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TEST VERILERINE DAYALI, MAKINE OGRENMESI VE DERIN
OGRENME YONTEMLERI iLE BATARYA SAGLIK DURUMU TAHMINI

OZET

Lityum-iyon bataryalar; elektrikli araglardan enerji depolama sistemlerine kadar pek
cok alanda kullanilmakta olup, kullanim siiresince yasanan performans diisiisii sistem
giivenligi ve verimliligi acisindan ciddi riskler barindirmaktadir. Bu nedenle batarya
sagliginin dogru ve giivenilir bigimde tahmin edilmesi, sistemlerin siirdiiriilebilirligi
icin kritik 6nemdedir. Geleneksel yontemler, tam sarj-desarj dongiilerine dayanarak
kapasiteyi hesaplamaya caligsa da bu hem zaman alict hem de hiicre dmriinii azaltici
bir yaklagimdir. Ayrica sicaklik, i¢ direng ve akim gibi degiskenlerin etkisini dikkate
almamakta, bu da modelin sahadaki uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Bu baglamda,
bu c¢alismada veri odakli modelleme yontemleriyle batarya kapasitesinin tahmin
edilmesi amaclanmistir.

Calismada bataryadan toplanan sicaklik, akim, voltaj, i¢ direng, sarj durumu ve ¢evrim
say1s1 gibi parametreler kullanilmis; 6nisleme siirecinde anomali tespiti ve 6zetleme
yontemleriyle veri sadelestirilmis, istatistiksel anlami korunarak islenebilir hale
getirilmistir. Ozellikle sarj siiresi ve SOC araligi gibi ozetleyici istatistiklerin
¢ikarilmasi, veri hacmini 6nemli Ol¢lide azaltirken anlamli model ¢iktilarinin elde
edilmesine olanak tanimistir. Zaman bilgisi kayb1 nedeniyle 6zet veriler, 6zellikle
zaman serisi modelleri agisindan bazi performans sinirliliklarina neden olmustur. Bu
nedenle model secimi, veri yapisiyla birlikte degerlendirilmistir.

SVR, RF ve LSTM gibi farkli modelleme algoritmalariyla yapilan analizlerde, her
modelin avantaj ve smirhiliklar1 gozlemlenmistir. SVR modeli yiiksek dogruluk
saglasa da karar mekanizmasinin yorumlanabilirligi zay1f kalmaktadir. RF modeli hem
dogruluk hem de degisken 6nemini agiklayabilme kapasitesiyle one ¢ikmis, sahada
uygulanabilirlik agisindan en giiclii aday olmustur. LSTM modeli ise zaman serisi
bilgisiyle gii¢lii tahminler iiretmesine ragmen, 6zetlenmis duragan veri ile ¢alisirken
performans kaybi yasamis; bu durum, model mimarisinin dogrudan veri yapisina
uygun olmasi gerektigini gostermektedir. Ayrica LSTM'nin gomiilii sistemdeki
uygulanabilirligi, islem giicli sinirlamalar1 nedeniyle kisitli kalmaktadir.

Gergek zamanli gomiilii sistem testleriyle modellerin yalnizca dogruluklart degil;
islem gecikmeleri, sistem kaynaklarina etkisi ve tahmin siireleri de analiz edilmistir.
RF modeli diisiik islem yiikii ve yiiksek kararlilig1 sayesinde gomiilii ortam i¢in en
uygun yapi olarak one ¢ikarken; LSTM gibi derin 6grenme tabanli modellerin diisiik
frekansta c¢alistirllmas1 gerekmis, bazi zaman araliklarinda veri kaybina neden
olmustur. Bu sonuglar, sahada kullanilacak sistemlerin yalnizca dogruluga degil; aynm
zamanda zaman etiketleme, veri tamponlama ve donanima uyumluluk gibi faktorlere
gore tasarlanmasi gerektigini gostermistir.

Bu calismanin son boliimiinde, gelistirilen yaklagimin sahaya doniik uygulanabilirligi
ve literatlirdeki yeri ilizerine genel bir degerlendirme yapilmigtir. RF modelinin
genellenebilirligi, yorumlanabilirligi ve diisiik kaynak ihtiyaci sayesinde gelecekteki
caligmalar i¢in giiclii bir temel sunmaktadir. Gelistirilen sistemin, farkli batarya
kimyalar1 ve g¢evresel kosullarda test edilmesiyle daha esnek hale getirilebilecegi;
LSTM ve GRU gibi modellerin ise daha kompakt ve kuantize bigimlere
dontstiiriilerek gomiilii sistemlerde daha verimli ¢alisabilecegi belirtilmistir. Ayrica,
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uctan uca otomatik veri toplama, egitim ve giincelleme sistemlerinin kurulmasiyla
modelin uzun vadeli siirdiiriilebilirliginin saglanabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Calisma boyunca izlenen yol, her bir modelin gelistirilmesinden baslayarak sahada test
edilmesine kadar olan tiim siireci kapsamaktadir. Calismanin ikinci boliimiinde; veri
kaynaklari, veri yapisi ve 6nisleme adimlar1 detaylandirilmaktadir. Ugiincii boliimde
SVR, RF ve LSTM algoritmalarinin yapisi, avantajlar1 ve bu calismada nasil
uygulandiklart anlatilmaktadir. Dordiinci  boliimde, egitilen modellerin  hem
istatistiksel performanslart hem de gomiilii sistemdeki ger¢ek zamanli test sonuglari
sunulmaktadir. Besinci ve son boliimde ise model karsilagtirmalar1 yapilmakta ve
ileriye doniik uygulanabilirlik 6nerileri yer almaktadir. Bu yap1, ¢aligmanin hem teorik
derinligini hem de pratik faydasini ortaya koyarak, benzer amaglara sahip ileriki
arastirmalara yol gosterici olmay1 hedeflemektedir.
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BATTERY STATE OF HEALTH ESTIMATION BASED ON TEST DATA
USING MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING METHODS

SUMMARY

Lithium-ion batteries have become one of the most crucial enablers of the modern
energy transition due to their high energy density, extended cycle life, and scalability
across various applications. From electric vehicles and portable consumer electronics
to renewable energy integration and grid-level storage systems, these batteries serve
as a backbone for sustainable power systems. Their efficiency, compactness, and
relatively low maintenance requirements have led to widespread deployment across
multiple industrial sectors. However, despite their advantages, lithium-ion batteries
undergo irreversible degradation processes over time, which reduce their performance,
safety, and operational reliability. As battery-powered systems increasingly operate in
dynamic and safety-critical contexts, the need for robust methods to monitor and
predict battery condition has become paramount. In this regard, the concept of State of
Health (SOH) has emerged as a key metric used to quantify battery degradation and
determine remaining useful life.

SOH is typically defined as the ratio of the current full charge capacity of a battery to
its rated nominal capacity. It provides a percentage-based measure of how much of the
original storage capability remains after aging effects have taken place. Accurate
estimation of SOH is essential for system-level decision-making, such as load
balancing, thermal management, charging optimization, and preventive maintenance
scheduling. Moreover, from a safety standpoint, early detection of deterioration can
help mitigate the risk of thermal runaway, capacity loss, or sudden failure, especially
in high-voltage battery packs used in electric vehicles. Unfortunately, the process of
monitoring and estimating SOH presents significant challenges, especially under real-
world operating conditions where data is noisy, incomplete, and collected under
varying environmental and load profiles.

Traditional SOH estimation methods often rely on full charge-discharge cycles to
assess the capacity degradation of a cell or module. While effective under controlled
laboratory environments, this approach has multiple drawbacks when applied in
practical scenarios. Full cycling is time-consuming, reduces battery availability, and
accelerates wear by increasing stress on electrode materials. In addition, real-time
systems rarely operate under standardized load profiles that allow such controlled
cycling. Moreover, such methods typically fail to account for operational conditions
such as varying current rates, ambient and cell temperatures, state-of-charge ranges,
and load duty cycles, all of which significantly influence aging mechanisms. As a
result, these methods cannot reliably track SOH under actual usage conditions,
especially in complex systems with multiple battery modules or large-scale storage
arrays.

A widely used method in battery management systems (BMS) is the ampere-hour
counting technique, which involves integrating current over time to estimate charge
throughput and track remaining capacity. While simple and efficient, this method
suffers from several limitations. It is highly sensitive to measurement drift, sensor
errors, and cumulative integration inaccuracies. Furthermore, it cannot detect internal
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degradation mechanisms such as loss of active material, SEI growth, lithium plating,
or structural changes in electrodes. Consequently, ampere-hour counters tend to
diverge over time and fail to accurately reflect the health status of the battery without
frequent recalibration. These shortcomings have prompted researchers to explore
alternative approaches that leverage operational data and intelligent algorithms to infer
battery health indirectly.

One promising direction involves the use of data-driven models that employ machine
learning algorithms trained on real or simulated battery data. These models can learn
complex non-linear relationships between input features and target variables, enabling
them to estimate SOH using features derived from current, voltage, temperature,
internal resistance, and other signals readily available from the BMS. In this study, a
data-driven SOH estimation framework was developed using multiple model types.
The experimental dataset used in this research was collected from lithium-ion battery
packs, each comprising 108 cells. Two identical packs were used: one for data
collection and model training, and the other for independent testing. The tests spanned
the entire state-of-charge range from 0 to 100 percent and covered a wide temperature
window from -15 to 45 degrees Celsius. No variation in battery chemistry was
introduced to ensure that model evaluations were not confounded by differences in
material behavior.

The raw data collected consisted of high-frequency time-series measurements of
voltage, current, temperature, resistance, and cycle number. To enable efficient model
training and minimize computational overhead, a data preprocessing pipeline was
applied. The pipeline included anomaly detection to eliminate erroneous samples and
summarization techniques to compress time-series segments into statistical features.
These features included mean and standard deviation of signals, SOC range, charge
duration, and resistance variation. Importantly, the summarization was performed over
the 30 to 60 percent SOC interval, as this region is known to exhibit more linear voltage
behavior and is less influenced by hysteresis. While summarization significantly
reduces the data volume and enables efficient model training, it also results in the loss
of temporal structure, which affects models that rely on sequential data.

Three primary machine learning models were selected for training and evaluation:
Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF), and Long Short-Term
Memory (LSTM) neural networks. SVR showed high predictive performance on
summarized features but suffered from limited interpretability and poor generalization
to data outside the training domain. RF provided strong accuracy, fast inference, and
the ability to quantify feature importance, making it highly suitable for embedded
deployment. The LSTM model, designed for time-series tasks, underperformed when
applied to summarized inputs, as the lack of sequential context limited its capacity to
capture temporal dependencies. Moreover, LSTM models imposed substantial
computational requirements, rendering them unsuitable for real-time execution on
resource-constrained embedded systems.

Real-time evaluation of the models was carried out on an Infineon-based embedded
BMS. Among the three, only the Random Forest model successfully maintained low
latency and real-time operation while preserving predictive performance. It seamlessly
integrated into the existing BMS architecture and operated across a wide range of
conditions without requiring specialized hardware. In contrast, LSTM and SVR
models required lower execution frequencies to avoid overloading the processor,
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leading to synchronization issues and delayed outputs, which are unacceptable in
safety-critical systems.

In addition to the core models, further experimentation was conducted using a
simulation-based battery model to evaluate three additional methods: linear regression,
Multilayer Perceptron (MLP), and Gated Recurrent Unit (GRU) networks. Linear
regression was included as a baseline due to its simplicity, but it failed to capture non-
linear aging behaviors and yielded the lowest performance. MLP, a feedforward neural
network consisting of multiple hidden layers, performed moderately well and was able
to model non-linear interactions between input features and capacity. However, it
lacked robustness under variable conditions and required significant hyperparameter
tuning. GRU, a simplified variant of LSTM, retained sequential modeling capabilities
while reducing computational load. It performed better than MLP and linear regression
in simulation and exhibited a favorable trade-off between accuracy and complexity.
Nevertheless, since these models were not deployed on physical hardware, their
performance under real-time conditions remains to be verified.

Beyond modeling, a deeper understanding of battery degradation mechanisms is
essential to contextualize SOH estimation. Degradation processes are typically
categorized into calendar aging and cycle aging. Calendar aging arises from chemical
reactions that occur during storage, such as SEI layer growth and electrolyte
decomposition, even when the battery is not in use. Cycle aging, on the other hand,
results from repeated charging and discharging, leading to lithium plating, active
material loss, and microstructural damage to electrodes. These changes reduce the
number of cyclable lithium ions and increase impedance, leading to capacity fade and
voltage instability. Such degradation is influenced by several factors, including C-rate,
temperature, depth of discharge, and overcharge or over-discharge events.
Importantly, these mechanisms do not produce direct and easily measurable changes,
making capacity estimation a complex inferential task.

During each charge-discharge cycle, lithium ions shuttle between the cathode and
anode. Over time, the efficiency of this transfer is reduced due to irreversible side
reactions. Electrolyte oxidation, SEI thickening, gas generation, and particle isolation
further impair the mobility and storage capability of ions. These internal changes are
not directly visible in current or voltage readings, which is why advanced analytics are
needed to extract degradation signals from indirect indicators such as resistance rise,
capacity delay, or SOC hysteresis.

This study demonstrates that machine learning models trained on summarized data can
successfully estimate SOH, provided that appropriate features are selected and model
architecture is matched to the data structure. Among all models tested, Random Forest
proved to be the most effective in balancing accuracy, interpretability, and deployment
feasibility. While LSTM and GRU remain promising for raw time-series inputs, their
performance is limited when data is summarized or when embedded constraints exist.
Future research directions include the exploration of hybrid models that combine
physics-based modeling with data-driven learning, deployment of quantized neural
networks for embedded inference, and implementation of adaptive pipelines that
periodically retrain models using updated operational data. Expanding the dataset to
include different battery chemistries and cell formats would also enhance
generalizability. Ultimately, robust SOH estimation under embedded constraints is
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essential to enable the next generation of intelligent, autonomous, and safe battery
systems for a wide range of applications.

To further support practical deployment in safety-critical systems such as electric
vehicles and grid-scale storage, explainability and reliability of SOH models must also
be addressed. While Random Forest models offer a degree of transparency through
feature importance rankings, integrating model uncertainty estimation and anomaly
detection mechanisms can enhance trust in predictions. This is especially critical when
models encounter out-of-distribution data or operate under rare conditions not captured
during training. Embedding self-checking logic and fallback strategies, such as
reverting to conservative thresholds or physics-based approximations when
confidence is low, can improve robustness and operational safety. As regulatory bodies
and industry standards evolve to mandate more rigorous battery diagnostics and safety
protocols, the development of certifiable, explainable, and adaptive SOH estimation
frameworks will become increasingly vital for commercial adoption and long-term
system reliability.
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1. GIRIS

Uluslararas1 pazarda yiiksek talep goren fosil yakitlar ve dolayl olarak artan igten
yanmali motorlu araglar; sera gazi emisyonlari, hava ve ses kirliligi gibi ¢evre
sorunlarini ciddi seviyede arttirmaktadir [1]. Bu durum, elektrikli ve hibrit araclarin
karayolu tasimaciliginda gelecege yonelik bir ¢oziim ve odak noktasi haline gelmesini
saglamistir. Boylece elektrikli ve hibrit araglarin enerjilerini depolayan bataryalar icin

ar-ge ¢alismalar1 yeni bir trend haline gelmektedir [2].

Bataryalar, enerjinin kimyasal olarak depolanmasini saglayan ve bir veya daha fazla
elektrokimyasal hiicre, yakit hiicresi veya akis hiicresinden olusan depolama
birimleridir. Elektrokimyasal yapist aracilifiyla kimyasal enerjiyi elektrik enerjisine
dontistiirtirler. Genellikle gerekli gerilime sahip bir batarya dizisi olusturmak i¢in seri
baglanmis ¢ok sayida hiicre ya da farkli hiicre kimyalar ile istenilen uygulamaya

uygun bataryalar tasarlanir [3].

Glinlimiizde; 1yi enerji yogunlugu, iyi bir giice sahip olmasi ve enerji sistemlerinde
sarj/desarj verimliligi nedeniyle lityum-iyon batarya kimyast en ¢ok tercih edilen
batarya teknolojisidir [4]. Lityum-iyon bataryalarin kullanim alanlarina bakildiginda
giivenli kullanimi, uzun siireli enerji tiikketimi, uzun kullanim émrii ve diisiik maliyeti
de ayirt edici 6zellikleri olarak goriilmektedir. Bu durum, kullanimini daha popiiler

hale getirmistir.

Bataryalarin bir kullanim alan1 olan elektrikli araglarda dikkat gerektiren onlemler
alimmas1 gerekmektedir. Asir1 sarj ve asir1 desarj gibi problemli kullanimlar bataryalar
icin ciddi giivenlik tehditleri olusturabilir. Ayrica potansiyel yangin ve patlama
kazalarina sebep olmasinin yaninda yaslanma siireglerini hizlandirabilir. Bataryalar,
elektrikli araglardaki elektrik motoruna ek oalrak farkli elektrikli bilesenlere de gii¢
saglayabilirler. Genellikle sik hizlanma ve yavasglama ile karakterize edilen bu aracglar
karmasik kosullar altinda ¢alisir ve kullannrmindaki sarj-desarj profilleri ongoriilemez

olabilir. Operasyonlarinin izlenmesi, kontrol edilmesi ve yonetilmesi gerekmektedir.
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Bir bataryanin kullanim 6mrii boyunca aktivitelerinin kontrol edildigi iiniteye batarya
yonetim {initesi (BYU) ya da batarya ydnetim sistemi (Battery Management System

(BMS), BYS) denir.

Uluslararasi Elektroteknik Komisyonu (IEC) tarafindan 1995 yilinda yayimlanan BMS
standardina gore sarj durumu goriintiileme, sicaklik bilgisi, yiiksek sicaklik alarma,
elektrolit bilgisi, performans anormalligi uyarisi, bozulma bilgisi ve 6nemli veri kaydi
gerekli olan iglevlerdir. Elektrikli araclardaki devrimlerle birlikte BMS'nin standart
gereksinimleri de artmaktadir. Gilintimiizde farkli pillere gore tasarlanan BMS’ler,
bataryadan operasyonlarda kullanilacak verilerin toplanmasini saglar. Verileri
kullanarak sarj ve saglik hesaplamalarinda bulunur. Bataryanin igerisindeki hiicrelerin
gerilimlerinde bir farklilik oldugunda dengeleme islemini yonetir. Gerilime ek olarak
sicaklik ve termal yOnetimi saglar. Sarj ve desarj siireglerini yonetir ve hiicrelerin
yapilarindaki bozulmalar1 engellemeye calisir. Diger elektrik kontrol iiniteleri ile
iletisimi saglar ve ihtiyaca gore bataryanin tiim araca giic sagladigi baglantidaki
kontaktorleri yonetir. Akim akan hat ile diger hatlar arasindaki yalitimi kontrol eder.
Bataryanin tiim hatta akim saglamasindan 6nce gerekli 6n sarj1 yonetir. Biitiin bu

gorevleri belirli siirelerde gerceklestirmesi gerekir [6].

BMS’nin yonettigi batarya aktiviteleri esnasinda zamanla lityum-iyon pil hiicreleri
yaslanarak performans kaybi yasar. Bu durumun temel sebepleri, sarj ve desarj
islemleri sirasinda lityumun istenmeyen yan reaksiyonlarla tiilkenmesi ve
elektrotlardaki aktif malzemelerin yapisal bozulmasiyla lityum depolama
kapasitesinin azalmasidir. Hiicrelerin yaglanmasiyla birlikte, hiicrelerdeki bozulma
miktar1 artar ve toplam kapasite azalir. Kapasitenin degisimini goz Oniinde
bulundurarak sarj durumu, kullanilabilir enerji ve giic dogru bir sekilde hesaplanabilir.
Batarya paketinin sagligi, genel olarak hiicrelerin mevcut toplam kapasiteleri ve
esdeger seri direngleriyle iligkilidir. Bu parametrelerin dogru tahminleri, batarya

paketinin 0mrii boyunca giivenilir enerji ve gii¢ hesaplamalar1 yapilmasini saglar [7].

Kapasitenin ol¢iilmesi i¢in bir tam sarj — desarj dongiislinii tamamlamak gerekir. Bu
stire¢ ¢cok uzun siirebilir ve biiylik bataryalar i¢in olduk¢a zordur. Bir elektrikli arag
icin bir tam sarj — desarj dongiisiinii tamamlamak, aslinda dogrudan hesaplama ile
kapasitedeki degisimi incelemek pek gercek¢i bir yontem olmayacaktir. Ayrica

hesaplamalar sirasinda sicaklik 6nemli bir faktordiir ve farkli sicakliklarda hesap
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yapmak yine ortalama bir elektrikli ara¢ kullanicisi i¢in gergek¢i olmayacaktir. Buna
ek olarak stirekli sarj — desarj islemine tabi tutulan bir bataryanin omri hizla
azalacaktir. Bu nedenlerin hepsi, bataryanin kosullarini géz o6niinde bulundurup
kapasitesini ve dolayli olarak bataryanin saglik durumunu (State of Health, SOH)

tahmin etmenin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Bu durumdan dolay1 bir¢ok saglik durumu tahmin yontemi gelistirilmistir. Batarya
saglik durumu tahmin yontemleri kabaca ii¢ kategoriye ayrilabilir: dogrudan 6lgiim
yontemi, model tabanli yontemler ve veri tabanli yontemler. Batarya i¢ direnci ve
kapasite verileri batarya performans bozulmasini ve yaslanma derecesini yansitabilir
ve i¢ direng kapasite kaybiyla artar. Dogrudan 6l¢iim yontemi, agik devre voltaj1 veya
batarya i¢ direnci ile batarya SOH arasindaki iliskiyi tanimlayan bir tablolamayla
batarya SOH degerini tahmin eder. Dogrudan 6l¢iim yonteminin uygulanmasi nispeten
basittir, ancak yiiksek hassasiyetli 6l¢lim aletlerine ve siki test prosediirlerine dayanur.
Model tabanli yontem, esdeger devre modelleri, elektrokimyasal modeller, mekanizma
modelleri vb. gibi pillerin fiziksel denklem modellerini olusturmak icin deneysel veya
toplanmis verileri kullanan batarya SOH degerini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Daha sonra bu modellerin parametrelerini batarya yaslanma
stirecine gore giinceller ve batarya SOH degerini analiz eder veya modeller. Model
tabanl yaklasimin ¢ok ¢esitli uygulamalari olmasina ragmen, tahmin dogrulugu model
parametrelerinin zamaninda ve dogru bir sekilde giincellenip giincellenemeyecegiyle
yakindan ilgilidir. Veri odakli yontemler, bataryanin i¢ yapisini ve ¢alisma prensibini
anlamay1 gerektirmez. Rutin veya deneysel olglimlerden toplanan veri orneklerine
dayanarak modellerini olustururlar. Yaygin veri odakli yontemler arasinda Kalman
filtresi yontemi, makine 0grenmesi yontemi vb. bulunur. Kalman filtresi yontemi,
sinyaldeki giriiltii girisimini etkili bir sekilde ortadan kaldirabilen ve eksik ve
giiriiltiili verilere dayanarak batarya SOH degerini tahmin edebilen verimli bir 6z-
uyarlamali filtreleme yontemidir [8]. Kalman algoritmast SOH tahmininde iyi bir
performans gostermektedir, ancak dezavantaji hesaplama agisindan karmasik olmasi

ve yliksek uygulama maliyetine sahip olmasidir.

Bu calismada ise bataryanin saglik durumunu tahmin edebilmek i¢in veri odakli bir

yaklagim izlenecektir. Bataryadan elde edilen sicaklik, akim, voltaj, sarj durumu

(SOC), hiicre i¢ direnci ve ¢evrim sayisi gibi parametreler kullanilarak Uzun Kisa

Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), Rastgele Ormanlar (Random
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Forest, RF) ve Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression, SVR) gibi
algoritmalar ile bir tahmin modeli gelistirilecektir. Bu model, hem hiicre seviyesinde
olusturulan batarya modeli lizerinde hem de gercek batarya paketlerinden elde edilen
deneysel verilerle test edilecektir. Boylece algoritmalarin dogrulugu, genellenebilirligi

ve uygulamaya uygunlugu karsilagtirmali olarak degerlendirilecektir.

Calisma kapsaminda ozellikle yaslanma etkisiyle degisen parametrelerin tahmin
performansina etkisi incelenerek, pratikte uygulanabilir, giivenilir ve gercek zamanl
kullanilabilecek bir tahmin yapisinin temelleri atilacaktir. Literatiirde yapilmis yakin
tarihli calismalardan bahsedilmesinin ardindan ikinci bdliimiinde bataryalarin
modellenmesi konusu hakkinda bilgi verilecektir. Ugiincii béliimde bu ¢alismada karar
kilinan tahmin yontemlerin icerigi anlatilacaktir. Ardindan dordiincii bolimde
verilerin elde edilmesi, tahmin algoritmalarinin se¢imi ve olusturulmas: ve
sonuclardan bahsedilecek son olarak besinci boliimde sonuclarin karsilastirilmas: ve
calisgmanin devami niteligindeki ¢aligmalarda dikkate alinacak Onerilere yer

verilmistir.

1.1 Literatiir Taramasi

Zhou ve arkadaslari [9], hizl1 sarj kosullarinda (3.6C—8C) ¢alisan lityum iyon pillerin
modeli 6nermistir. Model, yerel veri desenlerini yakalamada evrisimli sinir aglarini,
zaman serisindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede ise ¢ok bagl dikkat
mekanizmasini (verinin farkli boliimlerine ayn1 anda odaklanarak karmasik iligkileri
analiz edebilen yap1) bir arada kullanmaktadir. 222 adet LFP hiicresinden elde edilen
146.074 dongiiliik veriyle egitilen sistem, yalnizca %80-97 arasindaki siirl bir sarj
seviyesi araliginda veri kullanarak yiiksek dogrulukla tahmin yapabilmektedir.
Modelin performansi; ortalama mutlak ylizde hatasi (MAPE) 3,89 mAh, kok ortalama
kare hatas1 (RMSE) 4,79 mAh ve belirleme katsayis1 (R?) 0,97 olarak raporlanmistir.
Veri isleme agamasinda enterpolasyon, diferansiyel 6zellik ¢ikarimi ve kayan pencere
gibi teknikler kullanilarak giris verilerinin bilgi yogunlugu artirilmistir. Ayrica,
transfer 6grenme yontemiyle modelin farkli veri kiimelerine karsi genellenebilirligi
giiclendirilmistir. Gelistirilen bu hibrit yaklasim, geleneksel yontemlere kiyasla daha
esnek, daha dogru ve hizli sarj kosullarina uyum saglayabilen bir SOH tahmin ¢6ziimii

sunmaktadir [9].



Wang ve arkadaslar1 [10], lityum iyon pillerin saglik durumu (SOH) tahmini igin,
gelismis 6zellik miithendisligi ve klasik makine 6grenmesi yontemlerini birlestiren bir
yaklagim Onermistir. Calismada, batarya dongii verilerinden elde edilen gerilim,
sicaklik ve i¢ direng gibi ¢ok boyutlu dl¢limlerden 65°ten fazla 6zellik tiiretilmis ve
bunlar, yinelemeli 6zellik eleme (RFE) yontemi ile 6nemsiz olanlar elenerek optimize
edilmistir. Elde edilen 6znitelik kiimesi, destek vektor regresyonu (SVR), rastgele
orman (RF) ve asir1 gradyan artirma (XGBoost) gibi cesitli algoritmalarla test
edilmigtir. Yapilan karsilagtirmalarda, XGBoost modeli hem tahmin dogrulugu hem
de hesaplama verimliligi acgisindan en iyi performansi gostermistir. Modelin basari
metrikleri RMSE: 0.0156, MAE: 0.0114 ve R* 0.982 olarak raporlanmis, bu da
modelin yiiksek isabetle SOH tahmini yapabildigini gostermektedir. Ayrica, min-maks
normalizasyonunun model basarisina olumlu etkisi oldugu vurgulanmistir. Caligma,
yiiksek dogruluklu tahminlerin yalmizca derin 6grenme ile degil, uygun oOzellik
cikarimi ve model se¢imiyle geleneksel yontemler araciliiyla da elde edilebilecegini
gostermesi agisindan dikkat gekicidir. Bu durum, 6zellikle gdmiilii sistem gibi kaynak
kisith ortamlarda klasik yontemlerin pratik bir alternatif olabilecegini ortaya

koymaktadir [10].

Xu ve arkadaglar1 [11], lityum-iyon pillerin saglik durumu (SOH) tahmininde
dogrulugu artirmak amaciyla uzun kisa siireli bellek (LSTM) tabanli bir model
gelistirmistir. Calismanin temel katkisi, giris verilerinin egilim 6zellikleri (trend
features) ve egilim dis1 6zellikler (non-trend features) olarak ayristirilmasi ve bu
ozelliklerin farkli bicimlerde islenerek modele entegre edilmesidir. Egilim dist
ozelliklerden, zaman ve Ornek bagmntilarin1 daha etkin bicimde ortaya c¢ikarmak
amaciyla uzamsal-zamansal dikkat (spatio-temporal attention) mekanizmastyla temsil
ogrenilmistir. Ardindan bu temsil, egilim 6zellikleriyle birlestirilerek uzun kisa siireli
bellek (LSTM) modeline girdi olarak verilmistir. Model, hem NASA hem de CALCE
veri setlerinde test edilmis ve yiiksek dogrulukla SOH tahmini yapabilmistir. NASA
veri seti i¢in kok ortalama kare hatas1 (RMSE) 0.0089, ortalama mutlak hata (MAE)
0.0067; CALCE veri seti i¢in ise RMSE 0.0107 ve MAE 0.0084 olarak elde edilmistir.
Bu oldukca diisiik hata oranlari, modelin hem dogruluk hem de genellenebilirlik
acisindan giiglii bir performans sundugunu gostermektedir. Onerilen yaklasim, klasik
uzun kisa siireli bellek (LSTM) yapilarinin 6tesine gecerek giris verilerinin yapisal

karakteristiklerini dikkate almakta ve dikkat mekanizmasi sayesinde farkli zaman



noktalar1 arasindaki iliskileri dnceliklendirerek 6grenme siirecini derinlestirmektedir.
Sonu¢ olarak c¢alisma, SOH tahmini konusunda LSTM mimarisinin dikkat

mekanizmasiyla birlikte kullaniminin etkili bir ¢6ziim sunabilecegini gostermektedir.

Lanubile ve arkadaslar1 [12], lityum-iyon bataryalarin saglik durumu (SOH) tahmini
icin fiziksel bilgilere dayali, ¢evrimi¢i uygulanabilir ve yorumlanabilir bir denetimli
makine o6grenmesi modeli gelistirmistir. Calismada, bataryalarin enerji ve giic
kayiplarin1 yansitan bes adet saglik gostergesi tanimlanmais; bu gostergeler, yol siiriigii
sirasinda elde edilen akim, gerilim ve sicaklik verilerinden ¢evrimici olarak
hesaplanabilir hale getirilmistir. Bu fiziksel gostergeler, dogrusal regresyon modeliyle
islenerek SOH tahmini gerceklestirilmistir. Model, Italya’daki gercek siiriis
kosullarinda yaslandirilmig bes farkli hiicre ile test edilmis ve ortalama ylizde hata
yaklasik %1.0, maksimum mutlak hata ise %1.5-2.5 aralifinda olciilerek yiiksek
dogruluk elde edilmistir. Ayrica tahminler, R* > 0.98 diizeyinde korelasyon
gostermistir. Modelin 6zellikle diizensiz ve eksik veri iceren sahada uygulanabilirligi,
yorumlanabilirligi ve hesaplama verimliligi ile 6n plana ¢iktig1 belirtilmistir. Bu
yoniiyle calisma, geleneksel veri odakli yontemlerin 6tesine gegerek, fiziksel bilgi ile
yonlendirilmis makine 6grenmesi yaklagimlarinin batarya yonetim sistemlerine

entegrasyonu acisindan literatiire onemli bir katki sunmaktadir.

Wang ve Zhang [13], lityum-iyon pillerin kalan 6mriinii dogru tahmin edebilmek i¢in
Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ile Newton-Raphson yontemini birlestiren hibrit
bir yontem gelistirmistir. Model, hizli sarj kosullarinda ¢alisan LFP/karbon hiicreler
iizerinde test edilmis ve geleneksel dogrusal regresyon yontemine kiyasla dnemli
performans iyilestirmeleri saglamistir. 100 dongiiliik testlerde, onerilen yontemin kok
ortalama kare hatas1 (RMSE) degeri 10.93, maksimum yiizde hatasi ise %3.26 olarak
Ol¢iilmiistiir; bu degerler, karsilastirmali dogrusal regresyon modelinin kok ortalama
kare hatas1 211 ve %9.1 hata oranindan oldukca diisiiktiir. Bu sonuglar, fiziksel
modelleme ile sayisal ¢oziim yontemlerinin birlesiminin saglik durumu (SOH)

tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.

Li ve Chen [14], lityum-iyon pillerin saglik durumu (SOH) tahmini i¢in ¢ift adaptif
Unscented Kalman Filtresi (DAUKF) ile Coulomb (AH) sayim1 yontemini birlestiren
bir yaklasim sunmustur. Model, degisken sicakliklar ve dinamik siiriis kosullarinda

dahi kararli tahmin performansi gosterecek sekilde yapilandirilmistir. DAUKF, hem
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model hem de olgiim belirsizliklerini dinamik olarak giincelleyerek, Coulomb
sayimminin hata biriktirme problemini telafi etmektedir. Yapilan testlerde modelin
tahmin hatasinin diisiik diizeyde kaldigr ve veri kaybi veya olglim giiriiltlisii gibi
durumlara kars1 dayanikli oldugu raporlanmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, ger¢ek zamanl

gomiilli uygulamalar i¢in giiclii bir ¢6ziim sunmaktadir.

Zhang ve Liu [15] ise Genisletilmis Kalman Filtresi ile AH sayimini birlestirerek,
ikinci dereceden RC esdeger devre modeline dayali bir saglik durumu (SOH) tahmin
sistemi gelistirmistir. Model, MATLAB/Simulink ortaminda hem benzetim hem de
deneysel verilerle test edilmistir. Calisma, ozellikle diisiik sarj durumu (SoC)
araliklarinda bile tahmin dogrulugunu koruyarak, pilin yaslanma siirecini basarili
sekilde takip edebilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin sarj durumu (SoC) ve saglik
durumu (SOH) tahminlerinde yiiksek dogruluk sagladigini ve sistemin gomiilii
uygulamalarda kullanilabilir diizeyde gercek zamanli c¢alisabilecegini ortaya
koymustur. Bu, Genisletilmis Kalman Filtresi ve AH sayimi gibi klasik yontemlerin

halen rekabet¢i oldugunu gostermektedir.

Beckers ve arkadaglar1 [16], lityum-iyon bataryalarin saglik durumunu degerlendirmek
iizere, batarya kapasitesi ve i¢ direng gibi yaslanma gostergelerinin ¢evrimici tahmini
icin Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ile Recursive Least Squares (RLS)
yontemlerini birlestiren bir algoritma 6nermistir. Model, minimal 6n parametreleme
gereksinimi ile, bataryalarin gercek zamanli gomiilii uygulamalarda izlenmesini
hedeflemektedir. Donanim-icerikli Simiilasyon (HiL) ortaminda gergeklestirilen
deneylerde, yaslanmis ve yaslanmamis farkli hiicreler test edilmistir. Algoritma,
kapasite degerlerinde yasa bagli azalma egilimlerini ve i¢ direncteki artis1 tutarh
bigimde yakalamuis, hiicreler arasindaki performans farkliliklarin1 hassas sekilde ayirt
edebilmistir. Sonuglar, 6zellikle nominal kapasiteye gore %10 un tizerinde kayip olan
hiicrelerin dogru smiflandirildigini ve i¢ direngteki artisin gercek dlgtimlerle yiiksek
oranda uyumlu tahmin edildigini gostermistir. Bu yoniiyle ¢alisma, yiiksek dogrulukla
ve diisiik yapilandirma maliyetiyle ¢alisan ¢evrimigi bir saglik durumu (SOH) tahmin
mekanizmasi sunarak, ticari batarya yonetim sistemlerine entegrasyona uygun pratik

bir ¢6ziim ortaya koymaktadir.

Ruan ve arkadaslar1 [17], lityum-iyon pillerin saglik durumu (SOH) tahmini i¢in

yaslanma modeli temelli bir veri fiizyon yontemi gelistirerek bunu partikiil filtresi (PF)
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algoritmasi ile entegre etmistir. Calismada, bataryalarin i¢sel parametrelerini (6rnegin
kapasite kayb1 ve i¢ diren¢ artis1) izleyebilen yaslanma modeli, PF algoritmasiyla
birlestirilmis ve veri fiizyonu sayesinde hem model hem de Slgiim belirsizlikleri
dengelenmistir. Bu yontem, farkli kosullarda test edilen dort ayri lityum-iyon hiicre
paketi iizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore, onerilen model, SOH
tahmininde ortalama yiizde hata (MAPE) bakimindan %1.62 seviyesinde kalirken, kok
ortalama kare hatasi (RMSE) ise 0.012 gibi diisiik bir degerde gerceklesmistir. Ayrica,
Onerilen veri flizyon sistemi geleneksel PF ve yaslanma modellerine gore daha kararli
ve dogru tahminler saglamistir. Modelin modiiler yapisi sayesinde, farkli batarya
tirlerine  kolaylikla uyarlanabilecegi ve gercek zamanli uygulamalarda
kullanilabilecegi belirtilmistir. Caligma, 6zellikle dinamik kullanim kosullarinda
batarya yaslanmasinin etkili bir sekilde izlenmesini saglayarak, partikiil filtresi tabanlt
saglik durumu (SOH) tahmini yontemlerinin dogrulugunu ve uygulama potansiyelini

Oonemli Olclide artirmaktadir.

Li ve arkadagslar [18], lityum-iyon pillerin saglik durumu (SOH) tahmini i¢in ¢oklu
saglik gostergeleri ve Savitzky—Golay filtresi ile islenmis verileri kullanan bir
yaklasim gelistirmistir. Bu yontemde, pilin sarj ve desarj verilerinden alt1 farkli saglik
gostergesi cikarilmig ve bu gostergeler, veri kiimesindeki giiriiltilyli azaltmak igin
Savitzky—Golay filtresi ile igslenmistir. Elde edilen 6zellikler, Lévy roulette ve fitness-
distance balance stratejileriyle gelistirilmis ¢akal optimizasyon algoritmasi (COA)
kullanilarak optimize edilmis ve bu optimize edilmis 6zellikler, uzun kisa siireli bellek
(LSTM) sinir agina girdi olarak verilmistir. Model, farkli test kosullarinda elde edilen
pil verileriyle degerlendirildiginde, maksimum R? degeri 0.9896 ve minimum R?
degeri 0.9711 olarak 6l¢iilmiis, bu da yiiksek tahmin dogrulugunu gostermektedir. Bu
caligma, ozellikle veri 6n isleme ve 6zellik optimizasyonunun, geleneksel uzun kisa
stireli bellek (LSTM) modellerinin tahmin performansini nasil artirabilecegini ortaya

koymaktadir.



2. BATARYALARIN MODELLENMESI

Son yillarda, bataryalarin yiik altindaki kapasite kaybini1 ve ¢alisma profillerini analiz
etmek amaciyla elektrokimyasal modeller ve esdeger devre modelleri (EDM) dabhil
olmak iizere gesitli yontemler gelistirilmistir. Esdeger devre modelleri; hizli yanit
verebilmeleri, kolay anlasilabilir olmalar1 ve belirli dogruluk seviyeleri sunmalari
sayesinde bir¢ok batarya uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yine de
batarya ¢alisma sinirlarina yaklasildiginda EDM’ler daha genis ¢alisma kosullarini
temsil etmede yetersiz kalabilir ve bu durum modelin ekstrapolasyon yaparken
dogrulugun diismesine neden olur. Bu nedenle EDM’ler, yiiksek akim ya da ¢ok diisiik
sicaklik gibi ug ¢aligma kosullarinda tercih edilmez. Elektrokimyasal modeller (EKM)
ise genellikle daha yiliksek dogruluk sunar; ancak yiiksek hesaplama giicii

gerektirdiklerinden, gercek zamanli uygulamalar i¢in ¢ogu zaman uygun degildir.

2.2 Elektrokimyasal Devre Modeli

Batarya tasarimi ve performans tahmininden devre simiilasyonuna kadar belirli
amagclar icin batarya davranisini yakalayan farkli batarya modelleri gelistirilmistir.
Elektrokimyasal devre modeli, aslinda bataryalarin fiziksel tasarim yonlerini optimize
etmek icin kullanilir, gii¢c lretiminin temel mekanizmalarini karakterize eder ve
batarya tasarim parametrelerini makroskobik (6rnegin, pil voltaji ve akimi) ve
mikroskobik (6rnegin, konsantrasyon dagilimi) bilgilerle iligkilendirir. Ayni zamanda,
birlestirilmis zamana bagli mekansal kismi diferansiyel denklemler sistemi igerdikleri
icin karmasik ve zaman alicidirlar. Giinlerce siiren simiilasyon siiresi ve karmasik
sayisal algoritmalar nedeniyle batarya ozelinde bilgi elde etmek ve EKM acisindan

modellemesi olduk¢a zordur [19].

Calisan bir lityum iyon hiicrenin icerisinde elektrot ve elektrolit igindeki lityum
iyonlariin tasinmasi, difiizyonu ve kati-elektrolit arayiiziindeki reaksiyonlar dahil
olmak tizere karmasik kimyasal reaksiyonlar meydana gelir. Sekil 2.1°de goriildigi
gibi hiicrenin i¢inde meydana gelen siireclere dayanarak olusturulan elektrokimyasal
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model, ¢alisma halindeki lityum iyon hiicrenin igindeki dahili degisiklikleri dogru bir

sekilde tanimlayabilir, bu nedenle yaygin olarak kullanilmistir.

Charging  €-

Load

e-  Discharging

l Li+ (e

L+ Discharging
s
Liv Li+

LI+

Li+ 7
Lis
Li+ a2
Negative e s Positive
current Charging current
collector Us collector
i |
Xn \l/ 5 X >
N ’ Positive
egatlve EleCtrOlyte electrode
electrode

SEI Components

Sekil 2.1 : DL ve SEl igeren elektrokimyasal modelin yapisi [20]

Elektrokimyasal modelin kokeni olan P2D (Pseudo-Two-Dimensional) modeli,
gozenekli elektrot ve konsantre ¢ozelti teorisine dayali formiillerle lityum iyon
bataryanin i¢indeki calisma siireglerini ayrintili olarak agiklamistir. Bu model, her iki
elektrotun ve aradaki ayirict bolgenin gozenekli yapisini dikkate alir. Konsantre ¢cozelti
teorisini temel alarak, elektrolit icindeki iyon tasinimi, potansiyel dagilimi ve
konsantrasyon gradyanlarini hesaba katar. Bu yap1 sayesinde P2D modeli, pilin sarj-
desarj sirasinda yasadigi fiziksel ve kimyasal degisimleri dogru sekilde simiile
edebilir; bu da onu hem temel arastirmalarda hem de pil yonetim sistemleri i¢in
referans bir model haline getirir. P2D modelinin modelleme siireci tarafindan
yonlendirilen iyilestirilmis veya basitlestirilmis elektrokimyasal modeller, batarya
terminal voltaji simiilasyonunda ve batarya durumu tahmininde yaygin olarak

kullanilmistir [20].
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Elektrokimyasal modelin kokeni olan P2D (Pseudo-Two-Dimensional) modeli,
gozenekli elektrot ve konsantre ¢ozelti teorisine dayali formiillerle lityum iyon
bataryanin i¢indeki ¢alisma siireglerini ayrintili olarak agiklamistir. Bu model, her iki
elektrotun ve aradaki ayirici bolgenin gézenekli yapisini dikkate alir. Konsantre ¢ozelti
teorisini temel alarak, elektrolit i¢indeki iyon tasmimi, potansiyel dagilimi ve
konsantrasyon gradyanlarini hesaba katar. Bu yap1 sayesinde P2D modeli, pilin sarj-
desarj sirasinda yasadigi fiziksel ve kimyasal degisimleri dogru sekilde simiile
edebilir; bu da onu hem temel arastirmalarda hem de pil yonetim sistemleri i¢in
referans bir model haline getirir. P2D modelinin modelleme siireci tarafindan
yonlendirilen iyilestirilmis veya basitlestirilmis elektrokimyasal modeller, batarya
terminal voltaji simiilasyonunda ve batarya durumu tahmininde yaygin olarak

kullanilmistir [20].

2.3 Esdeger Devre Modeli

Dogrulugu elektrokimyasal modeller kadar olmayan esdeger devre modeli, diger
elektrik devreleri ve sistemleri ile birlikte incelenebilmek i¢in voltaj kaynaklari,
direngler ve kapasitorlerin bir kombinasyonu ile olusturulan modellerdir [21].
EDM'ler, basitlik, isleme kolaylig1 ve orta diizeyde hesaplama gereksinimleri dahil
olmak iizere ¢esitli avantajlar sunar. Rint modeli, RC modeli, Thevenin modeli ve DP
modeli gibi ¢esitli EDM tiirleri mevcuttur. Polarizasyon davranigini temsil eden paralel
RC giftlerinin sayis1 arttikga modelin dogrulugu artar. Ancak, bdyle bir modelin
parametrelerini belirlemek daha fazla zaman alir hale gelir ve bu da BMS tasarimi i¢in

pratik olmaz [22].

2.3.1 Rint modeli

Rint modeli, bataryanin agik devre gerilimini tanimlamak i¢in ideal bir gerilim kaynagi
olan Uocv ’yi kullanir [23]. Rint modeli devre elemanlartyla birlikte sekil 2.2” de
gosterilmektedir. Hem i¢ diren¢ (Ro) hem de acik devre gerilimi (Uoc) , bataryanin
sarj durumu, saglik durumu ve sicakligin bir fonksiyonudur. Yiik akimi (IL) desar;j

sirasinda pozitif, sarj sirasinda negatiftir. Terminal (ug) gerilimi ise UL ile gosterilir.
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Sekil 2.2 : Devre elemanlariyla Rint modelinin gdsterimi

Rint modeli ohm yasasini esas alir. Buna gére Rint modelinin formiilii denklem 2.1 ile

gosterilmektedir.

U, =Upey — I "Ry 2.1

Bataryanin saglik ve sarj durumu ile sicaklik degerleri deneysel yollarla elde edilir ve
modele entegre edilir. Bu degerlerin dolayli olarak modelde kullanilmas1 bataryanin
yaslanmasinin ve termal etkileri tam anlamiyla yansitamamasina yol agar. Ayrica
polarizasyon ve kapasitif etkiler de modelde olmadig1 i¢in ani yiik degisimlerini ve

gecikmeleri yansitmaz.

2.3.2 Thevenin modeli

Thevenin modeli, anlik (ohmik) ve gecikmeli (kapasitif) gerilim degisimlerini temsil
eden, Rint modeline gore daha gelismis bir esdeger devre modelidir. Bu model, Rint
modelindeki dirence seri baglanan paralel bir devre olan RC devresi ekleyerek
yapilandirilir [23]. Bdylece bataryanin elektriksel davranisini daha dogru simiile eder.
Ohmik kayiplar ile birlikte, polarizasyon etkileri ve sarj-desarj dongiisiinde olusacak
gecici tepkilerin de sonuglarimin goriilebilecegi bir model haline gelir. Bu

modellemeye ait devre semasi sekil 2.3 de gosterilmektedir.
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Sekil 2.3 : Devre elemanlariyla Thevenin modelinin gosterimi

Burada ug terminal degeri (UL); agik devre gerilimi (Uocv), devreden gecen akim (Ir),
bataryanin i¢ direnci (Ro) ve RC devresinin iki ucu arasindaki gerilim (Urn) lizerinden

denklem 2.2°de goriildiigii gibi hesaplanir.

UL(t) = Ugey — I,(t) - Ry — Urp(2) (2.2)

RC devresi iizerinde olusan gerilim (Utn(t)), yiik degisimine kars1 olusan gecikmeli
voltaj tepkisini modellemek i¢in polarizasyon direnci (Rt), polarizasyon kapasitorii
Crn) ve RC devresi tizerinden akan toplam akim (Ip) ile denklem 2.3’de goriildiigii gibi

formiilize edilir.

dUrp () 1 1 (2.3)
=— Upp(8) + —+ I (¢
dt Ron - Con () + Com L ()

2.3.3 Cift polarizasyon modeli

Bir lityum-iyon bataryanin karakteristik test analizinde, polarizasyon davranisi net bir
sekilde gozlemlenmistir [23]. Thevenin modeli bu polarizasyonu bir diizeye kadar
simiile edebilse de konsantrasyon polarizasyonu ile elektrokimyasal polarizasyon

arasindaki fark nedeniyle, 6zellikle sarj veya desarjin dongiisiiniin sonlarina dogru
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simiilasyon  dogrulugu yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, polarizasyon
karakteristiklerini daha hassas sekilde tanmimlayabilen, konsantrasyon ve
elektrokimyasal polarizasyonu ayr1 ayr1 simiile edebilen gelistirilmis ¢ift polarizasyon
modeli Onerilmistir. Cift Polarization modeli, Thevenin modelinin genisletilmis bir
versiyonudur. Bataryanin daha gercek¢i dinamik davranislarini modellemek amaciyla
iki farkli zaman sabitine sahip RC devresi icerir. Bu yapi, hem ani hem de gegici
yanitlar1 temsil ederek, bataryanin sarj ve desarj dongiisiindeki karmagik gerilim

tepkilerini daha dogru bicimde modellemeyi saglar [23].

Il Il
| |
Ro
—VV\A i —. @
+
I
+ i
__ Uocv UL
v

Sekil 2.4 : Devre elemanlartyla Cift Polarizasyon modelinin gdsterimi
Sekil2.4’de goriildiigli lizere terminal gerilimi (Ur); acik devre gerilimi (Uocv), i¢
direng tizerindeki gerilim (IL(t)-Ro) ve RC aglari iizerindeki gerilimler (Ui(t) ve Ux(t))
ile modellenir. Bu modele ait formiil denklem 2.4’de gosterilmektedir.

UL(t) = Upepy (t) — I,(t) - Ry — Uy (t) — U, (t) 2.4

Her bir RC devresi i¢in gerilim modeli de denklem 2.5°de gosterilmektedir.
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au,(t) _ U;(t) | L@

dt Rl " Cl Cl
(2.5)
dU,(t) - _ U () | I()
dt R2 * C2 C2

2.3.4 Yiiksek mertebeli esdeger devre modeli

Yiiksek sicaklik degisimleri, yaslanma etkileri veya uzun siireli yiikleme senaryolarda
olusan gegici gerilim tepkileri hem hizli hem de yavas dinamik bilesenler igerdiginden,
daha daha fazla zaman sabiti gerektiren sistem davraniglar1 dogurur. Bu nedenle 2 RC
devresinden daha cok mertebeli modeller gergegi daha iyi temsil etmektedir ancak
mertebenin ¢ok fazla arttirilmasi hesaplamayi1 zorlastiracaktir [24]. Bu nedenle gergege
daha yakin olmasi1 beklenen yiiksek mertebeli esdeger devre modellerinden biri de 3
RC devresi igeren esdeger devre modelidir. Ugiincii mertebeden esdeger devre model,

sekil2.5’de goriilebilmektedir.
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Sekil 2.5 : Yiiksek mertebeli esdeger devre modelinin gosterimi
Buradaki ug gerilimi ¢ift polarizasyon modelindeki oldugu gibi seri bagli RC
devrelerinin gerilimi (Ui(t), Ux(t) ve Us(t)), esdeger i¢ direncin lizerindeki gerilim
(I.(t)'Ro) ve agik devre gerilimi lizerinden (Uocv) denklem 2.6’da gdosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
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UL () = Upep (€) = 1,(2) - Ry — U1 (£) — U (8) — Us(8) (2.6)
Yine ¢ift polarizasyon modeline benzer sekildeki gerilimlerin formiilleri burada da her

bir RC devresi i¢in de denklem 2.7°de gosterilmektedir.

duy(t) _  Ui(®) +IL(t)
dt  R,-C, (G
au,(t) Uy (®) | I (1)
i - RG TG 2.7)
dus(0) _ Us(®) +1L(t)
dt ~ R;-C; G
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3. BATARYALARIN SAGLIK DURUMU TAHMINi

Bir lityum-iyon batarya hiicresi, temel 4 par¢adan olugmaktadir: katot elektrot, anot
elektrot, elektrolit ve bir ayirict (separator). Lityum iyonlarinin sarj ve desarj
dongiistinde hareket ettigi aktif malzemeleri elektrotlar icerir. Katot elektrotlar, lityum
metal oksitler (LCO, NMC, NCA gibi bilesikler) gibi pozitif elektrot malzemelerden;
anot elektrotlar, cogunlukla grafit gibi karbon bazli malzemelerden elde edilir [25].
Elektrolit, katot ve anot elektrot arasinda iyonlarin tasinmasini saglar. Cogunlukla
organik ¢oziciiler icerisinde ¢oziilmiis lityum tuzlarindan olusur. Ayirict ise, kisa
devre riskini Onlemek amaciyla elektrotlarin dogrudan temasini engeller. Aymi
zamanda iyonlarin serbestce gecisine izin veren bir yapidadir. Hiicrenin ¢alisma
dongiisiinde, sarjdayken lityum iyonlar1 katottan ayrilarak elektrolit lizerinden anoda
go¢ eder; desarjdayken de anottan ayrilarak katoda goc eder. Elektrot malzemelerin
iyon transfer kabiliyeti ve stabilitesi, hiicrenin dmriinii ve giivenligini dogrudan etkiler.
Bu nedenle elektrot malzemeleri; enerji yogunlugu, gii¢ kapasitesi, odmrii ve termal

giivenligi lizerinde belirleyici bir rol oynamaktadir.

Katottan metal ¢dzlinmesi ve ¢dzlinen metallerin anot iizerinde birikmesi, ayrica
katottaki lityum iyonlarin hareketleri sonucu olusan deformasyon hiicrenin
yaslanmasini saglamaktadir [26]. Ayrica anot tarafinda kat1 elektrolit ara faz1 (Solid
Electrolyte Interphase, SEI) olusumu ve biiylimesi sonucu geri kazanilabilir lityum
iyonlarin kaybi da yaslanmay1 saglar. Boylece uzun kullanimlar sonucu elektrot
malzemeler yaslanir. Boylece hiicrenin kapasitesini diiser, i¢ direnci artar ve hiicrenin

performansi ciddi sekilde etkilenir.

Bu baglamda, bir batarya hiicresinin zamanla maruz kaldig: fiziksel ve kimyasal
degisimlerin performans iizerindeki etkisini niceliksel olarak izleyebilmek icin
kapasite ve saglik durumu Olgiimleri krittk 6neme sahiptir. Kapasite Ol¢limii,
bataryanin sarj veya desarj silireci boyunca tasidigi toplam elektriksel yiik miktarinin
belirlenmesine dayanir. Sabit akim kosulu altinda bu hesaplama dogrudan akim ile

zamanin carpimiyla elde edilebilirken, degisken akim altinda ise akim-zaman
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verilerinin integrali alinarak kapasite hesaplanir [27]. Ozellikle sarj sirasinda, zamana
kars1 degisen akim degerlerinin integrali bataryaya aktarilan toplam yiik miktarini verir
ve bu deger amper-saat (Ah) cinsinden kapasiteyi temsil eder. Hiicre yeni iken 6l¢iilen
kapasite, referans (nominal kapasite) alinarak sonraki dongiilerde hesaplanan kapasite
degerleriyle karsilastirilir ve boylece zamanla yaslanmanin etkisi takip edilir. Saglik
durumu ise, mevcut kapasitenin baslangi¢ kapasitesine oranlanmasiyla elde edilir ve
yiizde cinsinden ifade edilir. Kapasite azalmasi ve i¢ direng artis1 gibi parametreler,
yalnizca enerji saglayabilme yetisini degil, ayn1 zamanda hiicrenin gilivenli ¢alisma
siirlarini da belirler. Bu nedenle, kapasite ve saglik durumu 6l¢timleri, hem batarya
yonetim sistemleri tarafindan siirekli izlenmekte hem de batarya émrii ve giivenligi

acisindan temel performans gostergeleri olarak degerlendirilmektedir.

Amper-saat sayimi yontemi, bir bataryanin sarj ve desarj siirecinde tasidigi toplam
elektrik yiikiinii hesaplamak amaciyla kullanilan temel bir tekniktir [28]. Bu yontem,
bataryadan gecen akimin zamanla carpiminin toplanmasi esasina dayanir. Denklem
3.1°de gosterildigi lizere bataryanin kapasitesi, birim olarak amper-saat cinsinden
ifade edilir ve bu kapasite, belirli bir zaman araliginda batarya iizerinden gegen akim

miktarinin toplami olarak elde edilir.

t1

Q=| It)dt 3.1)

to

Burada @, bataryanin tagidigi toplam elektrik yiikiinii; I(t), zamana bagh olarak
degisen akimi; t, ve t; ise islemin baslangi¢c ve bitis zamanlarini temsil eder. Bu
formiil, siirekli ol¢iim sistemlerinde dogrudan uygulanabilir. Pratikte ise veriler
orneklenir ve siirekli degil ayrik bir sistem gibi incelenir bu nedenle denklem 3.2°de

goriildigi sekline doniistir.

Q=) Ix.At (3.2)

Bu esitlikte I, her bir 6rnekleme aninda 6l¢iilen akim degerini; . At ise iki 6l¢tim
arasindaki zaman farkim1 belirtir. Bataryaya aktarilan toplam yiikk miktar1 ve

dolayistyla kapasite bu formiille hesaplanabilir.

Amper-saat sayimi1 yontemi, Ozellikle batarya yonetim sistemlerinde tercih edilir

clinkii yapis1 basittir, hesaplama giicli gereksinimi disiiktiir ve ger¢ek zamanli
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uygulamalara uygundur ancak bu yontemin bazi siirlamalar1 da vardir. Uzun siireli
kullanimlarda sensor hatalari, sifir noktasi kaymalar1 ve Olglim giiriiltiisii gibi
nedenlerle kiiciik hatalar zamanla birikerek Onemli sapmalara neden olabilir. Bu
nedenle sistemin belirli araliklarla kalibre edilmesi gerekir. Batarya tamamen sarj
oldugunda sistem kendini sifirlayarak dogrulugu yeniden saglar. Ayrica amper-saat
saymmi yalnizca elektriksel dlgiimleri temel aldigindan, sicaklik, i¢ direng artis1 ve
hiicre yaslanmasi gibi fiziksel ve kimyasal etkileri dogrudan dikkate almaz. Bu gibi
faktorler sistemin gercek kapasiteyi oldugundan fazla ya da az tahmin etmesine neden
olabilir. Bu nedenle, daha yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda amper-saat
sayimi1 ya da veri tabanli tahmin yontemleri gibi uzun vadede az hataya sebep olacak
yontemlerle birlikte kullanilir. Buna ragmen diisiik maliyeti, uygulama kolaylig1 ve
temel hesaplama prensibi sayesinde batarya kapasite ve saglik tahmininde hala en ¢ok

tercih edilen yontemlerden biridir.

3.1 Veri Tabanh Tahmin Yontemleri

Amper-saat sayimi yontemi her ne kadar pratik ve diisiik maliyetli olsa da, yalnizca
akim-zaman verisine dayanmasi ve sicaklik, i¢ diren¢ degisimi, yaslanma etkileri gibi
fiziksel ve kimyasal parametreleri dogrudan hesaba katmamasi nedeniyle bazi
durumlarda yetersiz kalmaktadir. Ozellikle bir aragta bu yontemin uygulanmasi her
zaman kolay degildir; zira ara¢ ic¢i kullanim sirasinda bataryaya uygulanan akim
stirekli degiskenlik gosterir, siirlis kosullarina bagh ani yiiklenmeler veya rejeneratif
frenleme gibi durumlar dogrulugu olumsuz etkileyebilir. Ayrica aracin kullanim
gecmisi, bekleme siireleri, sicaklik profili gibi dis etkenler de entegrasyon hatalarinin
zamanla biiylimesine yol acgar ve kapasite tahmini giderek sapabilir [29]. Bu nedenle
daha dogru ve genellenebilir sonuglar elde edebilmek i¢in, coklu degiskenlere dayali
veri odakli yontemler tercih edilmektedir. Bu yaklagimlar, batarya davranisini
etkileyen tiim parametreleri ayni anda degerlendirebildigi i¢in kapasite ve saglik
durumu tahminlerinde daha yiiksek dogruluk saglar. Ayrica bu yontemler, bataryanin
farkli calisma kosullarinda nasil tepki verecegini de Ogrenebildiginden, sistemin
degisken ¢evresel kosullara ve kullanici aligkanliklarina karsi daha uyumlu ¢alismasini

mimkin kilar.
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3.1.1 Rastgele orman yontemi

Makine 6grenmesinde 6nemli bir yere sahip olan Rastgele Ormanlar (Random Forests)
algoritmasi, tekrarli rastgele ornekleme (bootstrap) ve topluluk tabanli &grenme
(ensemble learning) tekniklerinin birlesiminden olugmaktadir [30]. Bu yontem, egitim
verisi tizerinde farkli 6rnekleme islemleri uygulanarak elde edilen alt kiimeler ile
birgok karar agacinin bagimsiz sekilde egitilmesine dayanmaktadir. Her karar agaci,
tekrarli rastgele 6rnekleme yontemiyle olusturulan veri seti iizerinde egitilirken, her
boliinmede kullanilacak 6zniteliklerin rastlantisal olarak secilmesi, modelde agaglar
aras1 korelasyonun azaltilmasia katki saglamaktadir [31]. Bu cesitlilik sayesinde
model, bireysel agaclarin yliksek varyans problemini dengeleyerek asir1 6grenmeye
(overfitting) kars1 direng kazanir. Rastgele Ormanlar, veri dagilimi hakkinda 6n
kabulde bulunmaksizin hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde basarili
tahminler iiretebilmesi nedeniyle uygulamali alanlarda genis bir kullanim alam

bulmustur [32].

S6z konusu yontemde, smiflandirma problemleri i¢in, her agacin yaptigi tahminler
arasinda ¢ogunluk oylamasi (majority voting) yapilmakta; regresyon problemlerinde
ise agaclarin tahminlerinin aritmetik ortalamasi alinarak nihai sonug belirlenmektedir
[30]. Karar agaclar1, veriyi kok diiglimden baslayarak farkli 6zelliklere gore dallara
ayirarak islemekte ve yaprak diiglimlerde bir karar vermektedir. Boylelikle verinin
yapisal ozellikleri otomatik olarak 6grenilmektedir. Rastgele Ormanlar algoritmasinin
sundugu bu ¢oklu modelleme yapisi, siniflandirmadaki hata oranimi azaltmakta ve
modelin genelleme kapasitesini gli¢lendirmektedir [31]. Bu nedenle, 6zellikle yiiksek

boyutlu ve giiriiltiilii veri setlerinde giiclii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Smiflandirma problemlerinde model, her agacin yaptig1 tahminleri ¢ogunluk oyu
(majority voting) prensibine gore birlestirir; bu islem denklem 3.3’te goriildiigii gibi

ifade edilir.

¥ = mod (hy(x))5=1 (3.3)

Burada hy, (x) ifadesi, b. agacin girdiye (6zelliklere) verdigi tahmini temsil eder ve B
toplam agac sayisidir. Regresyon problemlerinde ise model, denklem 3.4’te goriildiigii

gibi agaclardan elde edilen tahminlerin aritmetik ortalamasini alarak sonuca ulagr.
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Her karar agacinda, bir diigiimde hangi 6znitelige gore boliinme yapilacagi, karisiklik

diizeyi (impurity) azalimi hesaplanarak belirlenir.

Rastgele Ormanlar algoritmasinin 6ne ¢ikan 6zelliklerinden biri de, 6zellik 6nemliligi
(feature importance) analizi yapabilmesidir. Model, her 6zniteligin siniflandirma veya
regresyondaki katkisini, karar agaglarinda yer aldigi boliinmelerin getirdigi bilgi
kazanimi (6rnegin Gini azalist ya da bilgi kazanci) iizerinden hesaplar. Bdylece
modelin hangi 6znitelikleri daha sik ve daha kritik karar noktalarinda kullandigi
belirlenebilir. Bu bilgi, 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde degisken
secimi, yorumlanabilirlik ve model sadelestirme acisindan biiyiik avantaj saglar.
Ayrica modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in torba dis1 hata (Out-of-Bag Error)
orani kullanilarak, ayri bir test verisi gerektirmeden genellenebilirlik giivenilir bir

sekilde olgiilebilir.
3.1.2 Uzun kisa siireli bellek yontemi

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network (RNN)) yapilari, zaman serisi
verileri lizerinde gec¢mis bilgilere dayali 6grenme gergeklestirebilmek amaciyla
gelistirilmistir. Geri beslemeli bir yapiy1 kullanarak son girislerini temsili bir bellek ile
ndron aktivasyonlar1 seklinde kisa siireli depolayabilirler. Ancak, kisa siireli bellege
ne konulacagini 6grenmek ic¢in en yaygin kullanilan algoritmalar ya ¢ok fazla zaman
alir ya da 6zellikle girisler ile bunlara karsilik gelen 6gretici sinyaller arasindaki zaman
farklar1 uzun oldugunda hi¢ ise yaramazlar. Ayrica TSA uygulamalarinda gradyan
patlamas1 ve gradyan sénmesi ¢ok sik goriilebilir. Ozellikle gegmis verilerin goguna
bagl bir modelde, geri yayilim sirasinda gradyanlarin iissel kiigiilmesi veya biiylimesi;
agirliklarin - dengesiz  salinimina, Ogrenme siirecinin bagarisiz olmasina yol
acabilmektedir. Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) mimarisi,

s0z konusu problemleri ¢6zmek amaciyla olusturulmus bir mimaridir [33].

LSTM, standart RNN’lerden farkli olarak, 6zel olarak tasarlanmis hiicre yapilari
sayesinde hata sinyalinin ag i¢inde sabit ve kararli bicimde akmasini saglar. Boylece,

uzun zaman araliklar1 boyunca bilgi kayb1 yasamadan 6grenme yapilabilir. Giiriiltiilii
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veya sikistiritlamaz nitelikteki giris dizileri karsisinda dahi, LSTM modelleri 1000
zaman adimini agan araliklar1 etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Bu, geleneksel
aglarin aksine hem kisa vadeli hem de uzun vadeli iligkileri ayn1 anda modelleyebilme

yeteneginden kaynaklanmaktadir [34].

Bir LSTM agi, giris dizisi x = (X1, X2, ..., X¢)’den ¢ikis dizisi y = (y1, ya, ..., y1) ye bir
esleme yapar. Bu esleme, her zaman adimi t = 1’den T’ye kadar olan adimlarda tekrar
ederek gerceklesir. Her adimda agin i¢ durumu giincellenir ve o adima karsilik gelen
¢ikis iretilir. LSTM'nin bu igslemi yapabilmesi, hiicre durumu ve gizli durum olmak

iizere iki temel i¢ yapinin yani sira kap1 denklemleri sayesinde miimkiin olur.

LSTM yapist li¢ ana kapidan olusur. Uzun vadeli bagintilar1 6grenebilmesini ve
gereksiz bilgileri unutabilmesini saglayan temel yapilar bu kapilardir: unutma kapisi

(f), giris kapist (iy) ve cikis kapisi (oy).

c(t-1) X -

v

v
>

Sigmoid

Xt —\l Sigmoid tanh Sigmoid |
| | h(t)

|
Ry W

h(t-1) Unutma Kapisi Girig Kapisi Gikig Kapist

Sekil 3.1 : LSTM algoritmasi giris, ¢ikis ve kapilarin baglantilar

Kapilar, sekil 3.1°de de goriildiigii iizere o anki giris (x;) ve onceki gizli durum (he-1)'e
bagl olarak sigmoid veya tanh gibi aktivasyon fonksiyonlariyla ¢alisir. LSTM, hiicre
durumunda ¢ hangi bilginin ne kadar tutulacagini, neyin gilincellenecegini ve neyin
cikisa aktarilacagini belirler. Bunu yaparken zaman i¢inde taginan bir bilgi kanali gibi
davranir ve bu sayede LSTM’ler, uzun bagintilara sahip dizilerde 6grenme basarisini

artirir. Sekil 3.2 ile LSTM ile hesaplamadaki akis gosterilmektedir.
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Baslangi¢

Girig (x;) ve Gizli
Durum (h;_,)
Degerlerini Al

Unutma Kapisi
Hesabi

Yeni Hiicre
Durumu Hesabi
ve Giris Kapisi

Hdicre Durumu
Guncellemesi

Cikis Kapisi
Hesaplamalari

Sekil 3.2 : LSTM algoritmasi akis semast

Denklem 3.5’te formiilize edilen unutma kapisi (f;), hiicre durumundaki bilgilerin
hangilerinin silinecegine karar verir. Hiicrenin kendi kendine tekrarlayan baglantisi
iizerinden giris degerini islemeden 6nce hiicrenin i¢ durumunu 6lcekler, bu nedenle

hiicrenin bellegini adaptif bir sekilde unutur veya sifirlar [35].

fo= oW [he,1,xe] + by) (3.5)

Giris kapisi, LSTM hiicresine gelen yeni bilginin ne kadarimin hiicre durumuna
eklenecegini belirleyen bir kontrol mekanizmasidir. Bu kapi, onceki zaman
adimindaki gizli durum ile mevcut zaman adimindaki girisi birlestirerek isler ve bir
sigmoid aktivasyon fonksiyonu araciligiyla O ile 1 arasinda degerler iiretir. Bu
degerler, gelen bilginin hiicreye ne 6l¢iide dahil edilecegini belirleyen bir tiir filtre
islevi goriir [36]. Aym1 zamanda bu adimdaki bilgilerden olusturulan aday hiicre
durumu, tanh aktivasyonu ile sekillendirilir. Giris kapisinin ¢iktisi ile bu hiicre
durumun carpimi, mevcut hiicre durumuna eklenerek bilgi giincellemesi yapilir. Bu

stire¢ sayesinde LSTM, sadece 6nemli ve gerekli buldugu bilgileri hiicre bellegine alir
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ve uzun siireli bagintilar kurulurken gereksiz detaylarin birikmesi engellenir. Giris
kapisinin bu segici rolii, modelin zaman i¢inde anlamli Oriintiileri korumasini ve

O0grenmesini miimkiin kilar [37].

Giris kapist bias degeri (b;) ile giris kapisi agirlik matrisinin (W;) sigmoid
fonksiyonunda onceki giri (h;,_;) ve mevcut girigin (x;,) birlestirilmesiyle yerine
yazilmasiyla kullanilip giris kapisi ¢iktis1 (i;) denklem 3.6’da goriildiigii gibi elde
edilmektedir[38].

i = oW [hti—lixti] + b;) (3.6)

LSTM hiicresinin ¢iktis1 bir sonraki zaman adimina aktarimi c¢ikis kapisi ile
gerceklesir. Hiicre durumunun anlik ¢ikti ise yarayacak kismini ¢ikti olarak verir.
Anlik giris ve onceki gizli durumu kullanarak sigmoid fonksiyonu ile islenir ve bu
sayede denklem 3.7°de goriildiigii tizere hangi bilginin ne kadar aktarilacagina dair bir
agirlik vektorii olusturulur. Giincellenen hiicre durumu, tanh aktivasyonu ile normalize
edilir ve ¢ikis kapisinin ¢iktisi ile garpilarak bilginin belirli bir kismini bir sonraki gizli

duruma aktarir [38].
0 = a(W,. [heymy, xe] + by) (3.7)

Cikis kapisi, hiicrede saklanan tiim bilgileri aktarmak yerine bir sonraki adima uygun
bilgilerin ¢ikt1 olarak kullanilmasini saglar ve modelin asir1 bilgi yiiklenmesini onler.
Boylece bilgi depolama - paylasim dengesini korur. Sonug¢ olarak, LSTM aglar1 bu
adim adim isleyen mekanizmayla hem onceki bilgileri gerektiginde hatirlayabilir hem

de anlamsiz hale gelenleri unutarak daha isabetli ¢iktilar {iretir.

3.1.3 Destek vektor makinesi yontemi

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), siniflandirma problemleri
basta olmak {izere biyomedikal tanilama, metin siniflandirma, yiiz tanima ve finansal
tahminleme gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmakta ve basarili sonuglar
vermektedir [39]. Smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan giiglii ve
esnek bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Temel amaci, verileri farkli siniflara en
iyi sekilde ayiran optimal hiperdiizlemi (decision boundary) bulmaktir. Bu
hiperdiizlem, iki siif arasinda miimkiin olan en biiyiik marjini saglar. Marjin, siniflar

temsil eden en yakin veri noktalar1 olan destek vektorleri ile hiperdiizlem arasindaki
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mesafedir. Marjin maksimum oldugunda, siniflar aras1 ayrim daha giivenilir hale gelir

[40].

Iki smifi ayiran dogrusal bir hiperdiizlem i¢in SVM'nin optimizasyon problemi agirlik
vektoriiniin (w) uzunlugunu en diistiik degere getirebilmektir. Her bir veri noktasini x;
ve yi olarak ile ifade edecek olursak, veri noktalariin kisit1 denklem 3.8’deki gibidir.
Boylece tiim veriler dogru simiflanir ve hiperdiizlemden minimum mesafede

bulunurlar.

Gergek diinyadaki veriler genellikle tam olarak dogrusal ayrilabilir olmadigindan, bu
kisit esnetilir ve ceza terimi iceren yumusak marjin yaklasimi uygulanir. Esneklik
degiskeni (&) yanlis siniflandirmalarin cezasini temsil eder ve modelin dogruluk ile
genellenebilirlik arasindaki dengesini kontrol eden hiperparametre (C) ile amag
fonksiyonu olusturulur. Bu durumda kisit da bu parametreler esiginde degisiklik
gosterir. Denklem 3.9 ile minimize edilmek istenen amag fonksiyonunu (J) denklem

3.10 ise genigletilmis kisitlar1 gostermektedir.

N
1
Jw,§) =EIIWI|2 +CZ & 3.9)
i=1
yiw-xi + b) =1 = & i =0 (3.10)

Dogrusal olmayan siniflandirma problemleri i¢in SVM, c¢ekirdek (kernel)
fonksiyonlar1 kullanir. Bu fonksiyonlar girdileri daha yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayina yansitarak dogrusal siniflandirma gergeklestirebilmektedir [41]. Bu doniisiim,
cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 araciligiyla gergeklestirilir. Cekirdek hilesi (kernel
trick) sayesinde, veriler dogrudan yiiksek boyutlu uzaya tasinmadan, i¢ g¢arpim
degerleri iizerinden islem yapilir. SVM'nin basarisin1 biiyiikk 6lciide belirleyen
faktorlerden biri, secilen cekirdek fonksiyonunun tiiriidiir. En yaygm kullanilan
cekirdek fonksiyonlar arasinda dogrusal, polinomsal, radyal tabanli (RBF) ve sigmoid
cekirdekler yer almaktadir [42]. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu, temel haliyle iki veri

noktas1 arasindaki i¢ carpimi hesaplar ve denklem 3.11 ile tanimlanir.

K(XL',X]') ZXL"XJ' (311)
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Bu fonksiyon, veri setinin lineer ayrilabilir oldugu durumlarda ideal bir se¢imdir.
Lineer cekirdekler yiiksek boyutlu verilerde dahi oldukca verimli calisabilir ve
yorumlanabilirligi yiiksektir. Ozellikle metin smiflandirma gibi yiiksek boyutlu veri
yapilarinda basariyla uygulanir. Ancak karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin

oldugu veri kiimelerinde diisiik performans sergileyebilir.

Polinomsal ¢ekirdek, denklem 3.12°de de tanimlandigi lizere dogrusal olmayan sinirlar
tanimlayabilmek amaciyla veri noktalar1 arasindaki iligskiyi polinom derecesi

iizerinden genisletir.

K(x,x) = (x;-x+¢)¢ (3.12)

Polinomsal ¢ekirdegi gosteren denklem 3.12°de c sabit terim, d ise polinom
derecesidir. Polinomsal ¢ekirdek, ozellikle belirli dereceye kadar olan dogrusal
olmayan iligkilerin modellendigi sistemlerde giiglii performans gosterir. Ancak
derecenin artmasi durumunda model karmasiklig1 ve asir1 6grenme (overfitting) riski
de yiikselir. Ayni zamanda yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle biiyiik veri kiimeleri

igin Onerilmez.

Radyal tabanli fonksiyon (RBF), denklem 3.13’de tanimlandigi {izere Gaussian
cekirdegi olarak da bilinir ve SVM uygulamalarinda en yaygin kullanilan

fonksiyondur.

K () = eIl (3.13)

Burada y parametresi, etki alaninin genisligini kontrol eder. Kiigiik y degerleri daha
genis etki alani, biiylik degerler ise daha lokal etkiler anlamina gelir. RBF ¢ekirdegi,
dogrusal olmayan, karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde genellikle iistiin
performans sergiler. Buna ragmen hiperparametre duyarliligi yiiksektir ve uygun
parametre ayar1 yapilmazsa asir1 O6grenme ya da diisiik dogruluk gibi sorunlar

gozlenebilir. Ayrica yorumlanabilirligi diistiktiir [43].

Sigmoid cekirdek, yapay sinir aglarindaki aktivasyon fonksiyonlarina benzeyen bir

yapiya sahiptir.

K(x;,x;) = tanh (k- x] - x; + ) (3.14)
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Denklem 3.14 ile tanimlanan bu ¢ekirdek, 6zellikle eski literatiirde sinir ag1 benzeri
coziimler iiretmek amaciyla kullanilmistir. Yine de teorik olarak her zaman pozitif
taniml1 olmadig1 icin SVM optimizasyon kosullarini ihlal edebilir ve bu nedenle
pratikte daha az tercih edilir. Genellikle alternatif kernel tiirleri, sigmoid ¢ekirdege
gore daha stabil ve genellenebilir sonuglar saglar. Bu fonksiyonlarin her biri belirli
veri yapilar1 ve problemler igin farkli avantajlar sunmaktadir. Ornegin dogrusal
cekirdek basit yapist ve yorumlanabilirligi nedeniyle tercih edilirken, RBF ¢ekirdek
dogrusal olmayan karmasik oriintiileri modelleyebilme kabiliyetiyle 6n plana cikar.
Polinomsal c¢ekirdekler belirli derecelerdeki dogrusal olmayan iligkileri iyi
modelleyebilirken, sigmoid c¢ekirdek daha ¢ok deneysel amaglarla kullanilir.
Uygulamada ideal ¢ekirdek tiirii, modelin dogrulugu, hesaplama maliyeti, veri yapisi
ve modelin yorumlanabilirligi gibi bircok faktoriin birlikte degerlendirilmesiyle
secilmelidir [44]. Bu degerlendirmeler 1s18inda, SVM'nin performansint optimize
etmek ve farkli problem tiirlerine uyarlamak i¢in dogru ¢ekirdek fonksiyonunu se¢mek
kritik 6nemdedir. Model basarisi yalnizca egitim dogrulugu ile degil, ayn1 zamanda
genellenebilirlik, islem siiresi ve uygulama sahasindaki kararlilik gibi Olgiitlerle
birlikte degerlendirilmelidir. Bu fonksiyonlar sayesinde orijinal giris uzaymdan daha
yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma gegilerek verilerin dogrusal ayrimi miimkiin hale
gelir. En yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar; dogrusal, polinomsal, radyal tabanh
fonksiyon ve sigmoid c¢ekirdekleridir. SVM'in avantajlar1 arasinda yiiksek boyutlu
verilerle etkin c¢alisabilmesi, marjin maksimizasyonuna dayali saglam siniflandirma
sunmas1 ve kernel yontemiyle esnek sinif ayirimi saglamasi yer alir. Ayrica, yalnizca
destek vektorleri lizerinden karar vermesi sayesinde model karmasikligini azaltir ve
verimli hesaplama yapabilir. Buna karsin, dezavantajlar1 arasinda blyiik veri
kiimelerinde egitim sliresinin uzun olmasi, hiperparametre ve kernel segiminin
sonuclart ciddi sekilde etkilemesi ve c¢ok sinifli problemler icin dogrudan
uygulanabilirliginin sinirh olmasi sayilabilir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde bellekteki

yiik artabilir ve kernel matrisinin hesaplanmasi zaman alic1 hale gelebilir.
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4. TEST SURECI VE TAHMIN CALISMASI

Bu ¢alisma kapsaminda bir veri seti olusturulmasi gerekiyor ki bu veri seti {izerinden
batarya kapasite tahmini yapilabilmelidir. Bu veri setinin bir parametresi de amper-
saat sayici ile hesaplanan kapasite de olmalidir. Boylece bu degeri gercek kapasite
degeri olarak diisiiniip onun iizerinden egitim ve tahmin olarak veri seti parcalari
olusturulabilsin. Bu veri seti olusturulduktan sonra hangi tahmin yonteminin se¢ilmesi
gerektigi de bir 6n calisma ile gergeklesecektir. Bunu gerceklestirebilmek icin bir
batarya modeli iizerinden test verilerini kosturup ¢ikan sonuglara gore paket iizerinde
test yapmaya baslayabiliriz. Bu test siireci i¢in ger¢ekei bir batarya ve sarj istasyonu
modeli kullanilmasi 6nem arz etmektedir. Bu modellerdeki inputlar da siiriicii profilini

temel alarak ¢alismali ve ona gore girdiler sunulmalidir.

4.1 Verilerin Elde Edilmesi

Veri toplama silirecinde E-STORAGE BTE 400 kW, 1200 V, WCS, 1-Channel
modelindeki bir sarj—desarj cihazi (cycler) kullanilmistir. Bu cihaz araciligiyla
bataryalar, belirlenen sarj ve desarj protokollerine gore totalde saglik durumu %80 e
kadar diisen ortalama bir siirlicii profilinde kullanilan batarya dongiilerine tabi
tutulmustur. Bu kapsamda bataryanin bir hafta icerisinde 1 full sarj ve 1 full desarj ile
dinlenme araliklar1 da hesaba katilmistir. Her bir dongii sirasinda sarj—desarj akimu,
hiicrelerin ortalama voltaji, ortalama sicaklii ve kapasite bilgisi hesaplanarak
kaydedilmistir. Bu uzun vadeli test siireci, bataryanin zaman ig¢indeki performans
degisimini ayrintili olarak izlemeye olanak tanimistir. Sekil 4.1°de test diizenegi ve

baglantilar1 ayrintili bigimde gosterilmektedir.

29



I Sistem Veri Hatti

» Test
Bilgisayar
¥ A 4
Canbus AVL Lauda
E-Storage Sogutma
y Unitesi
Yiiksek Gerilim Kablosu Sogutucu Hatti
AVL iklimlendirme Kabini v

Batarya Paketi

Sekil 4.1 : Verilerin elde edilmesi i¢in olusturulan test diizenegi

Kurulan diizenekte kullanilan batarya paketi, toplamda 108 adet NMC (Nikel-
Mangan-Kobalt) kimyasma sahip prizmatik hiicreden olusmaktadir. Bu hiicreler,
termal yonetim amaciyla kullanilan bir LAUDA sogutma tinitesi (LAUDA Unit) ile
istenilen sicaklikta tutulmustur. Tiim O6lgiim verileri (akim, voltaj, sicaklik vb.),
CANbus lizerinden bir bilgisayara aktarilmistir. Ayrica disg ortam sicakligi da AVL
marka iklimlendirme kabini (AVL Climatic Chamber) ile kontrol edilmistir. Bu sayede
hem hiicre i¢i sicakliklar hem de g¢evresel kosullar sistematik bigimde diizenlenerek

deneysel biitiinliik saglanmustir.

Toplanan verilerle olusturulan analizlerde, her bir hiicreye ait degerler ile islem
yapmak maaliyetli olacagr ve yiiksek islemci giicii gerektireceginden ortalama
sicaklik, ortalama voltaj ve ortalama akim gibi sistem seviyesindeki veriler esas
alinmistir. Ayrica sarj durumu igin sarj sirasinda minimum, desarj sirasinda maksimum
deger goz Oniinde bulundurulmustur. Boylece sarj sirasinda olusacak maksimum
gerilimin asilmasi gibi sorunlarin dniine gegilmistir. Bu yaklasim, 108 hiicrelik yapinin

genel davranisini temsil etmeyi amaglamaktadir.

Deney setinden elde edilen ¢iktilar dogrultusunda, sicaklik ve ¢evrim sayisina gore
indekslenmis kapasite ve i¢ direnci gosteren bir tablo olusturulmustur. Boylece gergek
zamanli uygulamalarda minimum islem giicliyle hizli kapasite tahmini yapilabilmesi

miimkiin hale getirilmistir. Tiim siireg, deneysel verilerin sahaya uygulanabilir
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modellere doniistiiriilmesi agisindan basarili bir 6rnek olusturmustur. Bu ¢alisma
igerisinde, -15°C ile 45°C arasindaki her bir sicaklik derecesi i¢in, ayni bataryanin
farkli ornekleri kullanilarak %100 ile %80 saglik durumu aralifinda yaslandirma

testleri gerceklestirilmistir.

Ayni bataryanin farkli 6rnekleriyle ¢calismak, hiicreler arasi tiretimsel varyasyonlari ve
sicakligin etkisini izole bir sekilde degerlendirme imkanm saglamistir. Bu yaklagim,
sicaklik degisiminin batarya davranisi izerindeki etkilerini daha net bir sekilde ortaya
koyarken, ayn1 zamanda saglik tahmini i¢in gelistirilecek modellerin
genellenebilirligini artirmak amaciyla veri ¢esitliligi olusturmustur. Bu siirecte her bir
cevrimde bataryaya ait anlik kapasite, cevrim numarasi, gerilim, akim limiti, sicaklik,
hiicre i¢ direnci, i¢ direng artig orani, sarj durumu, sarj giicli ve ¢evrim sonunda 6l¢iilen
kapasite verileri toplanmistir. Verilerin ilk 5 ve son 5 degerinden olusan ¢izelgeyi

cizelge 4.1°de gorebilirsiniz.

Cizelge 4.1 : Test verileriyle olusturulmus giris degerlerinin ¢izelgesi

Hiicre I¢ Direng

Akim C e Sarj Hiicre - Hiicre e
Anll.k ' Artig I¢ Direng Durumu Kapasitesi Dongii Gerilimi Sarj Giicti ~ Sicaklik
Kapasitesi [A] Orant [ohm] %] [Ah] Sayis1 [v] [W] [C]
[Ah] [%] ’
0.0 0.0 0.0151 1.1448 0.0 77.844 0 3.066 180 -15
0.0 0.0 0.0151 1.1448 0.0 77.844 0 3.066 180 -15
0.0648 23.330 0.0151 1.1448 0.0832 77.844 0 3.271 180 -15
0.1295 23.304 0.0150 1.1448 0.166 77.844 0 3.340 180 -15
0.1942 23.279 0.0149 1.1448 0.249 77.844 0 3.363 180 -15
0.5641 -73.0 0.005 1.4393 0.925 60.966 473 2.776 180 45
0.3613 -73.0 0.005 1.4393 0.592 60.966 473 2.755 180 45
0.1585 -73.0 0.005 1.4393 0.260 60.966 473 2.732 180 45
0.0442 -73.0 0.005 1.4393 0.072 60.966 473 2.703 180 45
0.0246 -73.0 0.005 1.4404 0.045 60.932 473 2.677 180 45
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Bu nedenle, bu parametrelerin anlik kapasite tizerindeki etkilerini daha iyi
anlayabilmek icin, oncelikle degisken onemliligi analizleri gergeklestirilmistir. Bu
analizler, hangi degiskenlerin daha belirleyici oldugunu ortaya koyarak model
kurulum siirecine yon vermektedir. Buradaki degisken dnemliligi analizini bir rastgele
orman modeli olusturarak gerceklestirilmistir. Degisken 6nemliligi analizi grafigi sekil

4.2°de goriilmektedir.
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Sekil 4.2 : Giris verilerinin 6nem diizeyi grafigi
Burada gorildiigii lizere sarj degeri anlik kapasite ile yiiksek oranda baglilik
gostermektedir. Bu nedenle sarj durumunu ¢ikarip geri kalan parametreler arasinda bu

onem diizeyi hesab1 tekrar yapildiginda sekil 4.3 olugmaktadir.
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Sekil 4.3 : Sarj durumu ¢ikartildiginda gergeklestirilen 6nem diizeyi grafigi
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Burada kurulan veri setinde anlik ve dongili sonundaki kapasite degerleri yer
almaktadir. Anlik kapasite yerine dongii sonundaki kapasite degerini tahmin etmeye
caligmak direkt sonu¢ odakli olmay1 saglayabilir. Burada mevcut verilerin tiirevsel
degerleri iizerinden yeni ve daha hizli hesaplanabilir bir veri seti hazirlanabilir. Bu
kapsamda, 6zellikle sarj siirecine odaklanilarak belirli sarj durumlarinda —ytiizde 40,
yiizde 50 ve yiizde 60 seviyelerinde — uygulanan akim degerleri ¢ikarilmis, bu
noktalarin hiicre davranisi iizerindeki etkileri gozlemlenmistir. Ayrica, yiizde 30 ile
yiizde 60 araliginda gerceklesen sarj islemi boyunca gecen toplam siire hesaplanarak
yeni veri kiimesine eklenmistir. Bu degerler her saglik durumu ve sicaklik araliginda
farkli olmasi beklenmektedir ¢iinkii hiicre yaslandik¢a batarya sarj1 ve ayni zamanda
desarj1 da hizlanmaktadir. Ayn1 zamanda bu hizlanmadan 6tiirii belli sarj seviyelerinde
akim limitleri de degismekte ve bu limitler de saglik durumunu tahmin algoritmasi igin
baglant1 saglamaktadir. Bu tiir tiirevsel veriler, hiicrenin yalnizca anlik kapasitesine
degil, gercek kapasitesine dair daha kapsamli bir tahmin yapmay1 miimkiin kilmistir.
Boylece gelistirilen modellerin, bataryanin o anki davramisini degil, genel saglik

durumunu yansitmasi hedeflenmistir. Bu veriler ¢izelge 4.2°de goriilmektedir.

Cizelge 4.2 : Giris verilerinden tiiretilmis model test verileri

%30 - %60

Aras: Sarj Sicaklik K::Ji;cs:teesi %40 Sarjda %50 Sarjda %60 Sarjda
Su[1s~;:s1 [C] [Ah] AKkim AKkim Akim
735 -15 77.844 13.0939 10.4960 8.2359
735 -15 77.795 13.0911 10.4920 8.2319
735 -15 77.760 13.0996 10.4985 8.2354
735 -15 77.727 13.0957 10.4940 8.2315
734 -15 77.695 13.0932 10.4908 8.2352
51 45 61.103 131.0 131.0 112.4633
51 45 61.068 131.0 131.0 112.5661
51 45 61.034 131.0 131.0 112.5996
52 45 61.000 131.0 131.0 111.6611
52 45 60.966 131.0 131.0 111.1184

33



Bu verilerin hiicre kapasitesine etkisini gosteren degisken onemliligi analizi de yine

bir rastgele orman modeli lizerinden sekil 4.4 gibi olusturulmustur.

Onem Dizeyi [%]

Sekil 4.4 : Yeni verilerle elde edilen degisken 6nemliligi analizi grafigi

Gorsel olarak sunulacak degisken onemliligi sonuglart da, hangi parametrelerin
hiicrenin asil kapasitesini etkiledigini ortaya koymakta ve bu parametrelerin modele
olan katkisin1 daha net bir sekilde gozler oniine sermektedir. Bu yontem sayesinde,
klasik anlamda dogrudan Slgiilen verilerin 6tesine gegilerek, daha anlamli ve agiklayici

gostergeler elde edilmistir.
4.2 Model Testleri ile Tahmin Yontemi Secimi
4.2.1 Lineer regresyon ile model testi

Bir kurulum iizerinden yaslandirma testlerini ve verileri elde ettikten sonra, gomiilii
sisteme entegre edilebilir dogru modelin secilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, paket
iizerinde model denemeden 6nce veriler ile bir tahmin algoritmasi olusturulmustur. Bu
modellerde en basit yontemden en karmasik yonteme dogru algoritmalar kurulmustur.
Bu kapsamda oOnce lineer regresyon ile baslanilmistir. Modelin kurulabilmesi igin
kapasite ile diger parametreler arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilmis ve bu
varsayim model sonrasi artik analizleriyle test edilmistir ve sonuglar1 sekil 4.5°de

gosterilmektedir.
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Artik Grafigi QQ Grafigi (Artiklarin Normal Dagilimi)

Artiklar [Ah]
sirali Artik Degerleri

0 10 20 30 40 50 60 70 -4 -2 0 2 4
Tahmin Edilen Degerler [Ah] Teorik Kuantil Degerleri

Model Katsayilan

Akim [A]
ic Direng [ohm]
sar) Durumu [%]

Hilcre Kapasitesi [Ah]

Parametreler

Dongi Sayist

Hucre Gerilimi [V]

sarj Gicil [W]

Sicaklik [C]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Katsay! Degeri

Sekil 4.5 : Lineer regresyon modeli ile tahmin sonuglari

Yapilan artik grafiginde, tahmin edilen degerler ile bu tahminlere ait artiklar (hatalar)
arasindaki iligki incelenmistir. Artiklar, modelin tahmin ettigi deger ile gercek deger
arasindaki farki gosterir. Bu grafikte artiklarin rastgele ve yatay bir sekilde dagilmis
olmas1 beklenir. Eger artiklar belirli bir desen izliyorsa (6rnegin egimli bir dagilim),
bu durum modelin bazi sistematik hatalar yaptigin1 gosterebilir. Ayrica kirmiz ¢izgi
(y=0 dogrusu), hatalarin sifir oldugu referans noktay1 belirtir. Bu ¢izginin etrafinda
simetrik bir dagilim olmasi, modelin dogruluguna isaret eder. QQ grafiginde ise
artiklarin normal dagilima ne kadar uydugu degerlendirilir. Noktalarin 45°'lik referans
dogrusuna yakin sekilde siralanmasi, artiklarin normal dagildigini ve modelin
varsayimlarina uygun c¢alistigin1 gosterir. Bu uyumun olmamasi, modelin yeterince

dogru tahmin yapmadig1 veya verinin dogrusal yapiya uymadigi anlamina gelebilir.

Lineer regresyon modeli, bagimli degisken (bu ¢aligmada hiicre anlik kapasitesi) ile
bagimsiz degiskenler (6rnegin akim, i¢ direng, sicaklik vb.) arasinda dogrusal bir iligki
oldugunu varsayar. Model, her bir girdinin hedef degisken iizerindeki etkisini bir
katsay1 ile temsil eder ve bu katsayilar dogrudan modelin sonucudur. Katsayilarin
pozitif veya negatif olmasi, o degiskenin hedef {izerinde artiric1 ya da azaltici yonde

etkili oldugunu gosterir. Son grafikte, bu katsayilar yatay c¢ubuk grafik ile
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gorsellestirilmistir. Bliylik mutlak degere sahip degiskenler, modelde daha belirleyici
olup hedef degisken flizerinde daha giiclii bir etkiye sahiptir. Ancak burada
unutulmamasi gereken nokta, lineer regresyonun degiskenler arasi dogrusal iliski
varsayimmidir; bu varsayim saglanmadiginda modelin agiklayiciligt sinirlt kalabilir.
Dolayisiyla modelin dogrulugunu degerlendirirken hem gorsel analizlere hem de
istatistiksel metriklere birlikte bakmak gerekir. Oncesinde olusturdugumuz ikinci veri
tablosu lizerinden bir lineer regresyon modeli daha kurulabilir. Bu model ile elde

edilen sonugclar sekil 4.6’daki gibi olmustur.

Artik Grafigi QQ Grafigi (Artiklarin Normal Dagilimi)

Artiklar [Ah]

—a -3 -2 -1 0 1 2 3 4

%30 - %60 Aras Sarj Suresi [s]
Sicaklik [C]

%40 Sarjda Akim

Katsay Degeri

Ozellikler

Sekil 4.6 : Tiretilen verilerle ve lineer regresyon modeli ile tahmin sonuglar

Bu grafikler, %30—%60 SOC (sarj durumu) araligindaki sarj siiresi, sicaklik ve belirli
SOC seviyelerindeki akim degerlerine gore hiicre kapasitesini tahmin etmek amaciyla
olusturulan bir lineer regresyon modeline aittir. Artik grafiginde, tahmin edilen
kapasite degerlerine karsilik artiklar (hatalar) cizildiginde, belirgin bir egilim
goriilmekte; hatalar ortada daha yogun ve simetrikken u¢larda daha dagilmis durumda.
Bu yap, heteroskedastisite (degisen varyans) sorunu olabilecegini diisiindiiriir. Ayrica
artiklar dogrusal eksende diizgiin dagilmadigi i¢in modelin dogrusal iligskiyi tam olarak

yansitamadigi da sOylenebilir. Bu durum, modelin baz1 deger araliklarinda sistematik
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hatalar iirettigine ve muhtemelen daha karmasik bir modele ihtiya¢ duyulduguna isaret

eder.

QQ grafiginde ise artiklarin normal dagilima olan uyumu incelenmistir. Noktalarin
teorik kirmizi ¢izgiden belirli araliklarda saptig1 ve 6zellikle uclarda belirgin sapmalar
gosterdigi goriilmektedir. Bu da artiklarin tam anlamiyla normal dagilmadigini ve
dolayisiyla modelin varsayimlarindan birinin ihlal edildigini ortaya koyar. Model
katsayilar1 incelendiginde en yiiksek pozitif etki %60 sarj seviyesindeki akimda, en
negatif etki ise %50 sarj seviyesindeki akimda gozlemlenmektedir. Bu durum,
ozellikle bu iki noktanin kapasiteyi belirlemede baskin rol oynadigin1 gosterir. %30—
%60 aras1 sarj siiresi ve sicakligin ise modele katkisinin oldukca sinirli oldugu
gorliilmektedir. Bu dogrusal yapi genel egilimi yansitsa da tahmin giicii agisindan
sinirhh kalmakta ve varyans ile dagilimin karmagikligi daha gelismis modellere

gecilmesini onermektedir.
4.2.2 Destek vektor regresyonu ile model testi

Lineer regresyon modelinde gozlemlenen artik desenleri ve dogrusal varsayimlarin
ihlali, modelin veri {iizerindeki karmasik iligkileri yeterince yansitamadigini
gostermistir. Bu nedenle dogrusal olmayan yapilar1 daha iyi modelleyebilen Destek
Vektor Regresyonu (SVR) yontemine gec¢ilmistir. SVR modeliyle yapilan analiz
sonucunda, ortalama kare hatast (MSE) yalnizca 0.0032 olarak elde edilmis, bu da
modelin tahmin giicliniin son derece yiiksek oldugunu ortaya koymustur. Boylece
SVR, hem diisiik hata hem de %99.999°luk R? skoru ile lineer modele gore ¢cok daha

giivenilir bir tahmin performanst sunmustur. Sonuclar sekil 4.7 de goriilmektedir.

Artik Grafigi Gergek vs Tahmin Grafigi
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Sekil 4.7 : Destek vektor regresyonu modeli ile tahmin sonuglari
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Bu sonuglar, SVR (Support Vector Regression) modelinin veriye son derece basarili
bir sekilde uyum sagladigin1 gosteriyor. Ger¢ek vs Tahmin grafiginde, tliim noktalar
neredeyse tam olarak referans olan kirmiz1 dogrusal ¢izgi iizerine oturmus durumda.
Bu da modelin yaptig1 tahminlerin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugunu, yani dogruluk
oraninin ¢ok yiiksek oldugunu gosterir. R? degerinin 0.99999 olmasi, agiklanan
varyansin neredeyse tamaminin model tarafindan agiklandigini; yani girdilerle hedef

degisken (Hiicre Anlik Kapasitesi [Ah]) arasinda gii¢lii bir iligki kuruldugunu kanitlar.

Artik (residual) grafigi ise oldukea ilging bir yapiya sahip. Artiklar oldukga kiigiik
seviyelerde (yaklasik +0.15 Ah araliginda) ve biiyiik bir kismi sifir ¢izgisi etrafinda
simetrik dagilmis durumda. Ancak dikkat ¢eken bir dalga formu var; bu da modelin
baz1 tahminlerinde ¢ok kiiciik sistematik sapmalar yaptigini1 gosterebilir. Yani model
her ne kadar ¢ok basarili olsa da, belli deger araliklarinda kiiglik yapisal kalintilar
(pattern) tasiyor olabilir. Bu durum bir uyar1 olmakla birlikte, modelin genel bagarisini
ciddi sekilde zedelemez ¢iinkii tahmin hatasi ¢ok diistiktiir. Sonug olarak, SVR modeli
bu veri i¢in yiiksek dogruluk ve diisiik hata ile oldukca gii¢lii bir tahmin performansi
sergilemistir. Ozellikle lineer modellere kiyasla ¢ok daha etkili oldugu acikca
goriilmektedir. SVR ile hiicre kapasitesini de tahmin edebilmek adina olusturulan

diger modelin sonuglar1 sekil 4.8’de goriilmektedir.

Artik Grafigi Gergek vs Tahmin Grafigi

Artiklar [Ah]
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o
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60.0 62.5 65.0 67.5 70.0 72.5 75.0 775 62.5 65.0 67.5 70.0 725 75.0 775
Tahmin Edilen Degerler [Ah] Gergek Degerler [Ah]

Sekil 4.8 : Tiiretilen verilerle destek vektor regresyon modeli sonuglari
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Bu SVR (Destek Vektor Regresyonu) modeline ait sonuglar, yeni olusturulan 6zellik
tablosu {izerinden yapilan tahminlerin oldukc¢a basarili oldugunu gostermektedir.
Sagdaki "Gergek vs Tahmin" grafiginde mavi noktalar, kirmizi referans ¢izgisi
etrafinda yogun sekilde siralanmig durumda. Bu da modelin gergek hiicre kapasitesi
degerlerini yiiksek dogrulukla tahmin ettigini agik¢a ortaya koymaktadir. Noktalarin
referans ¢izgiden biiyliik sapmalar gostermemesi, 6zellikle modelin genelleme

basarisinin iyi oldugunu gosterir.

Soldaki "Artik Grafigi" incelendiginde, artiklarin (gercek — tahmin) biiytik dlctide sifir
cevresinde simetrik olarak dagildig1 goriilmektedir. Her ne kadar u¢ degerlerde hafif
yayilmalar (0.75 Ah'e kadar) olsa da, bu sapmalar belirgin bir oriintli gdstermedigi i¢in
rastgele hata dagilimi varsayimi biiyiikk Olgiide saglanmistir. Ayrica modelin
performans metrigi olan R? skoru 0.9981, yani modelin varyansin %99.81’ini
acikladigini belirtirken; MSE’nin sadece 0.0331 Ah? olmasi, modelin tahminlerinin
oldukca diisiik hata ile yapildigin1 géstermektedir. Bu sonuglar, SVR'nin bu 6zellik

kiimesinde de oldukca basarili bir regresyon performansi sundugunu dogrulamaktadir.
4.2.3 Rastgele orman ile model testi

SVR modeli olduk¢a basarili sonuglar iiretmis olsa da, bu modelin agiklanabilirligi
sinirlidir; yani her bir girdinin hedef degisken {lizerindeki etkisini dogrudan
yorumlamak zordur. Ayrica SVR, 6zellikle biiyiik veri setlerinde hesaplama agisindan
daha maliyetli olabilir. Bu nedenle, hem yorumlanabilirlik hem de 6zellik 6nem
siralamasi gibi i¢gorli saglayan analizleri miimkiin kilmak amaciyla rastgele orman
modeline gecilmistir. Rastgele orman, dogrusal olmayan iliskileri yakalama
konusunda giiclii oldugu gibi, her bir degiskenin modele katkisini da acikca ortaya
koyabilmektedir. Bu sayede hem tahmin performansi yiiksek tutulmus hem de modelin
karar mekanizmasi daha iyi anlasilabilir hale getirilmistir. Tahmin grafigi ise sekil

4.9°da goriilmektedir.
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Rastgele Orman Yontemi ile Model Testi
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Sekil 4.9 : Rastgele orman modeli ile tahmin sonuglari

Bu rastgele orman modeliyle elde edilen sonuglar, eski veriler iizerinden yapilan hiicre
anlik kapasite tahmininin son derece basarili oldugunu gostermektedir. Gergek ve
tahmin degerlerinin karsilastirildigi grafikte, mavi noktalarin neredeyse tamamen
kirmizi referans ¢izgisi lizerine oturdugu goriilmektedir. Bu durum, modelin yalnizca
belirli araliklarda degil, tiim degerler boyunca istikrarli ve dogru tahminler
tiretebildigini gosterir. Ayrica grafik lizerinde ciddi bir sagilma veya sistematik sapma

gozlemlenmemekte, bu da modelin yiiksek genelleme yetenegine isaret etmektedir.

Modelin performans oOlgiitleri de bu gorsel goézlemi desteklemektedir. R? skoru
0.9999998 gibi neredeyse bire esit bir degere ulagsmis; yani model, veri kiimesindeki
degiskenligin %99.99998’ini agiklayabilmektedir. Bu seviyedeki bir dogruluk, veriyi
son derece basarili bir sekilde 6grendigini gosterir. Ote yandan Ortalama Kare Hata
(MSE) degeri yalnizca 0.000107 Ah? gibi oldukg¢a diisiik bir hata degeri sunmaktadir.
Bu da tahminlerin yalnizca yiiksek dogrulukta degil, ayn1 zamanda ¢ok diisiik hata ile

yapildigini ortaya koyar.
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Rastgele orman algoritmasi, aslinda ¢ok sayida karar agacindan olusan bir topluluk
(biitiinlesik) yontemidir. Bu modelde her bir agag, egitim verisinin rastgele secilmis
bir alt kiimesiyle egitilir ve her diiglimde yapilan bdliinme islemi i¢in de rastgele bir
ozellik alt kiimesi kullanilir. Bu sayede modelin asir1 6grenme (ezberleme) yapmasi
engellenir ve genelleme yetenegi artar. Tahmin siirecinde ise tiim agaclardan elde
edilen tahminlerin ortalamasi alinarak nihai sonu¢ olusturulur. Bu yapisi sayesinde
model, hem yiiksek dogruluk hem de diisiik oynakliga sahip tahminler iiretme
kapasitesine sahiptir. Bu 6rnekte de hem gorsel hem de sayisal gostergeler, modelin
bu giiclii yapisin1 tam anlamiyla ortaya koydugunu dogrulamaktadir. Bundan sonraki
asamada, tiirevsel verilerle olusturulan yeni veri kiimesi kullanilarak model
performansi yeniden degerlendirilmektedir. Sekil 4.10 ile tiiretilen verilerle elde edilen

sonuclar gosterilmektedir.

Rastgele Orman ile Model Testi
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Sekil 4.10 : Tiiretilen verilerle rastgele orman modeli sonuglari
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Yeni olusturulan 6zet veriler iizerinden yapilan bu tahmin sonuglari, rastgele orman
algoritmasinin, ham verilerden tiiretilmis istatistiksel gostergelerle de oldukga yiiksek
dogrulukta calisabildigini ortaya koymaktadir. Gerg¢ek ve tahmin degerlerinin
karsilastirildig grafikte, mavi noktalarin 6nemli bir kisminin kirmizi referans ¢izgisine
yakin konumlandig1 goriilmektedir. Her ne kadar ham verilerle elde edilen modele
kiyasla ¢izgiden daha fazla sagilma olsa da, genel egilimin ¢ok iyi sekilde yakalandigi
net bir sekilde anlasilmaktadir. Bu durum, yeni veri kiimesinin 6zetlenmis yapisina

ragmen modelin basarili bir genelleme yapabildigini gostermektedir.

Modelin istatistiksel performansi da bu gozlemleri destekler niteliktedir. R? skoru
0.9987 ile oldukgca yiiksektir; yani model, varyansin %99.87sini agiklayabilmektedir.
Ortalama Kare Hata (MSE) degeri ise 0.0219 Ah? olarak 6l¢lilmiistiir. Bu deger, 6nceki
ham veri modeline gore daha yiiksek olsa da, modelin yeni ve ozetlenmis girislerle
dahi cok diisiik hata ile calisabildigini gostermektedir. Bu da, tiiretilmis 6zelliklerin
sistem davranigini temsil etmede yeterli bilgi icerdigini ve veri boyutunun

azaltilmasina ragmen dogrulugun biiyilik oranda korunabildigini ortaya koymaktadir.

Bu rastgele orman modeli, ham verilerin detayli akim, gerilim, sicaklik ve direng
bilgilerini igermedigi durumda bile, dogru bigimde se¢ilmis 6zet gostergelerle kapasite
tahmini yapabilmektedir. Bu da modelin, sistemin fiziksel davramigini temsil eden
dogru ¢ikarimlar iizerinden O0grenme gercgeklestirdigini ve genelleme yeteneginin
olduk¢a gii¢lii oldugunu gostermektedir. Ozellikle batarya sistemlerinde, veri
yogunlugu veya Ol¢iim sikliginin diisiik oldugu senaryolarda bu tiir 6zet veri temelli
tahmin modelleri biiyiik pratik deger tasimaktadir. Bu sonuglar, yeni verilerle de
rastgele orman algoritmasinin giiclii bir tahmin kabiliyeti sundugunu ortaya koymakta
ve tiirevsel degiskenlerin kullanilmasinin model performansina olumlu katk:

sagladigin1 gostermektedir.
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4.2.4 Cok katmanh algilayici ile model testi

Rastgele orman gibi agag tabanli yontemler, veriyi bolerek 6grenme gergeklestirdikleri
icin baz1 karmasik oriintiileri yakalamada smrl kalabilir. Ozellikle parametreler
arasindaki dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu iligkilerin daha derin diizeyde
Ogrenilmesi i¢in, ¢ok katmanli sinir aglarina dayali yontemler tercih edilebilir. Bu
kapsamda, hem dogrusal hem dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesine sahip
olan ¢ok katmanli algilayict (MLP) modeliyle yeni bir tahmin yapis1 kurularak
performans karsilagtirmasi yapilmasi planlanmistir. Tahmin ve gercek degerlerin

karsilastirildig: sonuglar sekil 4.11°de gosterilmektedir.

MLP Tahmin Sonuglari

64.5 1

64.0 1

63.5 1

63.0 1 ’

62.5

62.0

Tahmin Edilen Kapasite [Ah]

61.0

T T T T T T T
61.0 61.5 62.0 62.5 63.0 63.5 64.0
Gergek Kapasite [Ah]

Sekil 4.11 : Cok katmanl algilayici modeli tahmini

MLP modelinin elde ettigi basar1 orani, Onceki SVR ve RF modelleriyle
kiyaslandiginda dikkat ¢ekici bazi farkliliklar sunmaktadir. SVR modeli 6zellikle ilk
veri setinde ¢ok diisiik bir hata oran1 (MSE = 0.0032) ve oldukca yiiksek bir R* degeri
(0.99999) ile neredeyse kusursuz bir tahmin basarist géstermisti. RF modeli de hem
eski hem de yeni veri setlerinde oldukca bagarili sonuglar sunmus ve 6zellikle biiyiik
veri setlerinde istikrarin1 koruyarak yiiksek dogruluk saglamisti (R* = 0.9999

seviyelerinde).

MLP ise bu iki modele gore 6zellikle dogrusal olmayan iliskileri yakalamada avantajl
olabilecek yapay sinir ag1 temelli bir modeldir. R* degeri 0.9982 ile hala ¢ok yiiksek
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seviyededir; ancak hem SVR hem de RF'e kiyasla bir miktar daha diisiik performans
gostermistir. Bu durum, MLP'nin karmasik iliskileri 6grenebilmesi i¢in daha fazla veri,
uygun ag yapist ve hiperparametre ayarlamalar1 gerektirdigini ortaya koymaktadir.
Yine de modelin performansi, kapasite tahmini gibi hassas problemlerde uygulanabilir
oldugunu gdstermekte ve bu tiir bir yapinin daha ileri derin 6grenme yontemlerine

geciste koprii gorevi gorebilecegini desteklemektedir.
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Sekil 4.12 : Tiiretilen verilerle ¢ok katmanli algilayict modeli sonuglari

Sekil 4.12°de goriildiigii tizere ¢ok katmanli algilayict (MLP) modeliyle elde edilen
sonuglar, tliretilmis 6zet veriler {izerinden yapilan tahminlerde beklenenin oldukca
altinda bir performans sergilemistir. Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastirildig
grafikte, mavi noktalar kirmizi referans ¢izgisine paralel olarak yogunlagmak yerine,
cizgiden yukariya dogru sistematik bir sapma gostermektedir. Tahminler genel olarak
gercek degerleri fazlasiyla agsmakta ve bircok noktada ciddi tagsmalar goriilmektedir.
Bu durum, modelin verideki temel iliskileri yeterince 6grenemedigini ve genelleme

konusunda basarisiz oldugunu ortaya koymaktadir.

Modelin basarisizligini sayisal olgiitler de net sekilde gdstermektedir. Ortalama Kare
Hata (MSE) degeri 92.35 Ah? gibi ¢ok yliksek bir seviyededir; bu, tahminlerin
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ortalama hata biiyiikliigliniin ciddi diizeyde oldugunu gosterir. R? skorunun -4.42 gibi
negatif bir deger almasi ise daha da carpicidir. Bu durum, modelin higbir sey
Ogrenemedigini ve hatta ortalama degeri tahmin eden basit bir modele gore bile ¢ok
daha kotii sonuglar iirettigini gosterir. R*’nin negatif ¢ikmasi, modelin ongoriilerinin
veri i¢indeki varyansi agiklamak bir yana, veri yapisina tamamen aykir1 tahminlerde

bulundugu anlamina gelir.

Bu basarisizligin temel sebeplerinden biri, modelin zaman sirali olmayan 6zet verilerle
caligmast olabilir. MLP modelleri veriler arasi iligkileri 6grenmekte teorik olarak
yeteneklidir, ancak bu 6grenme kapasitesi dogru veri 6l¢eklendirme, uygun aktivasyon
fonksiyonu ve yeterli 6grenme siiresi (epoch sayisi) ile desteklenmediginde yeterli
sonug¢ vermeyebilir. Ayrica modelin egitim verisi ile test verisi arasinda sirali bir ayrim
yapilmasi, 6zellikle MLP gibi ardisik bagimliligi dogrudan islemeyen modeller i¢in

ogrenme kapasitesini daha da sinirlamis olabilir.

Bu sonuglar, rastgele orman gibi aga¢ tabanli yontemlerin bu tiir tiiretilmis Ozet
verilerde ¢ok daha kararli ve basarili calistigini, buna karsilik MLP gibi dogrusal
olmayan Ogrenicilerin dikkatli hiperparametre ayarlar1 ve veri isleme adimlar

olmadan yiiksek performans gosteremeyebilecegini acik¢a ortaya koymaktadir.

4.2.5 Kap1 kontrollii tekrarlayan hiicre ile model testi

Onceki yaklasimlarda kullamilan dogrusal regresyon, destek vektdr regresyonu ve
rastgele orman gibi yontemler, verileri duragan ve sabit bir tablo yapis1 iginde ele
almis; giris ve ¢ikiglar arasindaki iligkiyi anlik bagintilarla modellemeye ¢alismistir.
Ancak batarya kapasitesi gibi zamanla degisim gosteren ve ge¢mise baglilik igeren
sistemlerde, bu modellerin onceki bilgiyle kurdugu sinirhi etkilesim, Onemli
orlintililerin gdzden kagmasina neden olabilmektedir. Bu baglamda, kapili tekrarlayan
birim olarak adlandirilan GRU (Gated Recurrent Unit) yapisi, zamana bagl veri
dizileriyle calismak iizere gelistirilmis ve ge¢misteki bilgiyi hafizasinda tutarak
gelecekteki tahminleri bu ge¢mise dayandirabilen bir sinir agi mimarisidir. GRU
modeli, 6zellikle zaman serisi seklinde organize edilmis verilerde, 6nceki anlara ait
bilgiyi dikkate alarak daha tutarli ve baglamsal 6grenme saglayabilmektedir. Bu
ozelligi sayesinde, batarya kapasitesi gibi zaman i¢inde evrimlesen parametrelerin

tahmininde geleneksel yontemlere kiyasla daha etkili bir alternatif sunmaktadir.
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Sekil 4.13 : GRU modeli ile tahmin sonuglari

Sekil 4.13’te gortldiigii tizere, GRU modeliyle elde edilen sonuglar, zaman serisi
tabanli sinir ag1 yaklagimlarinin batarya kapasitesi tahmininde oldukga etkili oldugunu
acik bir sekilde ortaya koymaktadir. Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastirildig
grafikte, modelin ¢iktilar1 neredeyse tamamen kirmizi referans g¢izgisi lizerinde
toplanmistir. Bu, modelin hem genel egilimi hem de detayl oriintiileri yiiksek
dogrulukla yakalayabildigini gostermektedir. Noktalar arasinda goézle goriiliir bir
sacilma bulunmamakta, bu da modelin tahminlerinde tutarlilik sagladigini ve

sistematik bir hata iiretmedigini gdstermektedir.

Modelin performans 6l¢iitleri de bu basarili tabloyu desteklemektedir. Ortalama Kare
Hata (MSE) yalnizca 0.086 Ah? seviyesindedir; bu da tahminlerin oldukga diisiik hata
ile tiretildigini gostermektedir. R? skoru ise 0.99984 gibi son derece yiiksek bir degere
ulagsmis; modelin, veri kiimesindeki toplam degiskenligin 9%99.984’ilinli basariyla
acikladigini ortaya koymustur.
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Bu gii¢lii performans, GRU yapisinin zamana bag iliskileri yakalamadaki yetenegini

gozler oniine sermektedir. Model, gegmise ait bilgileri belleginde tutarak bu bilgileri

gelecekteki tahminlerde kullanmakta ve bdylece zaman serisi i¢inde ortaya cikan
karmasik bagintilar1 6grenebilmektedir. Batarya kapasitesi gibi zamanla degisen ve
evrimlesen parametrelerin tahmininde, bu tiir bir bellege sahip modelin geleneksel
yontemlere kiyasla daha dogal ve baglamsal 6grenme sundugu anlasilmaktadir.

GRU’nun bu basarisi, zaman temelli veri yapilarinda tercih edilmesinin temel
nedenlerinden biridir. Bu yap1 yeni veriler ile de denenmistir.
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Sekil 4.14 : Tiiretilen verilerle ve GRU modeli ile tahmin sonuglari

Sekil 4.14’te GRU modeliyle tiiretilmis 6zet veriler iizerinden yapilan tahmin sonucu
goriilmektedir, ne yazik ki modelin 6grenme basarisinin oldukca diisiik kaldigini
gostermektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastirildig grafikte mavi noktalar,

kirmiz1 referans ¢izgisinden belirgin sekilde uzaklagsmakta ve ciddi bir sistematik

sapma sergilemektedir. Tahminler ¢ogunlukla sabit ve yiiksek degerlerde kiimelenmis
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olup, modelin giris verisindeki degisiklikleri yeterince algilayamadigi ve ¢iktilari bu
baglamda ayirt edemedigi anlasilmaktadir. Sayisal gostergeler de bu basarisizlig
acikca ortaya koymaktadir. Ortalama Kare Hata (MSE) degeri 601.58 Ah? gibi son
derece yliksek bir degerdedir. Bu, tahminlerin ortalama olarak gergek degerlerden ¢ok
uzak oldugunu ifade eder. Daha da ¢arpici olan ise R? skorunun -34.32 ¢ikmasidir. Bu
deger, modelin sadece kotli tahminler yaptigin1 degil, ayn1 zamanda sabit bir ortalama
degeri tahmin eden naif bir modelden bile ¢cok daha kotii performans gosterdigini
ortaya koymaktadir. Bu basarisizligin temel nedenlerinden biri, GRU gibi zaman
bagimliliklarin1 modellemeye odakli bir yapinin, tiiretilmis ve duraganlastirilmis
veriler lizerinde yeterli baglamsal iliski kuramamasidir. Bu veri kiimesi, ge¢misten
gelen sirali bilgiyi icermedigi i¢cin GRU’nun hafiza yetenegi islevsiz kalmakta ve
model 6grenme silirecinde anlamli bir oriintii ¢ikaramamaktadir. Bu nedenle, bu tiir
Ozetlenmis veri yapilarinda zaman serisi modellemesi yerine rastgele orman veya SVR
gibi daha dogrudan giris-cikis iliskisine odaklanan modeller tercih edilmelidir.
GRU’nun potansiyelinden faydalanmak icinse sirali zaman verisinin korunmasi ve

ham 6rneklerin zaman serisi halinde islenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir.
4.2.6 Uzun kisa siireli hafiza ile model testi

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli, GRU’ya benzer sekilde zamanla iligkili
verileri igler; ancak daha gelismis kap1 yapisi sayesinde uzun vadeli bagimliliklari daha
1yl 6grenebilir. Bu sayede, batarya kapasitesi gibi zaman iginde degisen sistemlerde
gecmis bilgilerin daha uzun siire hatirlanmasi gerektiginde GRU’ya kiyasla daha
isabetli ve tutarli tahminler yapabilir. Ozellikle veri iginde uzun dénemli driintiiler
varsa, LSTM bu iliskileri daha etkili sekilde yakalayarak modelin genel basarisini
artirabilir. Bu derinlestirilmis LSTM modeliyle elde edilen sonuglar, batarya anlik
kapasite tahmininde oldukga yliksek dogrulukla ¢alisan bir yapay sinir ag1 ortaya
koymustur. Grafik incelendiginde, tahmin edilen mavi noktalarin kirmizi referans
cizgisine neredeyse tamamen hizalandig1 ve sapmalarin son derece diisiik seviyede
kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin hem genel egilimi hem de ayrintili
orlintlileri bagarili bir sekilde yakalayabildigini ve ciddi bir sistematik hata
tiretmedigini gostermektedir. Sayisal gostergeler de bu durumu desteklemektedir.
Ortalama Kare Hata (MSE) degeri 0.2365 Ah? gibi oldukea diisiik bir diizeydedir ve
bu da tahminlerin yiiksek dogrulukla iiretildigini gostermektedir. R? skoru ise 0.9996
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seviyesindedir; bu da modelin veri kiimesindeki varyansin %99.96’sim

aciklayabildigini ortaya koyar.
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Sekil 4.15 : LSTM modeli ile tahmin sonuglari

Modelin 3 katmanli, genis yapili ve dropout ile desteklenmis olmasi, bu yliksek
basarida onemli rol oynamaktadir. LSTM’nin zamanla iligkili bilgileri uzun siire
tagiyabilme 6zelligi, biiyiik veri kiimesiyle birlestiginde, bu kadar gii¢lii bir 6§renme
kabiliyetini miimkiin kilmistir. Sekil 4.15’te goriildiigii lizere sonuglar, 6zellikle
zaman bagimlilig1 tasiyan batarya verileri lizerinde LSTM nin ne kadar etkili bir
tahmin araci oldugunu acik¢a ortaya koymaktadir. Bu c¢alisma, veriler {lizerinden
olusturulan yeni verilerle hiicre kapasitesi tahmini iizerine de yapilmistir. Bu
derinlestirilmis LSTM modeliyle elde edilen sonuglar, ne yazik ki modelin tahmin
basarisinin oldukca diisiik kaldigin1 ve verideki oOriintiiyli 68renemedigini agikca

gostermektedir. Ger¢ek ve tahmin degerlerinin karsilagtirildigr grafikte, tahmin edilen
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mavi noktalarin referans ¢izgisinden ciddi sekilde saptig1 goriilmektedir. Tahminlerin
biiylik bir kism1 75 ile 95 araliginda dar bir bantta kiimelenmis olup, modelin giris
verisindeki degisimi ayirt edemedigi, dolayisiyla O6grenme yerine sabit ve

genellenemez ciktilar lirettigi anlasilmaktadir.
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Sekil 4.16 : Tiiretilen verilerle ve LSTM modeli ile tahmin sonuglari

Sekil 4.16°da goriilen sonuglar da bu tabloyu dogrular niteliktedir. Ortalama Kare Hata
(MSE) 137.58 gibi oldukca yiiksek bir degerdedir. Bu hata, tahminlerin gercek
degerlerden ortalama olarak ¢ok uzak oldugunu gostermektedir. R? skorunun -7.07
gibi siddetle negatif ¢ikmasi ise, modelin performansinin sadece kotii degil, ortalama
deger tahmini yapan naif bir modelden bile ¢ok daha kotii oldugunu gostermektedir.

Bu, modelin veri yapistiyla uyum saglayamadigini ve higbir anlamli Oriinti

ogrenemedigini ortaya koyar.

Bu basarisizligin temel nedeni, kullanilan verinin sirali ve zaman temelli olmamasidir.
LSTM modeli, gegmisten gelen ardigik bilgiyi tasiyarak gelecekteki ¢iktiyr tahmin

etmek lizere tasarlanmistir. Ancak kullanilan veri, her satirinda ge¢mise dair bir
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dizilim igermeyen, 6zet ve duragan 6zelliklerden olusmaktadir. Bu nedenle LSTM gibi
zaman bagimli modeller bu veri yapisinda islevsiz kalmakta ve anlamsiz sonuglar
iiretmektedir. Sonug olarak, bu tiir veri yapilari i¢in zamansal bellek temelli modeller
yerine daha klasik, karar agaci tabanli ya da destek vektdr makineleri gibi dogrudan

giris-cikis iliskisini modelleyen yaklasimlar ¢ok daha etkili olacaktir.

4.2.7 Model testi sonuclari ile algoritma se¢cimi

Tiim modelleme ¢alismalar1 sonunda, paket lizerinde calistirilmak tizere SVR (Destek
Vektor Regresyonu), Rastgele Orman (RF) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
algoritmalarinin denenmesine karar verilmistir. Bu karar, yalnizca model performans
metriklerine degil, ayn1 zamanda grafiksel sonuglara, model varsayimlarina uyum
durumuna, yorumlanabilirlik diizeyine ve gomiilii sistemlerdeki uygulanabilirlige

dayali ¢cok yonlii bir degerlendirme sonucunda verilmistir.

Calisma siirecinde ilk olarak en basit tahmin yaklasimi olan dogrusal regresyon ile
baslanmig, modelin yeterliligi artik (residual) grafigi ve QQ grafigi gibi temel
istatistiksel analizlerle test edilmistir. Ancak lineer regresyon modeli, 6zellikle artik
grafiginde gozlemlenen sistematik desenler ve heteroskedastisite belirtileri nedeniyle
veri igindeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri agiklamada yetersiz kalmistir.
QQ grafiginde uglarda meydana gelen sapmalar, artiklarin normal dagilmadigini ve
modelin varsayimlarini ihlal ettigini gostermistir. Bu nedenle, dogrusal yapidaki

modellerin bu probleme uygun olmadiklari sonucuna varilmistir.

Bu noktada, dogrusal olmayan yapilar1 6grenme kapasitesi yliksek olan Destek Vektor
Regresyonu (SVR) modeline gecilmistir. SVR modeli, hem grafiksel hem de sayisal
sonuglar agisindan neredeyse kusursuz bir performans gostermistir. Gergek vs Tahmin
grafiginde mavi noktalar referans c¢izgisi lizerine ¢ok yakin yerlesmis, noktalar
arasinda neredeyse hi¢ dagilma olmamis ve modelin tahminlerinin gercek degerlere
son derece yakin oldugu goriilmiistiir. Artik grafigi ise sifir ¢izgisi etrafinda simetrik
ve rastgele dagilmis olup, hata seviyesinin ¢ok diisiik oldugunu ve modelin sistematik
hata tiretmedigini kanitlamistir. Bu basarim, kullanilan iki temel performans
metrigiyle de dogrulanmistir: Ortalama Kare Hata (MSE) degeri, modelin
tahminlerinin gercek degerlere ortalama olarak ne kadar uzak oldugunu ifade eder ve
bu degerin sifira yakin olmasi modelin yiliksek dogrulukla calistigin1 gosterir. Diger

yandan, R? skoru modelin bagimli degiskenin varyansini ne dlgiide agiklayabildigini
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gosterir; bu degerin 1’e yaklasmas1 modelin giiclii bir agiklayiciliga sahip oldugunu,
0’a yakin veya negatif olmasi ise modelin yetersiz oldugunu gdosterir. SVR’de elde
edilen 0.0032 gibi ¢ok diisiik bir MSE ve 0.99999 gibi neredeyse mitkemmel bir R?
degeri, bu modelin veri kiimesi {izerindeki basarisini agik¢a gostermektedir. Ancak
SVR’nin yorumsal agiklik sunmamasi, yani hangi degiskenin modele ne kadar katki
sagladigini agiklayamamasi ve biiyiik veri setlerinde yliksek islem yiikii gerektirmesi,

modelin bazi agilardan sinirli oldugunu da gostermektedir.

Bu nedenle hem yliksek dogruluk hem de degisken 6nemini sunabilen bir algoritma
olarak Rastgele Orman (RF) modeli devreye alinmistir. RF modeli, eski verilerle
calisildiginda SVR’ye benzer sekilde yiliksek dogrulukta tahminler iiretmis (R* =
0.9999998, MSE =~ 0.000107), ayrica yeni ve tiiretilmis verilerle kullanildiginda da
performansini yiiksek seviyede koruyabilmistir (R* = 0.9987, MSE = 0.0219). Bu
durum, rastgele ormanin sadece ham verilerle degil, istatistiksel 6zetlerle de anlamhi
tahmin yapabildigini ortaya koymustur. Grafiklerde de bu durum desteklenmistir:
Gergek vs Tahmin grafiginde noktalar referans ¢izgisine ¢ok yakin dizilmis, grafik
boyunca homojen bir dagilim saglanmistir. Artik grafigi incelendiginde ise SVR kadar
simetrik olmasa da, hata degerlerinin kiigiik ve rastgele dagildigi, modelin herhangi bir
sistematik sapma iiretmedigi gozlemlenmistir. Ayrica RF modeli, degisken 6nem
siralamas1 saglayarak gomiilii sistemlerde gercek zamanli optimizasyon i¢in karar

vericilere i¢gdrii sunma kapasitesine sahiptir.

Ote yandan, dogrusal ya da agag tabanli modellerin ortak bir sinirliligi gegmise dair
bilgi tasryamamalaridir. Batarya kapasitesi gibi zamanla bozunan, yani hem ¢evrim
sayisina hem de zamansal kosullara bagl olarak degisen bir ¢iktiy1 tahmin ederken, bu
zamansal iliskileri modellemek biiylik 6nem tasir. Bu nedenle, gecmis bilgiyi
hafizasinda tutabilen GRU (Kapili Tekrarlayan Hiicre) ve LSTM (Uzun Kisa Siireli
Bellek) modelleri devreye alinmistir. Ozellikle GRU modeli eski verilerle egitildiginde
oldukca basarili sonuglar vermis (R* = 0.99984, MSE = 0.086), gercek ve tahmin
degerleri referans ¢izgisine neredeyse tamamen oturmustur. Bu, GRU’nun ge¢mis
verilerle olusturulmus zaman serisi yapisindaki girdileri oldukga etkili bir sekilde
isleyebildigini ve gelecekteki kapasiteyi basarili sekilde tahmin edebildigini
gostermektedir. Ancak ayni model, zaman yapisi igermeyen, 6zetlenmis yeni veriler
ile calistirlldiginda anlamli 6riintii ¢gikaramamus, ¢iktilar sabit bir araliga sikismis ve

model basarisiz olmustur (R? = -34.32, MSE = 601.58). Bu durum, GRU’nun yalnizca
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ardisik ve sirali verilerle ¢calismasi gerektigini ve duragan, tablo bi¢imli verilere uygun

olmadigini ortaya koymustur.

Benzer sekilde, LSTM modeli de sirali verilerle egitildiginde oldukga giiclii bir
performans sergilemistir (R* = 0.9996, MSE =~ 0.236). Bu model, daha derin ag yapist
sayesinde GRU’ya gore daha uzun zaman bagimliliklarini yakalayabilmis ve sonuglar
neredeyse birebir referans ¢izgisi lizerine oturmustur. Ancak LSTM de yeni verilerle
denendiginde tipki GRU gibi basarisiz olmus, model ciktilar1 sabit degerlerde
kiimelenmis ve dogrulugu ciddi 6l¢iide diigmiistiir (R* = -7.07, MSE = 137.58).

Tim bu analizler degerlendirildiginde, sirali veriler ile zaman igindeki kapasite
tahmini yapilmak isteniyorsa GRU ve LSTM gibi tekrarlayan sinir ag1 yapilar
kagiilmazdir. Ancak bu modeller, yalnizca zaman dizisi halinde hazirlanmis verilerle
calismalidir. GOmiilii sistemde gegmis veriler zaman etiketli ve dizili sekilde

toplanabildigi siirece, 6zellikle LSTM ile oldukc¢a basarili sonuglar elde edilecektir.

Sonug olarak, gdmiilil sistem entegrasyonu oncesi yapilan bu testler; SVR modelinin
diisiik hata ve yiiksek genelleme basarisi, RF modelinin gii¢lii dogruluk ile birlikte
icgdrii sunma ve veri genelligine kars esneklik kabiliyeti, LSTM modelinin ise zaman
bagimli yapilar i¢in istiin performans gosterme potansiyeli nedeniyle, bu {i¢
algoritmanin pakette denenmesine karar verilmesini saglamistir. Diger yontemler, ya
dogrusal varsayimlara siki sikiya bagli olmalari (lineer regresyon) ya da sirali olmayan
verilerle ¢alisamadiklart (GRU, LSTM - yeni veri) i¢in elenmis, nihai model kiimesi

bu ¢ok yonlii denge gozetilerek olusturulmustur.

4.3 Secilen Modeller ile Paket Testleri

Bu calisma kapsaminda gelistirilen tahmin modelleri, gercek zamanh test ortamina
entegre edilerek gomiilii sistem performanslart degerlendirilmistir. Egitimi
tamamlanmis modeller, C koduna dontistiiriilerek batarya yonetim sistemine (BMS)
entegre edilmis ve sistemin iglemci mimarisi tiizerinde ¢alisacak sekilde
yapilandirilmistir. Model tahmin ¢iktilari, CAN protokolii lizerinden iletilerek vektorel
analiz arac1 olan CANape yazilimi ile izlenmis ve gercek kapasite degerleriyle
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu sayede hem modellerin sahada gercek
verilerle ¢aligma kabiliyeti hem de 6ngorii dogruluklar test edilmis, algoritmalarin

farkli dongii ve kosullardaki tutarliligi incelenmistir. Test siirecinde, yalnizca bir tam
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sarj dongiisiine ait veriler kullanilarak degerlendirme yapilmis; bu dongiiye ait giris
parametreleri sekil 4.17’de paylasilmaktadir. Grafigin solunda goriilen degerler sarjin

bittigi asamadaki degerleri gostermektedir.

Name z 5 220 = 44 « 230
4 wm Hucre Voltay = 419626 | £ 13000 £
3 == Sari Durumu =048 | o 3
2 mm Sar_Akimi =4 |3 =2
1 == Sicaklik =3 | " d 2

1:Sivaklik

11000

100004 o *ET

9000 “

2000

4000 200 g

1= 1h 30m 571464465
10(2miniDiv 10m0s 20m 0s '30m 0s 40m 0s '50m 0s 1 om 0s. ih1omos  n20mos  Mh3omOs  Mn4omos  nsomo0s

Sekil 4.17 : Paket testi i¢in olusturulan tek sarjlik veri grafigi

Elde edilen bu girisler, SVR, LSTM ve Rastgele Orman (RF) modellerine ayni sekilde
uygulanarak, ii¢ algoritmanin ayni kosullar altinda karsilastirilmas: hedeflenmistir.
Yapilan bu uygulama, teorik basariya ulasmis modellerin pratikteki giivenilirligini ve
gomilii ortamdaki uygulanabilirli§ini ortaya koymak agisindan kritik bir adim
olmustur. Yaslanmis bir batarya hiicresinin anlik kapasitesini tahmin etmek amaciyla
SVR, RF ve LSTM algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢aligmada, her bir modelin
tahmin basarimi hem sayisal metrikler hem de grafiksel egilimler {izerinden
degerlendirilmistir. Gerg¢ek kapasite degerleriyle karsilastirildiginda, Random Forest
modeli en diisiik hata oran1 (MSE: 0.0343) ve en yiiksek determinasyon katsayis1 (R*:
0.99996) ile en basarili sonucu vermistir. Bu sonug, modelin kapasite degisimlerini
oldukca hassas bir sekilde izleyebildigini ve veri igerisindeki varyansi neredeyse
tamamen agiklayabildigini gostermektedir. RF modeli, 6zellikle kapasitenin artis ve

doygunluk bolgelerinde yiiksek diizeyde uyum sergileyerek kararli bir tahmin egrisi
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sunmustur. SVR modeli ise MSE: 0.4985 ve R%* 0.99935 degerleriyle gorece daha
yliiksek bir hata payina sahip olup, 6zellikle gegis bolgelerinde gercek degerden sapma

egilimi gostermistir.

Sekil 4.18 : Tek sarjlik verilerle gergek ve model ¢iktis1 degerleri

Sekil 4.18’de tek sarjlik dongiideki kapasite hesabi ve tahmin sonuglar1 goriilmektedir.
SVR’in dogrusal olmayan yapilarla basa ¢ikma kapasitesi, RF kadar esnek
olmadigindan dolay1 kapasite degisim egilimlerini modelleme konusunda kismen daha
sinirli kalmis durumdadir. LSTM modeli ise en yiiksek hata oranina (MSE: 1.3277) ve
en diisiik R? degerine (0.99826) sahiptir. LSTM tahmin egrisi, 6zellikle kapasitenin
artt1g1 donemlerde bariz bir sekilde yukar1 sapma gostermektedir. Bu sapma, modelin
sistematik olarak kapasiteyi fazla tahmin etme egiliminde oldugunu gostermekte ve
modelin yaslanmis hiicre verilerinde yetersiz genelleme yapabilecegine isaret
etmektedir. Grafikte yer alan tahmin egrileri incelendiginde, RF modelinin ¢izgisi
gercek degerle neredeyse tamamen Ortiisiirken, SVR daha altta ve LSTM daha
yukarida kalan tahmin egrileri tiretmistir. Gergek kapasitenin ulastigi maksimum
degere en yakin tahmini RF modeli saglamistir (73.08 Ah), bunu SVR (72.25 Ah) ve
LSTM (71.98 Ah) takip etmistir. Bu durum, yalnizca hata metrikleri agisindan degil,

pratikteki kapasite tahmin dogrulugu acisindan da RF modelinin {stiinligiini
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pekistirmektedir. Sonug¢ olarak, yaslanmis batarya sistemleri gibi karmasik ve
degisken yapiya sahip veri setlerinde RF gibi topluluk modelleri, hem dogruluk hem

de kararlilik acisindan derin 6grenme tabanli modellere kiyasla daha giivenilir bir

yaklagim sunmaktadir.
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5. SONUCLAR

Veri odakli batarya kapasite tahmini siireci, yalnizca model basarimi agisindan degil;
uygulama kolayligi, donanim uyumu ve veri isleme ihtiyaglar1 gibi birgok boyutta
degerlendirilmistir. Bu siiregte toplanan veriler, batarya sisteminin farkli kosullarda
verdigi tepkileri temsil edebilmis ve 6zetleme yontemleri sayesinde daha islenebilir
hale getirilmistir. Ancak sistem seviyesinde veri toplama, hiicre bazli farkliliklar1 géz
ard1 edebilme riski tasimakta; bu da modelin bazi ince davranislar1 kagirmasina neden
olabilmektedir. Ozellikle sicaklik gibi fiziksel parametrelerde yasanan ani sapmalar,
sensor kaynakli olabilir ve bu nedenle verinin 6n isleme asamasinda otomatik anomali

tespiti biiylik 6nem tagir.

Modelleme agsamasinda kullanilan SVR, RF ve LSTM modelleri farkli avantaj ve
zorluklarla 6ne ¢ikmistir. SVR, yiiksek dogruluk saglamis olsa da yorumlanabilirlik
konusunda sinirli kalmis; modelin karar stireglerini agiklamak miimkiin olmamustir.
Buna karsin RF modeli, hem dogruluk hem de aciklanabilirlik acisindan dengeli bir
yap1 sunmus, Ozellikle sahada karar destek sistemleri ile entegre edilmek istendiginde
avantaj saglamistir. LSTM ise zaman serisi verileri i¢in tasarlanmis olmasina ragmen,
Ozetlenmis sabit yapili verilerle calistiginda performans kaybi yasamis; bu durum
model mimarisinin, veri yapisina uygun olarak secilmesi gerektigini agik bigimde

gostermistir.

Tahmin modellerinin egitimi sirasinda elde edilen bir diger onemli kazanim, veri
tiretme stratejilerinin basarimi olmustur. SOC araligi, sarj siiresi gibi istatistiksel
Ozetlerin ¢ikarilmasi, veri hacmini azaltirken anlamli tahminler tiretmeyi miimkiin
kilmistir. Fakat bu 6zetleme, zaman baglamini zayiflattigi icin 6zellikle sirali grenme
temelli yapilarda bazi bilgi kayiplarina neden olmustur. Bu baglamda klasik modeller
icin Ozet veri yaklasimi uygunken, LSTM gibi aglar i¢in zaman serisi yapisini korumak

gereklidir.

Gomiilii sistem lizerinde yapilan testler, ger¢ek uygulama senaryolar1 agisindan

belirleyici olmustur. RF modeli, hem diisiik hesaplama yiikii hem de yliksek dogrulugu
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ile one ¢ikarken, LSTM modeli gomiilii ortamda kaynak kisitlar1 nedeniyle zorluk
yasamustir. Ozellikle ger¢ek zamanli veri senkronizasyonu ve modelin gecikmesiz
caligmasi, sahada basarili uygulama igin kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle veri
tamponlama, zaman etiketleme ve diisik gecikmeli model tasarimi gibi konular

mutlaka g6z 6nilinde bulundurulmalidir.

Sonu¢ olarak, RF modeli genellenebilirlik, islem verimliligi ve aciklanabilirlik
bakimindan en uygun yap1 olarak 6ne ¢ikmistir. Bu siirecten ¢ikarilan deneyimler,
ilerleyen calismalarda daha hafif, gercek zamanli ve otomatik 6grenme destekli
sistemlerin Oniinii agacak niteliktedir. Model basarimi yalnizca dogrulukla degil,
uygulama kosullar1 ve sistem gereksinimleriyle birlikte ele alinmali; veri kaynakl
belirsizlikler modele entegre edilecek sekilde tasarim yapilmalidir. Bu ¢alisma, hem
yontemsel yaklasimi hem de sahaya doniik ¢ozlimleriyle, sonraki nesil batarya tahmin

sistemlerine giiclii bir temel olusturmaktadir.
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