarj yiikii) niteligine bagh iki farkl tiirde sarj yiikii talep dagilim grafikleri
olusturulmus ve incelenmistir. Olusturulan bu dagilimlarda ge¢mis sarj oturum

verilerindeki aykir1 degerler heniiz temizlenmemistir.

Calismadaki EA’lara ait ge¢mis sarj oturum olaylar1 giinlik sarj periyodunda
gerceklesmis olup her giiniin 24 saatine ait EA sarj yiikii verileri bulunmaktadir. Sekil
5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te gosterilen EA sarj yiikii talep dagilim
grafiklerinden (EA giig talep egrilerinden) yola ¢ikilarak puant yiik talebin olustugu
zaman periyotlar (araliklari) i¢in kullanici sarj davranis egilimi (yani tiiketici profili)
saat bazinda analiz edilmistir. Sekil 5.2°de sarj baglant1 zamanina gore sarj yiikii talep
dagilimi1 verilmistir. Sekil 5.4’ te sarj baglant1 zamanina gore gilinliik sarj ytikd talep
dagilimi gosterilmistir. Sekil 5.3’te ise sarj baglant1 bitis zamanina gore sarj yiikii talep
dagilim1 verilmis olup Sekil 5.5’te de sarj baglant1 bitis zamanina gore giinliik sarj

yukii talep dagilimi gosterilmistir.

Sarj baglant1 zaman1 ve sarj baglant1 bitis zaman1 referans alinarak olusturulan sarj
yiikii talep dagilimlarindan Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’teki grafikler incelendiginde belirli
giinlerde ve saatlerde enerji talebinin yogun oldugu goriilmiistiir. Bu yogun talep ile
olusan puant yiik sebeke {iizerinde olumsuz bir etkiye neden olacaktir. Giig
yonetimindeki karar verme siirecinde bu puant yiik talebini karsilamak i¢in kamu
hizmeti saglayicilar1 tarafindan puant (pik) saatlerde desarjin planlanarak ivedi
kararlar verilmesi bdylece sarj yonetiminin optimize edilmesi gerekmektedir. Bu
durumda KDS’de yer alan talep tarafi yonetimi, gii¢ yonetimi, sebeke verimliligi,
sebeke istikrar1 ve giivenilirligi, EA icin optimize edilmis sarj yonetimi, EA sarj
yonetim stratejilerine ait yontemler dikkate alinmalidir. Puant giiclin olusturacagi
olumsuz etkilere kars1 kamu hizmeti saglayicilar1 tarafindan belirlenecek yontemler ile

uygun ¢oziimler iretilerek ilgili sorunlarin 6niine gegilebilir. Buradan da anlik durum
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analizleri yapilarak optimize edilen siirecler kontrol altina alinabilir. Benzer sekilde
EA kullanicilarinin da sarj davraniglarinin optimum sarj istasyon konumunu segme
egiliminde olmasi igin sarj istasyonunun; kullanilabilirligi, durumu, doluluk orant,

konumu ve ulasilabilirligi karar alma stirecinde etkili olacaktir.

Sarj Yiikii Talep Dagilim
(Sarj Baglanti Zamani)

=
Zs
5
=

Zaman(saat)

Sekil 5.2. Sarj baglant1 zamanina gore sarj yiikii talep dagilimi.

80 Sarj Yiikii Talep Dagihim
. (Sarj Baglant1 Bitis Zamani)
60
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i Tiiketimi (KWh)

“a5a88
Zaman(saat)

Sekil 5.3. Sarj baglanti bitis zamanina gore sarj yiikii talep dagilimu.

Giinliik sarj periyodunun sarj baglanti zamanina gore sarj yiikii talep dagilimi Sekil
5.4’ te incelendiginde, EA kullanicilarinin sarj oturumlarini giiniin diger saatlerine
oranla 6gleden sonra saat 15:00 zaman diliminde daha yogun olarak gergeklestirdigi
gozlemlenmistir. EK olarak bir sonraki yogun talebi igeren zaman diliminin 16:00 ve

14:00 civarinda olmasina bakilir ise kullanicilarin, EA gii¢ taleplerini biiyiik bir
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olasilikla haftai¢i mesai saatleri igerisinde is yerindeyken gergeklestirmis oldugu

varsayimi yapilabilir.

Giinliik Sarj Yiikii Talep Dagilimm
(Sarj Baglant1 Zamani)

8000

7000

6000

(kWh)

5000

timi

4000

Enerji Tiike
(7]
=]
=)
=)

2000

1000

0
00 01 02 03 04 05 06 07 03 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Zaman (zaat)

Sekil 5.4. Sarj baglant1 zamanina gore giinliik sarj yiikii talep dagilimi.

Sekil 5.5° teki sarj baglant1 bitis zamanina gore giiniin saatlerinde sarj yiikii talep
dagilimi incelendiginde EA kullanicilarinin sarj oturumlarini giinlin diger saatlerine
oranla gece saat 00:00 zaman diliminde daha yogun olarak gerceklestirdigi
gozlemlenmistir. Ek olarak bir sonraki yogun talebi i¢eren zaman diliminin 01:00 ve
23:00 civarinda olmasma bakilir ise kullanicilarin, EA gii¢ taleplerini biiyiik bir

olasilikla evlerinde bulunduklar1 zaman igerisinde gergeklestirmis oldugu varsayimi

yapilabilir.
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Sekil 5.5. Sarj baglanti bitis zamanina gore giinliik sarj yiki talep dagilimau.

Yiik tahmin algoritmalarinin olusturulmasinda veri analizi, veri hazirlama ve 6n isleme
adimlart gibi teknik hesaplamalar bilyilk onem arz etmektedir. Bu analizde sarj
istasyonlarindan toplanan sarj oturum verilerinin aykiri veriler igeriyor olmasi
calismay1 bagka bir iyilestirme adimina yonlendirmistir. EA sarj yiikii tahmin
dogrulugunu artirmak igin veri analizi adimindan sonra veri hazirlama ve 6n isleme
adimlari ele alinmistir. Sonrasinda yiik tahmin algoritmalarinin belirlenmesi ve tahmin

performanslarinin analizi gergeklestirilmistir.

5.3. Veri Hazirlama ve On Isleme

Verilerin kalitesinin artirilmasi ve derin 6grenme modellerine uygun olacak sekilde
yapilandirilmast i¢in veri hazirlama ve Onigleme asamasinda sirasiyla nitelik
olusturma, zaman aralig1 isleme, aykiri verilerin temizlenmesi, kayan pencere
yaklagiminin uygulanmasi, normalizasyon ve veri setinin ayrilmasi olmak iizere alt1

adim uygulanmustir.

5.3.1. Nitelik Olusturma

Nitelik miihendisligi olarak da adlandirilan nitelik olusturma, modelin performansinin
tyilestirilmesi amaciyla yiiksek kalitedeki niteliklerden yeni niteliklerin gelistirilmesi
stirecidir (Lazzeri, 2020). Bu adimda, zaman aralig1 isleme siirecine temel olmasi

amaciyla veri setinde bulunan niteliklere ek olarak sarj siiresi niteligi olusturulmustur.
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Bu niteligin olusturulmasi icin sarj baglanti bitis zamani ile sarj baglanti zamani
arasindaki fark saniye cinsinden hesaplanmistir. Veriler incelendiginde, sarj baglanti
zamani, sarj baglant1 bitis zamani, sarj siiresi ve enerji tiiketim miktar1 niteliklerinde

eksik deger bulunmadigi tespit edilmistir.
5.3.2. Zaman Arahg isleme

Verilerin elde edilmesi adiminda olusturulan elektrikli araclara ait enerji tiiketim
talepleri veri seti, farkli zaman araliklarindaki (periyotlarindaki) oturum verilerinden
olusmaktadir. Ancak zaman serisi verilerinde gozlemler esit aralikli zaman
adimlarindan olusturulmaktadir (Mills, 2019). Bu nedenle veri setindeki olaya dayali
sarj verilerinin zaman serisi tahmin modeline girdi olarak beslenmeden Once sarj yiikii
degerlerinin bir zaman serisi olacak sekilde diizenlenmesi i¢in (Unterluggauer ve ark.,
2021) enerji titkketim miktari niteligi i¢in zaman aralig1 isleme adimi uygulanmigtir. Bu
adimda, sarj baglanti zamanina ek olarak sarj siiresi niteligi referans alinmistir ve bir
saat aralikli zaman adimlarindan olusan enerji tiilketim miktar1 zaman serisi veri seti
olusturulmustur. Islem uygulanirken enerji tiiketim miktar1 sarj baglanti zamanindan
baslayarak sarj siiresi boyunca dahil oldugu zaman adimlarinin tiimiine sarj siiresi ile

orantil1 olacak sekilde yansitilmistir.
5.3.3. Aykir Verilerin Temizlenmesi

Aykiri degerler, nitelikte bulunan diger degerlerden uzakta gozlemlenen degerlerdir
(Zhang ve ark., 2019). Beklenen araligin 6nemli 6l¢iide disinda olarak ortaya ¢ikan
bu degerlerin veri analizi siirecinde olumsuz etkilerinin olabilecegi bilinmektedir. Bu
nedenle aykir1 degerlerin ele alinmas1 6nemli bir gerekliliktir (Dastjerdy ve ark., 2023).
Caligmada enerji tiikketim miktarindaki aykir1 verilerin belirlenmesi amaciyla kutu
grafigi analizi (Tukey, 1977) kullanilmistir. Bu analizde aykir1 deger tespiti, alt ¢eyrek,
medyan, iist ¢ceyrek ve iist ¢eyrek ile alt ¢eyregin farki ile hesaplanan ¢eyrekler arasi
aralik bilgileri ile gerceklestirilir. Alt esik alt ¢ceyrekten ¢eyrekler arasi degerin 1.5
katinin farki ile hesaplanirken, {ist esik ise iist ¢eyrege ceyrekler arasi degerin 1.5

katinin eklenmesi ile hesaplanmaktadir (Zhang ve ark., 2023).

Zaman arali1 isleme adiminda olusturulan enerji tiiketim miktar1 zaman serisi
niteliginin kutu grafigi Sekil 5.6(a)’da verilmektedir. Grafikte goriildiigii gibi enerji

tiketim miktar1 niteliginde kutu grafiginin st esiginin lizerinde aykir1 degerler
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bulunmaktadir. Tespit edilen iist aykir1 degerler bu adimda st esik degerlere
esitlenerek temizlenmistir. Niteligin aykir1 degerlerden temizlendikten sonra

olusturulan kutu grafigi Sekil 5.6(b)’de sunulmaktadir.

100 4 80 1

80
607

60 4

40 1

404

207
20

o . 1 B
(@) (b)

Sekil 5.6. Enerji tiiketim miktar1 niteliginin kutu grafikleri (a) Aykir1 verilerden
temizlenmeden once, (b) Aykirt verilerden temizlendikten sonra.

5.3.4. Kayan Pencere Yaklasiminin Uygulanmasi

Zaman serisi verileri kayan pencere yaklasimi kullanilarak denetimli 6grenme
problemine doniistiiriilebilir. Gecikme yontemi olarak da adlandirilan bu yaklasimda,
bir sonraki zaman adimindaki degerin tahmini i¢in 6nceki zaman adimlarindaki
degerler kullanilir. Burada, 6nceki zaman adimlarinin sayist pencere genisligi olarak
ifade edilir (Brownlee, 2018). Caligmada, bir giine ait saatlik enerji tiikketim miktarlar
girdi olarak kullanilip bir sonraki saate ait enerji tiikketim miktar1 tahmin edilecegi igin
pencere genisligi 24, adim sayist ise 1 olarak belirlenmistir. Kayan pencere yonteminin

uygulanmasi ile 1464 6rnek olusturulmustur.
5.3.5. Veri Setinin Ayrilmasi

Tahmin modeline girdi olusturmak i¢in islenen veri seti rassal olarak egitim,
dogrulama ve test veri setlerine ayrilir ve egitim veri seti ag1 egitmek i¢in kullanilir.
Dogrulama ve test verileri sirastyla modeli belirli bir dogruluga ulasana kadar revize
etmek ve gecerliligini dogrulamak i¢in kullanilir (Yoon, 2021).Calismada veri seti
modelde kullanilmak tizere rassal olarak %70 egitim seti, %10 dogrulama seti ve %20

test seti olacak sekilde ayrilmistir.
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5.3.6. Normalizasyon

Sinir aglar1 tabanli modellerde verilerin dagildig: aralik modellerin egitim siirecini ve
tirettigi sonuglart 6nemli derecede etkileyebilmektedir (Zhu ve ark., 2019a). Bu etki
dogrultusunda girdi niteliklerini modellere beslenmeden 6nce her veri noktasinin ayni
Olcekte olmasi saglayan, biiyiik egimleri onleyen ve bdylece modelin daha efektif
calismasina yardimci olan veri o6n isleme adimlarindan Ol¢eklendirme ve
normallestirme yontemi (Koohfar ve ark., 2023) uygulanir. Bu yéntem sinirli girdi
gerektiren algoritmalar i¢in kullanigh olup verilerin 6zgiin dagilim seklini koruyarak

veri noktalar1 arasindaki iliskileri muhafaza eder.

Calismada veri boyutu ve dagilimindan kaynaklanan etkiyi azaltmak i¢in tiim
niteliklere MinMaxScaler olgeklendirme ve normallestirme yontemi uygulanmustir.
Normalizasyon veri 6n isleme adimi aykir1 degerlere karsi hassas olup veri setinde tek
bir aykir1 deger olmasi durumunda tiim niteliklerin 6lgeklenmesini énemli 6lgiide

etkileyebileceginden aykiri verilerin temizlenmesi adimindan sonra uygulandi.

Denklem 5.1’de formiilasyonu verilen MinMaxScaler yontemi, uygulandigi nitelik
verisindeki degerleri [0, 1] sabit araligina olgekleyerek doniistiiriir. Burada, X;
normalize edilecek deger, Xmin nitelikteki minimum deger, xmaks Nitelikteki maksimum

deger ve Xyenii) ise normalize edildikten sonra elde edilen degerdir.

Xi—Xmin
o XiTEmin_ 5.1
yeni(i) Xmaks~Xmin ( )

5.4. Derin Ogrenme Modellerinin Gelistirilmesi

Calismada sarj istasyonlarindaki geg¢mis sarj oturum olaylaria ait ilgili nitelik
verilerinin zamansal bagimliliklarin1 yakalayan elektrikli ara¢ sarj yiikii tahmini i¢in
CNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU olmak tizere 5 farkli tekli model ve bu
modellerin kullanimini igeren bir Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli
(YDOTM) gelistirilmistir. Model gelistirme siirecinde uygun hiperparametre secimleri
deneme yanilma yontemiyle yapilmistir. Donem (epoch) sayist  segimi
denemelerindeki uzun ¢alisma siireleri i¢in Google Colab‘teki ¢alisma ortaminin
kullaniciya sundugu CPU c¢alisma zamani tiirii yerine GPU T4 tiirii baglantisi
kullanilmis olup bu c¢alisma siirelerinin (en uzun yaklasik 15 dk) azaltilmasi

saglanmustir.
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Calismanin model gelistirme siirecinde, baglangicta 5000 dénem (epoch veya egitim
turu) sayist secilerek model denemeleri yapilmistir. Bu donem sayisi egitim ve test
verilerinde asir1 O0grenme (overfitting) durumuna neden olmustur. Calismada
gergeklestirilen diger deneme yanilma islemleri sonrasinda egitim veri setinin modeli
(ag1) egitmesi i¢in nihai donem sayis1 200 olarak seg¢ilmistir. Yine ¢alismada derin
Ogrenme algoritmalarinda tahmin modeli aginin egitim siirecinde agir1 uyumu daha da
azaltmak i¢in seyreltme orani haricinde dogrulama setinin performansina dayali erken
durdurma (earlystopping) komutu kullanilmistir. Buna bagh olarak gelistirilen her
model, egitim test verilerinin uyumunu en iyileyen donem sayisina ulagtiginda
egitimini tamamlamistir. Bu asamadaki model performanslarinin 6n izlemesinde kayip

(loss) fonksiyon ve metrik grafikleri analiz edilmistir.

5.4.1. Tekli Modeller

Gelistirilen CNN modelinin mimarisi Sekil 5.7°de gosterilmektedir. Model 11
katmandan olugsmaktadir. Enerji tiiketim miktar1 6rnekleri ilk olarak giris sekli (24,1)
olan girdi katmanina beslenir. Ardindan, girdi verilerinden O6zellik haritalarinin
cikarilmasi igin ¢ekirdek boyutu 1 olan 64 filtreli ve tanh aktivasyon fonksiyonu
kullanan 1 boyutlu evrisim katmanina gonderilirler. Evrisim katmanini1 havuz boyutu
1 olan 1 boyutlu maksimum havuzlama katmani izlemektedir. Bu katman evrigim
katmaninda iiretilen Ozellik haritalarinin her biri iizerinde calisarak oOrtiismeyen
bolgelerin maksimum degerini alarak alt Ornekler. Bdylece agin hesaplama
karmasikligin1 azaltmak i¢in 6zellik haritalarinin boyutu azaltilmis olur (Krichen,
2023). Modele havuzlama katmanindan sonra ayni Ozelliklere sahip bir evrigim
katmani ve bir maksimum havuzlama katmani daha eklenmistir. Son havuzlama
katmanindan gecen veriler bu katmandan sonra gelen bir diizlestirme katmaninda
diizlestirilir. Ardindan 64 ndronu ve tanh aktivasyon fonksiyonlu bir tam baglantili
katman (fully connected layer) ilave edilmistir. Modelin asir1 6grenmesini 6nlemek
i¢cin tam baglantili katmandan sonra 0.1 seyreltme oranina sahip bir seyreltme katmani
gelmektedir. Bu katmandan sonra model bir tam baglantili katman ve bir seyreltme
katmani ile devam etmektedir. Eklenen tam baglantili katman 32 ndrona ve tanh
aktivasyon fonksiyonuna, seyreltme katmani ise 0.1 seyreltme oranina sahiptir. Son
olarak modele tahmin sonucunun elde edilmesini saglayacak 1 ndronlu bir tam

baglantili katman eklenmistir.
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10 katmandan olusan LSTM modelinin mimarisi Sekil 5.8’de verilmektedir. Modelde
girdi katmanindan sonra sirastyla 256 ndrona sahip bir LSTM katmani, 0.5 seyreltme
oranina sahip bir seyreltme katmani, ayni1 6zelliklere sahip bir LSTM ve bir seyreltme
katmani eklenmistir. Seyreltme katmanindan sonra 128 nérona sahip 2 LSTM
katmani, 64 ndrona sahip bir tam baglantili katman ve 32 norona sahip bir tam
baglantili katman gelmektedir. Tiim LSTM ve tam baglantili katmanlar tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. LSTM katmanlar1 girdi verilerinden
Ozelliklerin ¢ikarilmasin1 saglarken, tam baglantili katmanlar dogrusal olmayan
bagimliliklarin 6grenilmesini saglar. Son olarak, yiik tahmini sonucunu saglayacak bir
tam baglantili katman bulunmaktadir. Sirastyla Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de
sunulan GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri ise LSTM modeline benzer 6zelliklere
sahip olacak sekilde yapilandirilmistir. Modeller, LSTM modelinde bulunan LSTM
katmanlarinin GRU, BiLSTM ve BiGRU katmanlari ile degistirilmesi islemi sonucu

olusturulmustur.
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Sekil 5.7. Gelistirilen CNN modeli mimarisi.
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LSTM Modeli Hiper Parameire Aktivasyon
Katmanalar: Degerleri Fonksiyonu
s ~
Girdi Katmam Girdi Boyutu (24,1)
. /
- 3
. /
s N
%S0
- v
r ~
. .J
s N
%S0
. _J
r 3
“ /
= ~
- /
s =N
- v
r N
- v
s 3
Cikt1 Boyutu (288,1)
- /

Sekil 5.8. Gelistirilen LSTM modeli mimarisi.
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GRU Modeli Hiper Parametre Aktivasyon
Katmanalar Degerleri Fonksiyonu
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Sekil 5.9. Gelistirilen GRU modeli mimarisi.

55




BIiLSTM Modeli Hiper Parameire Aktivasyon
Katmanalar: Degerleri Fonksiyonu
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Sekil 5.10. Gelistirilen BILSTM modeli mimarisi.
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BiGRU Modeli Hiper Parametre Aktivasyon
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Sekil 5.11. Gelistirilen BIGRU modeli mimarisi.

Modellerin ag yapisindaki katmanlar ve hiperparametre ayarlamasi ¢iktilanan tahmin
performasini etkileyen onemli bir siiregtir. Asirt 6grenme (overfitting) durumu ise
tahmin dogrulugunu etkileyen bir sorun olarak ele alinmaktadir. Seyreltme katmani ve
ayarlanan orani, egitim siirecinde birimleri rastgele birakarak derin Ogrenme

modellerinin asir1 uyum sorununu ¢6zen popiiler bir algoritmadir (Ko ve ark., 2017).

Modeller olusturulduktan sonra egitim asamasina ge¢gmeden Once Tensorflow
kiitiphanesine ait compile komutu ile modeller, kayiplar ve dlgiimlerle (metriklerle)
yapilandirarak yani uyarlanabilir iyilestiricileri kullanarak uygun 6grenme oranlartyla

optimize edilmistir.

Calismada daha sonra tahmin modeli aginin egitim siirecinde asir1 uyumu daha da
azaltmak i¢in seyreltme orani haricinde dogrulama setinin performansina dayali erken

durdurma (earlystopping) komutu kullanilmistir.
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5.4.2. Onerilen Y1gilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli (YDOTM)

Caligmada sarj yiikii tahmini i¢in 6nerilen topluluk modeli y1g1lmis genelleme yontemi
ile gelistirilmistir. Modelin mimarisi Sekil 5.12°de gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigi gibi, temel 6grenen olan Seviye 0’daki modeller egitim ve dogrulama veri
setlerini kullanan CNN, LSTM, GRU, BIiLSTM ve BiGRU modelleridir. Bu
modellerin mimarisi ¢aligmada gelistirilen tekli derin 6grenme modelleri ile ayni
mimariye sahiptir. Meta 6grenen olarak adlandirilan Seviye 1’deki model ise bu
calismada LightGBM modeli olarak belirlenmistir. Bu model temel 6grenici

modellerin tahminlerini ve test veri setini girdi olarak alir.

CNN Modeli

LSTM Modeli

Egitim ve

o GRU Modeli ﬁ
Dogrulama
Veri Seti Nihai
Tahmin

BiLSTM Modeli

BiGRU Modeli

Seviye 0 Seviye 1

Sekil 5.12. Onerilen Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli’nin mimarisi.
5.5. Modellerin Degerlendirilmesi

Sarj islemi siirekli olmadigindan, elektrikli sarj verileri kesiklidir. Enerji tiiketiminin
gergeklesmedigi durumlarda ilgili nitelik verileri sifir degerleri icermektedir (Khan ve
ark, 2023). Calismada gelistirilen zaman serisi veri setinde sarj noktalarinin
kullanilmadigi tiim zaman adimlarinda 0 degerli sarj yiikleri bulunmaktadir. Bu veri
satirlar icin MAPE 6l¢iim metriginin hesabinda paydanin sifir olmasindan dolay1 bu
calismada MAPE performans 6l¢iitii kullanilamamaktadir (Zhu ve ark., 2019b). Bu
nedenle, regresyon modellerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan MAE,
RMSE, NMRSE ve determinasyon katsayis1 (R?) degerlendirme oOlgiitleri
kullanilmustir. Iyi bir regresyon modeli diisiik degerli MAE, RMSE, NMRSE 6lgiitleri,
yiiksek degerli R? 6l¢iitii gdz 6niinde bulundurularak elde edilebilir (Liu ve ark., 2019).
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MAE, RMSE, NMRSE ve R? ¢lgiitlerinin formiilasyonlari sirasiyla Denklem 5.2-
5.5’te verilmektedir (Sarkar ve ark., 2022; Giilmez, 2023; Obiora ve ark., 2021).
Burada N test veri setindeki 6rnek sayisini, Xgercek(iy 1. Ornegin gergek enerji titkketim
miktar1 degerini, Xtahming) 1. 0rnegin model tarafindan tahmin edilen enerji tiikketim
miktar1 degerini, Xort gercek enerji tiikketim miktar1 degerlerinin ortalamasini,
Xgercek(maks) V& Xgercek(min) 1S€ gercek enerji tiikketim miktarlarinin sirasityla maksimum ve

minimum degerini gostermektedir.

1

MAE = ﬁzﬁvﬂlxger;ek(i) ~ Xeanmin(o| 62
1

RMSE = ;Zliv=1\/(xgercek(i) - xtahmin(i))2 (53)

e RMSE (5.4)

Xgercek(maks) ~Xgercek(min)

Rz -1 Z?Ll(xgerc;ek(i)_xtahmin(i))z 5.5
- - N o 2 ( . )
Ei=1(xgercek(1) Xort)

Uygulanan derin 6grenme modellerinin tahmin grafik ¢izimleri ve performans 6lgiit
hesaplamalari, normalizasyon adiminda olusturulan 6zgiin 6lgekli degerler referans

alinarak gerceklestirilmistir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Python programlama dili ile gergeklestirilen model egitim ve test siire¢lerinde CNN,
LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU modelleri igin TensorFlow platformunda ¢alisan
makine 6grenimi is akisinin her adimin (veri islemeden hiper parametre ayarlamaya
ve dagitima kadar) kapsayan Keras sinir agi kiitiiphanesinden (Tensorflow, 2024)

yararlanilmistir.

Veri setinin ayrilmasi adiminda olusturulan egitim veri seti (X) ve test veri seti (y) igin
ayr1 ayr scaler X ve scaler y fonksiyonlar1 tanimlanmistir. Bu islem Python’da
fit_transform ve transform komutlari ile gergeklestirilmistir. Normalize edilen egitim
ve test verileri tizerinden modelin egitilmesi ile elde edilen tahmin degerleri (0,1) sabit
araliginda olusturulmustur. Veri niteliklerinin ve olusturulan tahmin performasinin
analizinde gergeklik ve dogruluk saglamak amaciyla normalize edilen degerleri 6zgiin
Olceklerine doniistiirmek i¢in Python’da inverse transform komutu kullanilmistir.

Boylece nitelik verilerine ait degerler (0,1) sabit deger araligindan ¢ikarilmistir.

Yigilmis Derin  Ogrenme Topluluk Modeli’nde LightGBM algoritmasi igin
‘LightGBM” Python kiitliphanesinden (LightGBM, 2024) yararlanimigtir. Tim
modellerde derin 6grenme algoritmalari i¢in optimizasyon algoritmasi Adam, y1gin
biyiikligi 32, egitim turu (déonem veya epoch) sayist 200, kayip fonksiyonu MSE,
metrik MAE, 6grenme orani ise 0.001 olarak, YDOTM’nde LightGBM algoritmasi

icin 6grenme orani 0.1, iterasyon sayis1 100 ve yaprak sayis1 31 olarak belirlenmistir.

Calismada gelistirilen CNN, LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU ve YDOTM’nin test veri
seti iizerindeki performans oOlgiitli sonuglar1 Tablo 6.1, Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de
sunulmustur. Deneysel sonuglara gore, MAE, RMSE, NRMSE ve R? performans
oOl¢iitlerinde en diisiik performansi sirasiyla 8.4537, 10.7639, 0.1189, 0.7417degerleri
ile LSTM modeli gostermistir. BILSTM modeli LSTM modeline gore tiim performans
Olgiitlerinde daha iyi degerler elde etmesine ragmen, BIGRU modeli GRU modeline
gore tiim performans 6lciitlerinde daha kotii performans saglamistir. Tiim performans

Olciitleri goz oniinde bulunduruldugunda, en iyi tahmin performanst MAE, RMSE,



NRMSE ve R? olgiitleri icin sirastyla 3.5894, 4.9935, 0.0551, 0.9444 degerleri ile
calismada onerilen YDOTM ile elde edilmistir.

Tablo 6.1. Gelistirilen modeller ve MAE, RMSE, NRMSE, R? performans olgiitii

degerleri.
Modeller &"Performans MAE RMSE NRMSE R:
Olgiitleri
CNN 6,3460 8,2169 0,0907 0,8495
LSTM 8,4537 10,7639 0,1189 0,7417
GRU 5,5210 7,2531 0,0801 0,8827
BiLSTM 6,7066 8,8194 0,0974 0,8266
BiGRU 5,9394 7,7141 0,0852 0,8673
YDOTM 3,5894 4,9935 0,0551 0,9444
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Sekil 6.1. MAE, RMSE, NRMSE, R? performans 6l¢iitlerinin model bazli dagilimu.
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Modellerin Hata Dagilimi
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Sekil 6.2. Gelistirilen modellerin MAE, RMSE, NRMSE, R? performans 6l¢iitli hata degerlerinin dagilim.



Saatlik enerji tiikketiminde, tekli modellerin (CNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU)
test veri seti igin tiim donemlere ait EA sarj yiikii talebinin gercek ve tahmini talep
grafiklerinin karsilastirmasi Sekil 6.3, Sekil 6.5, Sekil 6.7, Sekil 6.9 ve Sekil 6.11
verilmistir. Calismada tekli modellerin gergek ve tahmin degerlerinin karsilastirildigi
grafiklerin daha detayli incelenebilmesi adina ek olarak 100:200 zaman araligina
odaklanilmistir. Tekli modellerin olusturulan yakinlastirilmis karsilastirma grafikleri
de sirasiyla Sekil 6.4, Sekil 6.6, Sekil 6.8, Sekil 6.10 ve Sekil 6.12’de sunulmaktadir.

Saatlik enerji ihtiyacinda dnerilen YDOTM’nin test veri seti igin tiim donemlere ait
gercek ve tahmin degerlerinin karsilastirma grafigi Sekil 6.13’te, 100:200 zaman
araligina odaklanan yakinlastirilmig  karsilastirma grafigi ise Sekil 6.14’te

sunulmaktadir.
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Enerji Tuketimi (kWh)

EA sarj yuku talebinin gergek ve CNN modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi
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Tahmin

130
Zaman Serisi (saat)

Sekil 6.3. EA sarj yiikii talebinin gercek ve CNN modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi.
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EA sarj yukl talebinin gergcek ve CNN modelinin tahmin ettigi dedgerlerin karsilastiriimasi
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Sekil 6.4. EA sarj yiikii talebinin ger¢ek ve CNN modelinin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman araligi karsilastirilmasi.
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Sekil 6.5. EA sarj yiikii talebinin ger¢cek ve LSTM modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi.
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EA sarj ylUku talebinin gercek ve LSTM modelinin tahmin ettigi dederlerin karsilastiriimasi
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Sekil 6.6. EA sarj yiikii talebinin ger¢ek ve LSTM modelinin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman aralig1 karsilagtirilmasi.
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Sekil 6.7. EA sarj yiikii talebinin ger¢cek ve GRU modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi.
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EA sarj yukl talebinin gergcek ve GRU modelinin tahmin ettigi dederlerin karsilastirilmasi
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Sekil 6.8. EA sarj yiikii talebinin ger¢cek ve GRU modelinin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman aralig1 karsilastirilmasi.
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Sekil 6.9. EA sarj yiikii talebinin ger¢ek ve BILSTM modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastiriimasi.
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EA sarj yUkl talebinin gergek ve BIiLSTM modelinin tahmin ettigi dederlerin karsilastiniimasi
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Sekil 6.10. EA sarj yiikii talebinin gergek ve BILSTM modelinin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman aralig1 karsilastirilmasi.
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EA sarj yuku talebinin gergcek ve BIGRU modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 6.11. EA sarj yiikii talebinin ger¢ek ve BIGRU modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmas.
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Sekil 6.12. EA sarj yiikii talebinin gergek ve BIGRU modelinin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman aralig1 karsilastiriimasi.
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Enerji Tuketimi (kWh)

EA sarj ylukl talebinin gergcek ve YDOTM modelinin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasi

Gergek
Tahmin

150
Zaman Serisi (saat)

Sekil 6.13. EA sarj yiikii talebinin gercek ve 6nerilen YDOTM’nin tahmin ettigi degerlerin karsilastiriimasi.
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Sekil 6.14. EA sarj yiikii talebinin gercek ve 6nerilen YDOTM nin tahmin ettigi degerlerin 100:200 zaman aralig1 karsilastiriimast.






7. SONUC VE ONERILER

Mevcut diizende; iiretim-tiiketim iliskisi, tiiketim davranis ve aliskanliklari, teknolojik
birikim seviyeleri ve teknolojik gelisme diizeylerinin devinim ve doniisiimii i¢erisinde
kiiresel enerji sisteminin zaman i¢inde nasil evrimlesebilecegine dair; ekonomik
biiylime, demografik yapi, hiikiimet politikalari, fiyatlar ve yatirnmlar dogrultusunda
varsayimlari igeren ¢esitli enerji senaryolari olusturulmaktadir. Bu senaryolarda diinya
capindaki enerji ile ilgili mevcut ve gelistirilmekte olan politikalar; sektor ve iilke
bazinda degerlendirilmekte olup, bu dogrultuda hiikiimetler tarafindan taahhiitler
verilmektedir. Verilen bu taahhiitler arasinda ¢evreye yapilan karbon saliniminin
azaltilmasi adina tlkelerin hazirliklarin1 tamamlamasi yer almakta hatta kiiresel enerji
sektoriiniin 2050 yilina kadar net sifir CO2 emisyonuna ulasmasi hedeflenmektedir.
Nihai enerji tilketimindeki pay1 yiiksek olan ulastirma sektoriiniin 2023 yilindaki enerji
talebi, 2022 yilinda goriilen orana benzer sekilde yaklasik %4 oraninda artmustir.
Karayolu tagimaciliginin karbondan arindirilmasinin temel unsurlari elektriklendirme
ve enerji verimliligidir (IEA, 2024). Siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasmak ve
enerji verimliligi artirmak amaciyla yiiriitiilen muhtelif calismalardan biri ise ulagtirma

sektorlindeki elektrikli araglarin (EA) gelisimidir.

Elektrikli  araglarin  kullaniminin =~ sagladign  faydalarin  yaninda  sebeke
entegrasyonundaki operasyonel, teknik ve yonetsel siireglerde planlanmas: ve karar
verilmesi gereken bir¢ok konuyu beraberinde getirmektedir. EA iretimi ve
kullaniminin artmasi ile olusan belirsizler nedeniyle sarj kontrol sisteminde sorunlar
meydana gelmektedir. Talep belirsizligi, enerji belirsizligi, EA mobilitesi, ag
belirsizligi, fiyat belirsizligi seklinde siniflandirilan bu belirsiz yonlere uyum

saglayacak kordine sistemler olusturulmalidir.

EA’lara elektrik enerjisi aktarimi saglayan sarj istasyonlariin gercek zamanl sarj
oturum olaylarindan yararlanilarak gelecekte talep edilmesi beklenen elektrikli arag
sarj yiikii tahmininin yapilmasi ve enerji sektoriiniin bu dogrultuda eylem plani

gelistirmesi de alinmasi1 gereken 6nemli bir karardir. Bu ¢alismada,



e Enerji sektoriindeki gili¢ sistemi planlamasini iyilestirmek adina dagitim
sirketleri ve diger kamu hizmeti saglayicilarinin karar mekanizmalarinin
desteklenmesi,

e lgili kamu hizmeti saglayicilar1 icin sarj oturum olaylarma ait verileri
kullanarak geligmis yiik tahmin algoritmalarinin olusturulmast,

e Elektrikli araglarin kisa dénemli sarj yiikli tahmin dogrulugunun artirilmasi,

amaciyla CNN, LSTM, GRU, BILSTM ve BiGRU tekli derin 6grenme modelleri ve
bu modellerin kullanimimi igeren hibrit Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli

(YDOTM) gelistirilmistir.

Calismada EA’lara ait gecmis sarj oturum verilerinin stokastik yapisi ve gelistirlen
modellerin egitim siirecindeki hiperparametre ayarlamasina bagli rassallik durumu
dikkate alinarak tiim modellerin algoritmasi 4’er kez calistirilmistir. Boylelikle her
model sonucunda farkli degerler elde edilmis olup MAE, RMSE, NRMSE ve R?
performans dlciitlerinin hepsinde onerilen YDOTM nin tekli modellere kiyasla en iyi
sonuglari verdigi goriilmistiir. Sekil 7.1° de gelistirilen modellerin 4 kez tekrarlanan
calistirma denemelerinin sonuglar1 verilmistir. Model bazli performans 6lgiitleri g6z
Oniine alindiginda diger denemelere kiyasla daha iyi sonuglar verdiginden, ¢aligmada
1. model denemesine ait sonuglar kullanilmis ve bu sonuglar {izerinden analizler

yapilmistir.
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Sekil 7.1. Model Denemeleleri ve Sonugclari.




Model denemeleri sonuglarindan anlagilacagi iizere tekli modellerde sonuglar
degiskenlik gosterebilmektedir. Bu durum veri setinin rassal olarak egitim, dogrulama
ve test setlerine boliindiigii veri setinin ayrilmasi siireci ve model i¢i hiperparametre
ayarlamasina (hyperparameter tuning) bagh degiskenlik gostermektedir. Calismadaki
model hazirliginda ayarlanan hiperparametrelerin model sonug farkliliklarina neden
oldugu bilinmektedir. Bu sonuglarin; katmanlar (layers), aktivasyon fonksiyonu,
seyreltme katmani (dropout), optimizasyon algoritmasi (optimizer), 6grenme orani
(learning rate), kayip fonksiyonu (loss function), donem sayisi (number of epochs),
parti boyutu (batch size) hiperparametrelerinin ayari ve dahilinde rassallik, veri setinin
yapisi, degerlendirme igin segilen performans olgiitleri gibi bir ¢ok degiskene baglh

oldugu gozlemlenmistir.

Calismada derin 6grenme algoritmalarinda tahmin modeli aginin egitim siirecinde asir1
o0grenme (overfitting) durumunu azaltmak i¢in donem sayist se¢imi, seyreltme orant,
erken durdurma (earlystopping) komutu kullanilmistir. Gelistirilen modeller, egitim
test verilerinin uyumunu en iyileyen donem sayilarina ulastiginda egitimi
tamamlanmistir. Bu asamada model performansinin 6n izlemesi agisindan kayip (loss)
fonksiyon ve metrik grafikleri analiz edilmistir. Calismanin YDOTM’den sonra
gelistirilen tekli derin 6grenme modelleri arasindan GRU modelinin en iyi performans
ol¢iit degerlerine sahip model oldugu goriilmiistiir. Sekil 7.2°de GRU modelinin kayip
ve metrik grafigi gosterilmistir. Ek-A’da Tablo A.1’de GRU modelinin egitim ve test
veri setine ait kayip fonksiyonu ve metrik degerleri ile egitim sonuglari verilmis olup
egitimin 73 donem sayisinda tamamlandig1 goriilmektedir. Bylece GRU modelinde
egitim ve test verilerinin uyumu en iyilenerek (optimize edilerek) basarili tahmin

sonuglar1 elde edilmistir.
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Sekil 7.2. (a) GRU modelinin kayp grafigi, (b) GRU modelinin metrik grafigi.

Onerilmis olan Yigilmis Derin Ogrenme Topluluk Modeli (YDOTM) ile MAE,
RMSE, NRMSE ve R? performans 0l¢iit degerleri sirasiyla 3.5894, 4.9935, 0.0551 ve
0.9444 olarak elde edilmis olup karsilastirilan modeller arasinda en iyi performansi
verdigi goriilmiistiir. Bu sonuglar Onan (2018)’nin da belirttigi gibi iki asamali
tahminlemenin giiciinii ortaya koymaktadir. Onerilen model yapisinin kullaniminin

bir¢ok farkli alanda fayda saglayacagi ongoriilmektedir.

Literatiirde yenilenebilir enerji destegi ile elektrikli araglarin enerji depolamasinda
kullanilmasiyla enerjideki belirsizligin yonetilebilir oldugundan s6z edilmektedir.
Calismada EA kullanicilar1 enerjiyi talep eden, kamu hizmeti saglayicilari ise enerji
arz1 saglayan taraf olarak ele alinmakta olup gelecek ¢aligmalarin, gelisen V2G, V2B,
V2H, V2L teknolojilerinin kullanildigi is modellerine de katki saglayacagi
diisiiniilmektedir. Boylelikle elektrikli araclarin kullaniminin artmasi ile dagitim
sebekesi lizerindeki etkinin analizi ¢ergevesinde c¢alismada elde edilen basarili

sonuglarin gelecekte gerceklestirilecek,

e EA’larn artan talebine bagli yenilenebilir enerji teknolojilerinin kullaniminin
artirilmasi,

e Tiiketicinin elektrik talebini karsilayabilmek adma dagitim ve iletimin
planlamasinda yenilenebilir enerji ve depolama destegi ile EA’larin tampon

gorevinde kullanilmast,
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e Kiiresel enerji sektoriiniin 2050 yilina kadar net sifir CO2 emisyonu hedefine
ulasabilmesi,

e EA kullanicilarinin davranig i¢goriileri ve enerji tiikketimi davranis egilimlerine
bagli farkli sarj davramis modellerinden yararlanarak fiyatlandirma
stratejilerinin  gelistirilmesi, tesviklerin uygulanmasi, enerji tasarrufu ve
verimliliginin saglanmasi,

e Sarj istasyonlarinin optimal konumlandirilmasi, planlamasi ve kontrolii ile
kullanicilarin motivasyonunu ve EA kullanimindaki benimseme oranlarini
etkileyen mezil kaygisinin en aza indirilmesi,

e Sarj istasyonlarinin optimize edilmis sarj yonetimi dogrultusunda sebeke
entegrasyonunda dijitallesmenin artirilmasi,

e Akilli sebeke altyapisina gecisi hizlandiran staratejik kararlarin verilmesi ve

buna uygun is modellerinin olusturulmasi,

ile ilgili ¢aligmalara katki saglayacagi ongiirilmektedir. Calismada enerji sistemlerinin
gelismis talep tarafi yonetimi ile olusturulacak talep tahminleri i¢in enerji yonetim
sistemlerini besleyecek etkili, gelismis yiik tahmin algoritmalari sunulmaktadir.

Boylelikle puant talebin diisiiriilerek kaynak verimliliginin artirilmasi saglanacaktir.
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Tablo A.1. GRU modelinin egitim Ve test veri setine ait kayip fonksiyonu ve metrik

Epoch 1/200

36/36 18s 316ms/step
- loss: 0.0602 - mae: 0.1883 - val_loss: 0.0247 - val mae: 0.1227

Epoch 2/200

36/36 11s 294ms/step
- loss: 0.0244 - mae: 0.1216 - val loss: 0.0125 - val mae: 0.0898

Epoch 3/200

36/36 18s 229ms/step
- loss: 0.0143 - mae: 0.0889 - val loss: 0.0092 - val mae: 0.0705

Epoch 4/200

36/36 12s 270ms/step
- loss: 0.0116 - mae: 0.0832 - val loss: 0.0099 - val mae: 0.0776

Epoch 5/200

36/36 10s 290ms/step
- loss: 0.0111 - mae: 0.0813 - val loss: 0.0086 - val mae: 0.0673

Epoch 6/200

36/36 19s 234ms/step
- loss: 0.0100 - mae: 0.0746 - val loss: 0.0083 - val mae: 0.0675

Epoch 7/200

36/36 12s 280ms/step
- loss: 0.0115 - mae: 0.0825 - val loss: 0.0084 - val mae: 0.0695

Epoch 8/200

36/36 11s 295ms/step
- loss: 0.0103 - mae: 0.0765 - val loss: 0.0084 - val mae: 0.0679

Epoch 9/200

36/36 18s 232ms/step

- loss: 0.0104 - mae:

0.0754 - val_loss

:0.0082 - val _mae: 0.0670

Epoch 10/200

36/36

- loss: 0.0089 - mae:

0.0699 - val_loss

12s 275ms/step

:0.0084 - val _mae: 0.0695

Epoch 11/200

36/36

- loss: 0.0111 - mae:

0.0802 - val_loss

11s 291ms/step

:0.0101 - val _mae: 0.0781

Epoch 12/200

36/36

- loss: 0.0115 - mae:

0.0818 - val loss

18s 231ms/step

- 0.0115 - val_mae: 0.0846

Epoch 13/200

36/36

- loss: 0.0107 - mae:

0.0785 - val loss

12s 264ms/step

- 0.0078 - val_mae: 0.0663

Epoch 14/200

36/36

- loss: 0.0090 - mae:

10s 283ms/step

0.0702 - val_loss: 0.0095 - val _mae: 0.0713
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Tablo A.1. (Devami) GRU modelinin egitim ve test veri setine ait kayip fonksiyonu
ve metrik degerleri ile egitim sonuglari.

Epoch 15/200

36/36

- loss: 0.0098 - mae

10s 265ms/step

:0.0734 - val_loss: 0.0085 - val mae: 0.0681

Epoch 16/200

36/36 10s 260ms/step
- loss: 0.0099 - mae: 0.0762 - val_loss: 0.0090 - val mae: 0.0689

Epoch 17/200

36/36 11s 295ms/step

- loss: 0.0100 - mae:

0.0743 - val_loss

- 0.0077 - val_mae: 0.0643

Epoch 18/200

36/36

- loss: 0.0082 - mae:

0.0683 - val_loss

19s 249ms/step

:0.0083 - val_mae: 0.0685

Epoch 19/200

36/36 10s 237ms/step
- loss: 0.0090 - mae: 0.0705 - val loss: 0.0072 - val mae: 0.0627

Epoch 20/200

36/36 13s 312ms/step
- loss: 0.0088 - mae: 0.0710 - val loss: 0.0077 - val mae: 0.0652

Epoch 21/200

36/36 11s 296ms/step
- loss: 0.0085 - mae: 0.0695 - val loss: 0.0075 - val mae: 0.0644

Epoch 22/200

36/36 19s 241ms/step
- loss: 0.0083 - mae: 0.0680 - val loss: 0.0079 - val mae: 0.0675

Epoch 23/200

36/36 12s 291ms/step
- loss: 0.0083 - mae: 0.0666 - val loss: 0.0076 - val mae: 0.0663

Epoch 24/200

36/36 20s 271ms/step
- loss: 0.0075 - mae: 0.0656 - val loss: 0.0071 - val mae: 0.0635

Epoch 25/200

36/36 9s 236ms/step
- loss: 0.0076 - mae: 0.0652 - val loss: 0.0077 - val mae: 0.0683

Epoch 26/200

36/36 12s 285ms/step
- loss: 0.0083 - mae: 0.0716 - val loss: 0.0073 - val mae: 0.0639

Epoch 27/200

36/36 11s 295ms/step
- loss: 0.0082 - mae: 0.0682 - val loss: 0.0082 - val _mae: 0.0689

Epoch 28/200

36/36 21s 307ms/step

- loss: 0.0086 - mae:

0.0687 - val loss

- 0.0076 - val_mae: 0.0668
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Tablo A.1. (Devami) GRU modelinin egitim ve test veri setine ait kayip fonksiyonu
ve metrik degerleri ile egitim sonuglari.

Epoch 29/200

36/36 20s 297ms/step
- loss: 0.0076 - mae: 0.0664 - val _loss: 0.0076 - val mae: 0.0668

Epoch 30/200

36/36 18s 235ms/step
- loss: 0.0081 - mae: 0.0685 - val loss: 0.0072 - val mae: 0.0627

Epoch 31/200

36/36 10s 287ms/step
- loss: 0.0078 - mae: 0.0651 - val loss: 0.0070 - val mae: 0.0633

Epoch 32/200

36/36 10s 290ms/step

- loss: 0.0077 - mae:

0.0656 - val_loss

:0.0077 - val_mae: 0.0661

Epoch 33/200

36/36 20s 280ms/step
- loss: 0.0077 - mae: 0.0649 - val loss: 0.0080 - val mae: 0.0657

Epoch 34/200

36/36 10s 286ms/step
- loss: 0.0080 - mae: 0.0655 - val loss: 0.0068 - val mae: 0.0616

Epoch 35/200

36/36 19s 231ms/step
- loss: 0.0073 - mae: 0.0646 - val loss: 0.0071 - val mae: 0.0630

Epoch 36/200

36/36 10s 291ms/step
- loss: 0.0083 - mae: 0.0666 - val loss: 0.0068 - val mae: 0.0612

Epoch 37/200

36/36 11s 297ms/step
- loss: 0.0079 - mae: 0.0656 - val loss: 0.0065 - val mae: 0.0598

Epoch 38/200

36/36 8s 233ms/step
- loss: 0.0071 - mae: 0.0617 - val loss: 0.0070 - val mae: 0.0629

Epoch 39/200

36/36 12s 272ms/step
- loss: 0.0074 - mae: 0.0646 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0619

Epoch 40/200

36/36 11s 291ms/step
- loss: 0.0082 - mae: 0.0668 - val loss: 0.0065 - val mae: 0.0605

Epoch 41/200

36/36 18s 232ms/step
- loss: 0.0075 - mae: 0.0628 - val loss: 0.0070 - val _mae: 0.0628

Epoch 42/200

36/36 12s 274ms/step

- loss: 0.0072 - mae:

0.0630 - val loss

:0.0072 - val_mae: 0.0648
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Tablo A.1. (Devami) GRU modelinin egitim ve test veri setine ait kayip fonksiyonu
ve metrik degerleri ile egitim sonuglari.

Epoch 43/200

36/36 10s 292ms/step
- loss: 0.0077 - mae: 0.0662 - val loss: 0.0084 - val mae: 0.0711

Epoch 44/200

36/36 18s 231ms/step
- loss: 0.0076 - mae: 0.0646 - val _loss: 0.0066 - val mae: 0.0606

Epoch 45/200

36/36 12s 269ms/step
- loss: 0.0078 - mae: 0.0644 - val loss: 0.0065 - val mae: 0.0609

Epoch 46/200

36/36 10s 281ms/step
- loss: 0.0067 - mae: 0.0608 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0631

Epoch 47/200

36/36 9s 250ms/step
- loss: 0.0080 - mae: 0.0645 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0612

Epoch 48/200

36/36 10s 231ms/step
- loss: 0.0077 - mae: 0.0647 - val_loss: 0.0073 - val mae: 0.0652

Epoch 49/200

36/36 10s 283ms/step
- loss: 0.0075 - mae: 0.0644 - val_loss: 0.0067 - val mae: 0.0628

Epoch 50/200

36/36 10s 293ms/step
- loss: 0.0069 - mae: 0.0610 - val loss: 0.0065 - val mae: 0.0625

Epoch 51/200

36/36 8s 231ms/step
- loss: 0.0074 - mae: 0.0647 - val_loss: 0.0074 - val mae: 0.0647

Epoch 52/200

36/36 12s 268ms/step
- loss: 0.0078 - mae: 0.0658 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0631

Epoch 53/200

36/36 11s 293ms/step
- loss: 0.0072 - mae: 0.0626 - val loss: 0.0061 - val mae: 0.0592

Epoch 54/200

36/36 19s 241ms/step
- loss: 0.0068 - mae: 0.0638 - val loss: 0.0070 - val mae: 0.0634

Epoch 55/200

36/36 11s 263ms/step
- loss: 0.0078 - mae: 0.0664 - val loss: 0.0081 - val mae: 0.0669

Epoch 56/200

36/36 11s 296ms/step
- loss: 0.0075 - mae: 0.0647 - val loss: 0.0061 - val mae: 0.0592

Epoch 57/200

36/36 18s 234ms/step

- loss: 0.0069 - mae:

0.0623 - val_loss: 0.0067 - val _mae: 0.0600
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Tablo A.1. (Devami) GRU modelinin egitim ve test veri setine ait kayip fonksiyonu
ve metrik degerleri ile egitim sonuglari.

Epoch 58/200

36/36 10s 278ms/step
- loss: 0.0080 - mae: 0.0654 - val loss: 0.0067 - val mae: 0.0619

Epoch 59/200

36/36 10s 289ms/step
- loss: 0.0069 - mae: 0.0621 - val loss: 0.0075 - val mae: 0.0648

Epoch 60/200

36/36 19s 236ms/step
- loss: 0.0065 - mae: 0.0600 - val loss: 0.0062 - val mae: 0.0605

Epoch 61/200

36/36 12s 281ms/step
- loss: 0.0073 - mae: 0.0643 - val loss: 0.0069 - val mae: 0.0614

Epoch 62/200

36/36 11s 295ms/step
- loss: 0.0069 - mae: 0.0616 - val loss: 0.0069 - val mae: 0.0639

Epoch 63/200

36/36 18s 236ms/step
- loss: 0.0067 - mae: 0.0599 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0627

Epoch 64/200

36/36 12s 287ms/step
- loss: 0.0071 - mae: 0.0619 - val loss: 0.0061 - val mae: 0.0593

Epoch 65/200

36/36 20s 291ms/step
- loss: 0.0075 - mae: 0.0628 - val _loss: 0.0064 - val mae: 0.0610

Epoch 66/200

36/36 21s 294ms/step
- loss: 0.0071 - mae: 0.0618 - val loss: 0.0070 - val mae: 0.0646

Epoch 67/200

36/36 20s 290ms/step
- loss: 0.0067 - mae: 0.0608 - val loss: 0.0066 - val mae: 0.0618

Epoch 68/200

36/36 8s 235ms/step
- loss: 0.0068 - mae: 0.0615 - val loss: 0.0072 - val mae: 0.0643

Epoch 69/200

36/36 12s 286ms/step
- loss: 0.0066 - mae: 0.0576 - val _loss: 0.0063 - val mae: 0.0614

Epoch 70/200

36/36 21s 297ms/step
- loss: 0.0068 - mae: 0.0607 - val loss: 0.0061 - val _mae: 0.0610

Epoch 71/200

36/36 8s 235ms/step

- loss: 0.0067 - mae:

0.0599 - val loss

- 0.0077 - val_mae: 0.0676
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Tablo A.1. (Devami) GRU modelinin egitim ve test veri setine ait kayip fonksiyonu
ve metrik degerleri ile egitim sonuglari.

Epoch 72/200

12s 281ms/step

36/36

- loss: 0.0069 - mae: 0.0609 - val loss: 0.0073 - val mae: 0.0659

Epoch 73/200

36/36 11s 295ms/step

- loss: 0.0067 - mae: 0.0599 - val loss: 0.0064 - val mae: 0.0610
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