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OZET

Elektrikli Araclar Icin Batarya Yonetim Sistemi

Algoritmasi Tasarim Ve Gelistirilmesi

Merve YENIOGLU

Elektrik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektrik Makinalar1 ve Gii¢ Elektronigi Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Engin AYCICEK

Es-Danisman: Prof. Dr. Ozan ERDINC

Bu yiiksek lisans tezi ¢aligmasi, yiiksek enerji yogunlugu, hizli sarj 6zellikleri ve
uzun ¢evrim Odmrii avantajlar1 sebebiyle elektrikli araglarda sikc¢a kullanilan lityum
iyon bataryalarda kalan faydali 6miir (KFO) tahmini i¢in makine &grenmesi
yaklagimlarimin =~ uygulanmasini  ve  bu  yaklagimlarin  gelistirilmesini
amaglamaktadir. Tez, lityum iyon bataryalarin kalan faydali 6mrii tahmininde etkili
dahili ve harici parametreleri, kalan faydali 6miir tahmininde sik kullanilan
yontemleri, literatiirde yeterince ele alinmayan ¢aligmalari ve NASA lityum iyon
batarya bozunum test verilerinin toplanmasi ve islenmesini igerir. Bu veriler
tizerinde rastgele orman regresyonu (ROR), ileri seviye gradyan yiikseltici
regresyon (ISGYR), K- en yakin komsu regresyon (KEYKR) gibi makine
O0grenmesi yoOntemleri kullanilarak kalan faydali omiir tahminleme modeli
olusturulur.  Olusturulan model, deneysel veri setinden karmasik iliskileri
ogrenerek kalan faydali émiir degerini tahmin eder. Onerilen modelin performansi

ve dogrulugu, ortak mutlak hata ve determinasyon katsayis1 degerleri ile
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degerlendirilir ve kontrolii yapilir. Yapilan tahminlemelerdeki sonuglar ve bulgular,
makine o6grenmesi tabanli yaklagimin lityum iyon batarya kalan faydali omiir
tahmininde etkinligini gostermektedir. Lityum iyon batarya kalan faydali omiir
degerlerinin dogru tahminleri, kalan faydali dmiir tahmininde etkili harici ve dahili
parametreler hakkinda degerli bilgiler saglayarak, batarya teknolojisi {izerine
yapilan ¢aligmalara, bu konudaki karar vericilere ve diizenleyicilere olasi riskleri

onceden tahmin edip bilingli kararlar vermelerinde yardimci olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Lityum iyon batarya, kalan faydali 6miir tahminlemesi,

makine 6grenmesi, elektrikli arag, yaklagim.

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Battery Management System Algorithm Design And
Implementation For Electric Vehicles

Merve YENIOGLU

Department of Electrical Engineering
Master of Science Thesis

Supervisor: Assist. Prof. Engin AYCICEK

Co-supervisor: Prof. Dr. Ozan ERDINC

This master's thesis study aims to implement and develop machine learning
approaches for the estimation of remaining useful life (RUL) in lithium-ion
batteries, which are frequently used in electric vehicles due to their energy density,
fast charging properties and long cycle life advantages. The thesis includes effective
internal and external parameters in the estimation of remaning useful life of lithium-
ion batteries, frequently used methods in the estimation of remaining useful life,
studies that are not sufficiently addressed in the literature and the collection and
processing of NASA lithium-ion battery degradation test data. A remaining useful
life estimation model is created on these data using machine learning methods such
as random forest regression (ROR), extreme gradient boosting regression (EGBR),
K-nearest neighbor regression (KNNR). The created model estimates the remaining
useful life value by learning complex relationships from the NASA experimental
dataset. The performance and accuracy of the proposed model are evaluated and
checked with mean absolute error and coefficient of determination values. The
results and findings in the estimations show the effectiveness of the machine
learning based approaches in the estimation of remaining useful life of lithium-ion

batteries. Accurate estimations of lithium-ion battery RUL values provide valuable
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information about the external and internal parameters that affect the remaining
useful life estimate, helping battery technology researchers, decision makers and

regulators to anticipate potential risks and make informed decisions.

Keywords: Lithium-ion battery, remaining useful life estimation, machine

learning, electric vehicle, approach.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Elektrikli araglar ile ilgili ¢aligmalarin baslangict 1800’14 yillara kadar
uzanmaktadir. O giinden bugiine kadar da 6nem kazanan bir teknoloji olmaya
devam etmektedir. Gilinlimiizde de oldukca popiiler olan elektrikli araglar

konusunda ¢ok sayida akademik ¢alisma yapilmistir.

IEEE veritabaninda 2013-2023 yillar1 arasinda kalan faydali 6miir tahmini iizerine
yaymlanmig 122 dergi makalesi yer almaktadir. Bu yayinlarin yillara gére dagilimi

sekilde sunulmustur.

25 -
20 A

15 A

Makale Sayis1

20132014 20152016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Yil

Sekil 1.1 2013-2023 yillar1 arasinda yayimlanan lityum iyon bataryanin kalan
faydal1 dmiir tahmini hakkinda IEEE veritabaninda yayimlanan makaleler



Tablo 1.1 IEEE veri tabaninda 2013-2023 yillar1 arasinda lityum iyon batarya
kalan faydali omiir tahmini lizerine yayinlanmis makalelerin dergilere gore

dagilim1
KFO Tahmini
Yayinlanan IEEE Dergileri Uzerine Makale
Sayisi
IEEE Transactions on Industrial Electronics 16
IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement 22
IEEE Transactions on Reliability 4
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: 5
Systems
IEEE Access 31
IEEE Transactions on Automation Science and 1
Engineering
IEEE Transactions on Industrial Informatics 8
IEEE Transactions on Vehicular Technology 12
IEEE Transactions on Control Systems Technology 1
IEEE Transactions on Power Electronics 6
IEEE Transactions on Industry Applications 3
IEEE Systems Journal 1
IEEE Transactions on Circuits and Systems Il: Express L
Briefs
IEEE Transactions on Energy Conversion 2




Tablo 1.1 IEEE veri tabaninda 2013-2023 yillar1 arasinda lityum iyon batarya
kalan faydali omiir tahmini lizerine yayinlanmis makalelerin dergilere gore
dagilim1 (devami)

KFO Tahmini

Yayinlanan IEEE Dergileri Uzerine Makale
Sayisi
IEEE Transactions on Fuzzy Systems 1
IEEE Transactions on Transportation Electrification 7

IEEE Journal of Emerging and Selected Topics in Power

) 2
Electronics
IEEE/ASME Transactions on Mechatronics 1
IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica 1

Tablo 1.1°e gore, literatiirde kalan faydali 6miir tahmini {izerine bircok makale
farkli dergilerde yer almis olup, bu kalan faydali dmiir tahmini ¢alismalarina en ¢ok
yer veren dergiler sirasiyla 31 makale ile IEEE Access ve 22 makale ile IEEE

Transactions on Instrumentation and Measurement olmustur.

Literatlir incelendiginde, kalan faydali Omiir tahmini iizerine farkli yontem ve

parametrelerle ¢cok sayida ¢alisma oldugu goriilmektedir.

Pil kapasitesi verileri, Ol¢iim hatalari, ortam faktorleri ve diger bilinmeyen
nedenlerden kaynaklanan cesitli giiriiltiilerle kirlenebilir. Verilerdeki girilti
etkisinin azaltilmasinin, tahmin dogrulugu ve kararlilig1 agisindan 6nemi literatiirde

vurgulanmustir [5], [6], [7].

Veri setinin eksik veya yetersiz olmasi durumunda tahmin belirsizligi {izerine
caligmalar yapilmistir. 2018 yilinda veri odakli Uzun Kisa Vadeli Bellek
Yinelemeli Sinir Ag1 (LSTM-RNN) yontemi kullanilarak ¢evrimdist egitim verileri
olmadan da batarya kalan faydali dmriini etkili bir sekilde tahmin edilebilecegi
belirtilmistir[8]. Ivan Sanz-Gorrachategui vd., gegmis bilgilerin mevcut olmadigi

durumlarda, basit sarj ve desarj testleri yaparak ve gerilim dalgalarini analiz ederek,



kalan faydali omiir dongii sayisinin yiiksek dogrulukla belirlenebilecegini 6ne
stirmistiir[9]. Hancheng Dong, empedans ve kapasite verilerini kullanan kalan
faydali 6miir tahmin ydntemlerini birlestirmis ve mevcut verilerin az oldugu

durumlarda bile daha dogru kalan faydali dmiir tahminleri saglamistir [10].

2023 yilinda yapilan bir diger ¢alismada etiket verileri eksik ekipmanlar igin
Bayesian derin 6grenme cergevesi ile, ilgili ekipmanin herhangi bir zamandaki ariza
olasiliginin da belirlenebilecegi ve kalan faydali 6miir tahmin belirsizligi arasindaki
iliskiyi kurabilecegi ve sonraki bakim kararlarini desteklemek ig¢in teknik destek

saglayabilecegi belirtilmistir [11].

2013-2023 yillart arasinda kalan faydali Omiir tahmini g¢aligmalarinda farkl

yontemlerle birgok parametrenin tahmin dogruluguna etkisi incelenmistir.

Datong Liu vd., kalan faydali 6miir tahmini i¢in olasiliksal ¢erceve sunarak kalan
faydali 6miir i¢in hem kapasite tabanli hem de TIEDVD (Esit Desarj Voltaji
Farkinin Zaman Aralig1) tabanli olacak sekilde etkili bir korelasyon modeli

gelistirmistir [12].

Arijit Guha vd., ¢aligmasinda batarya yaslanmasinin pil parametreleri ve EIS

karakteristikleri tizerindeki etkisini ortaya koymustur [13].

Jingwen Wei vd., yaptig1 calismada destek vektor regresyonu ve parcacik filtresi
yontemi ile empedans ve kapasite yaslanma parametreleri ile batarya sarj

durumunun dogrusal bir iligkisi oldugu ¢ikarimini yapmustir [14].

Rui Xiong vd. farkli sicaklik ve C hizlarinda test edilen 8 hiicre verisi kullanarak
kismi sarj gerilim egrisi ile kapasite arasindaki iliskiyi tanimlayan bir model

olusturmustur [15].

IEEE 2013-2023 yillar1 arasinda kalan faydali 6miir tahmini iizerine yayinlanan
makalelerde incelenen parametrelerin yillara gore dagilimi asagidaki tabloda
gosterilmistir. Bu tabloya gore 2013’ten beri batarya akim, gerilim, kapasite ve
zamana dayali tahminlerin yanisira 2019’dan sonra dQ/dV diferansiyel kapasite, C
orani, farkli egitim/test veri oranlar1 ve 2023 yilinda desarj derinligi degerleri

incelenerek batarya kalan Faydali Omiir tahminleri yapilmaya baslanmustir.

IEEE 2019-2023 yillar1 arasinda kalan faydali 6miir tahmini ilizerine yayinlanan

makalelerde incelenen parametrelerin yillara gore dagilimi asagidaki tabloda



gosterilmistir. Bu tabloya gore 2019°dan beri batarya akim, gerilim, kapasite ve
zamana dayali tahminlerin yanisira 2019’dan sonra dQ/dV diferansiyel kapasite, C
orani, farkli egitim/test veri oranlar1 ve 2023 yilinda desarj derinligi degerleri

incelenerek batarya kalan faydali 6miir tahminleri yapilmaya baglanmustir.

Tablo 1.2 IEEE veri tabaninda 2019-2023 yillar1 arasinda lityum iyon batarya
KFO tahmini iizerine yayinlanan makalelerde parametrelerin yillara gore
incelenme durumu

Incelenen Parametreler 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023

Akim: Kesme Akimi, Rastgele
Akim, Dinamik Akim, Minimum
Sarj Akimi, Sarj Akimi, Desarj v v v v v
Akimi, Ortalama Sarj Akima,
Ortalama Desarj Akimu.

Gerilim: A¢ik Devre Gerilimi, Sarj
Gerilimi, Desarj Gerilimi, Akii
Terminal Gerilimi, Sarj/Desarj
Kesme Gerilimi.

Kapasite Durumu: SOC,
Maksimum Kapasite, %80 Nominal | / v v v X
Kapasite.

Direng: Elektrolit Direnci, Sarj
Aktarim Direnci, Kat1 Elektrolit
Fazlar Arasi Direnci, I¢ Direncin v v v v v
Artmasi, Ohmik Direng, Warburg
Direnci, Polarizasyon Direnci.

Pil Fiziksel Durumu: Eski veya
Yeni Pil, Hiicre Kimyast, v v X v v
Kalibrasyon Durumu, titresim

C Orani, Hizli sarj durumu v X X v v




Tablo 1.2 IEEE veri tabaninda 2019-2023 yillar1 arasinda lityum iyon batarya
KFO tahmini iizerine yayinlanan makalelerde parametrelerin yillara gore
incelenme durumu (devami)

Incelenen Parametreler 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023
Dongii/Stire/Zaman: Bosaltma
Stiresi/Sarj Siiresi, Baslangi¢

Noktasi, Farkli Tahmin Siiresi,
Kesme Siiresi, Ornekleme Noktasi,
Desarj Stiresi, Calisma Adim1 Siiresi,
flk Vurus Zamani, Ornekleme
Zamani, Sarj-Desarj Dongiilerinin | / v v v v
Say1 Artist, TIEDVD((Esit Desarj
Voltaj1 Farkinin Zaman Arali8), Esit
Voltaj Diislisi Desarj Zaman
Aralig1), DECVD, Son Sarj Dongiisii
Verisinden Maksimum  Sicaklik
Degerine Ulagma Siiresi.

Kapasite: Zaman I¢indeki Desarj
Kapasitesi, Farkli Dongiilerdeki
Desarj Artimli Kapasitesi, DIC
Egrileri, DIC Zirvesinin Mutlak
Degeri, Sarj Kapasitesi, Desarj
Kapasitesi, Zaman I¢indeki Sarj
Kapasitesi, Maksimum Desarj
Kapasitesi Arasindaki Fark, Tek
Adimli Kiimiilatif Sarj/Desarj

Kapasitesi.

Saglik Durumu v v v v v
Arniza Esigi v v v v v
Saglik Gostergesi (HI) v X v v X
Ornek Entropisi (SampEn) v X X X X
Farkli Egitim / Test Veri Orani v v X v v

Empedans: Elektrokimyasal
Empedans Spektroskopisi (EIS),
Dahili Empedans, Pil Sarj
Empedans:.




Tablo 1.2 IEEE veri tabaninda 2019-2023 yillar1 arasinda lityum iyon batarya
KFO tahmini iizerine yayinlanan makalelerde parametrelerin yillara gore
incelenme durumu (devami)

Incelenen Parametreler 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023
Katot Elektrolit Arayiizii (CEI) X v X X X
Enerji Durumu: Pilin Sagladig1 % / / / %

Maksimum Enerji, Enerji.

Gii¢ Durumu: Giig X v v v X

Sarj/Desarj Sonrasi Dinlenme Siiresi | X v v v X

dQ/dV Diferansiyel Kapasite, dV/dQ
Diferansiyel Gerilim

ICA Zirve X X v V4 v
Mekanik Bozulma, Fiziksel

Bozulma X X v X X
Desarj Derinligi (DOD) X X X X v

Sicaklik: Ortalama Sicaklik, Ortam
Sicaklig1, Calisma Sicakligi,
Minimum Sicaklik, Maksimum
Sicaklik, Maksimum Degere
Ulasmak I¢in Desarj Sicakligy,
Farkl1 Sicaklik, Sicaklik Durumu.

Yitao Wu vd. [21] tarafindan yapilan ¢aligmada lityum iyon bataryalar i¢in dQ/dV
egrisi ve IC egrisi analizinden saglik 6zellikleri ¢ikarilarak saglik durumu tahmin
yontemi Onerilmis ve tek bir batarya i¢cin model egitiminde %60 dongii veri
oraninin tahmin hatasina etkisi incelenirken, Sajad Saraygord Afshari vd. ticari

pillerin diferansiyel kapasite (dQ/dV) ve diferansiyel gerilim (dV/dQ) egrilerinin



sadece ilk yiiz dongii verilerinden ¢ikarilan 6zelliklere dayali pillerin erken kalan

faydali 6miir erken tahminine odaklanmistir[25].

Rui Xiong vd. caligmasinda, diisiik hesaplama ytikii ile batarya kapasitesini tahmin
etmek ve cevrimdisi egitim verilerinden bagimsiz olarak batarya kalan faydali

Oomriinii tahmin etmek i¢in yontem gelistirmistir [15].

Asagidaki grafikler kalan faydali Omiir tahminini etkileyen parametrelerin yillara

gore ka¢ makalede incelendigini gostermektedir.

Kapasitans (polarizasyon)
C orani- Hizl sarj durumu
Kalibrasyon durumu
Pil fiziksel durumu
Sicaklik
Desarj derinligi(DOD)
Mekanik bozulma-Fiziksel Bozulma
ICA zirve
dQ/dV diferansiyel kapasite
Sarj/Desarj Sonras1 Dinlenme Siiresi
SOP
SOE
Katot elektrolit araytizii (CEI))
Empedans
Cl
Farkli egitim/test veri Orani
Ornek Entropisi (SampEn)
Saglik gostergesi (HI)
EOL-Ariza Egigi mmmmm——
SOH I=m=m

Incelenen Parametreler
I_._I_Illl--l._.-

Kapasite e s —
Dongii/Slire/Zaman 1 S
Direng  mommm——
SoC  mmmmm
Gerilim  mEE——————
Akim o —

Makale Sayist

12013 m2014 =2015 2016 m2017 m2018 m2019 m2020 = 2021 = 2022 = 2023

Sekil 1.2 IEEE 2013-2023 arasinda kalan faydali kullanim 6mrii iizerine
incelenen parametrelerin makale sayisina gore dagilimlari

Yukaridaki grafiklere gore kalan faydali dmiir tahmininde etkisi olan birgok farkli
lityum iyon batarya parametresi bulunmaktadir ve makalelerde deginilme oranlari
yillara gore degisiklik gostermektedir. Gerilim ve kapasite parametrelerine her sene

deginilmis olup, bu parametreler incelendigi makale sayisina gore yila bagli olarak



artis gostermigtir. 2013-2023 yillar1 arasinda IEEE veritabanli batarya kalan faydali
Omiir tahmini iizerine yayinlanan dergi makalelerinde 6rnek entropisi, katot
elektrolit yiizeyi, enerji durumu, giic durumu, ICA zirvesi ve kalibrasyon gibi
parametreler en az incelenen parametrelerdendir ve say1 olarak sadece bir makalede

incelenmistir.

Son yillarda incelenme sayisinda artig gosteren parametreler, 2019 yilindan itibaren
IEEE dergi makalelerinde yer bulan dQ/dV diferansiyel kapasite degeri ve C orani,

2021 yilindan sonra incelenen desarj derinligidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu yiiksek lisans tezi, NASA lityum iyon batarya bozunum veri setlerini kullanarak
lityum iyon batarya kalan faydali dmiir tahmininde makine 6grenmesi yaklagiminin
uygulanmasini ve gelistirilmesini amaglamaktadir. Kalan faydali 6miir degerlerinin
dogru tahminleri ile batarya teknolojisi iizerine yapilan ¢alismalara ve bu konuda
karar vericilerin bilingli kararlar almasina ve gelecekteki ¢alismalara yonelik bir
perspektif sunulmaktadir. Calisma, yapay zeka tabanli kalan faydali Omiir
tahmininde kullanilabilecek dahili ve harici parametreler ve yontemler konusunda
pratik sonuglar saglamaktadir. Kalan faydali Omiir tahmini sonuglariin
performansi, makine Ogrenmesi tekniklerinin kontrol ydntemleri ile
degerlendirilmistir ve arastirma sonuglar1 yapay zeka tabanli kalan faydali dmiir

tahmininde ilerlemeler i¢in yeni imkanlar sunmaktadir.



2

ELEKTRIKLI ARACLAR

2.1 Elektrikli Arac¢larin Tarihsel Gelisimi

1835 yilinda Hollanda'da, Profesor Stratingh tarafindan gelistirilen ilk elektrikli
ara¢ modeliyle baglanarak, 1838'de Robert Davidson'un iirettigi ve 6.4 km/h hiza
ulasabilen elektrikli lokomotife kadar, elektrikli araclar tarihinde 6nemli adimlar
atilmistir.  1859'dan sonra Kursun-asit tabanli bataryalarmin gelistirilmesiyle
birlikte, elektrikli araglar i¢in daha verimli bir gii¢ kaynagi saglanmistir [127].
Daha sonrasinda gelistirilen sarj edilebilen bataryalar, elektrikli araglarin
gelisiminde 6nemli bir nokta olmustur. ilerleyen yillarda, hibrit araglarn ortaya
cikistyla beraber, ozellikle ABD'de, elektrikli araglar igten yanmali motorlu
araclardan daha fazla tercih edilmistir [126].

1882'de Siemens, Berlin'de diinyanin ilk elektrikli troleybiisii olan iki adet
2.2kW’lik motora sahip, 550V DC ile beslenen Elektromote'u tiretmistir ve bu
troleybiisiin ortalama hizi ise 12 km/saatti [127].

1920-1960 yillar1 arasinda diisen petrol fiyatlari, icten yanmali motorlu araglarda
yapilan gelistirmeler, mars motorunun icadi ve ara¢ maliyetlerinin diismesi gibi
faktorler, elektrikli araglarin popiilerliginin giderek azalmasma neden olmustur.
Elektrikli araglar sehir icinde kisa mesafelerde konforlu ve giivenli bir siiriis
deneyimi sunarken, uzun mesafelerde ve zorlu yol kosullarinda i¢ten yanmali
motorlu araglara kiyasla daha az etkili olduklar1 i¢in bu donemde elektrikli araglara

olan talep azalmistir [126].

1980'lerde, hiikiimetler tarafindan elektrikli araglarin ¢evre dostu olmalari
nedeniyle bu araglara yonelik ilgiyi artirmaya ve resmi kaynaklardan ekonomik

destek saglanmaya baslanmistir. 1990'lardan sonra, yeni gelisen batarya
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teknolojileriyle birlikte birgok otomobil firmasi, Ford-Think City, Nissan-Altra EV
ve Peugeot 106-Electric gibi elektrikli ara¢ modellerini gelistirmeye baglamistir
[128].

Elektrikli araglarin popiilerligini artiran bir diger 6nemli bir faktor, Tesla Motors'un
tek sarjla 330 km'den fazla yol alabilen liiks bir elektrikli arag iiretecegini ilan
etmesi olmustur. 2008'de Tesla Motors, Tesla Roadster't ilk kez miisterilere
sunarak, diger otomobil tireticilerini de elektrikli araglar konusunda tesvik etmistir.
Batarya fiyatlarinin diismesi ve yeni batarya teknolojisi otomobil iireticilerinin daha
uzun menzilli daha ucuz modeller tiretmesini saglayarak yakin gelecekte,
hareketliligin biiylimesi ve siiriiciisiiz araclarin ortaya ¢ikisi, elektrikli araglarin

elektrikli arag pazarina giris siirecini daha da hizlandirmaktadir [132].

2.2 Elektrikli Arac Bilesenleri

Elektrikli araglarda giiciin saglanmasindan, saglikli bir sekilde aktarilmasina olanak

saglayan ana bilesenler bulunmaktadir [146].
Batarya: Aractaki diger bilesenlere gii¢ ve elektrik saglar.

DC — DC Déniistiiriicii: Cekis bataryast paketinden gelen yiiksek gerilim dogru
akim giiclinli aracin diger bilesenlerini ¢alistirmak ve yardimci bataryay: yeniden
sarj etmek i¢in gerekli diislik gerilim dogru akim giiciine doniistiiriir.

Sarj Portu: Cekis bataryasi paketini sarj etmek i¢in aracin harici bir gii¢ kaynagina
baglanmasina izin veren porttur.

Elektrikli Cekis Motoru: Cekis bataryasindan gelen giicii kullanan bu motor, aracin

tekerlerini tahrik etmekte kullanilir.

Sogutma Sistemi: Bu sistem motorun, elektik moturunun ve gii¢ elektronigi diger

bilesenlerinin uygun calisma sicakligi araligini korumak i¢in kullanilir.

Cekis Batarya Takimi: Elektrik ¢ekis motoru tarafindan kullanilacak olan elektrigi

depolar.
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Elektrik Gekisll Motor ; /

Elektronik Gug Kontroller,

DC/DC Dénastartica

_Radyatér
Sogutma Sistemi

Arag Pil Deposu

: Sar) Giris

" Aktarma Organi
Transmisyon

Sar Cihazi

" Yedek Batarya

Sekil 2.1 Elektrikli arag mimarisi [146]

2.3 Elektrikli Araclarin Simiflandirilmasi

Elektrikli araglar, gii¢ kaynagi tipine gore batarya elektrikli, hibrit elektrikli ve yakit

hiicreli araglar olmak ii¢ sinifa ayrilmaktadir. Bu simiflarin alt kirtlimlar: da Sekil

2.2’de gosterilmistir [127].

ELEKTRIKLI ARACLAR

l " 1

Batarya Elektrikli Arac Hibrit Elektrikli Arag Yakat Hiicreli Elektrikli Arac

l | l

Konfigiirasyona Gii¢ Aktarma Hibritlesme
Giore Mimarisine Gore Oranma Gore
1. Konvansiyonel Hibrit EA 1. Seri Hibrit EA 1. Tam Hibrit EA
2. Plug-in Hibrit EA 2. Paralel Hibrit EA 2. Hafif Hibrit EA

3. Seri — Paralel Hibrit EA

(U8 )

Mikro Hibrit EA

Sekil 2.2 Elektrikli araglarin siniflandirilmasi
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2.3.1 Bataryah Elektrikli Araclar

Elektrik Motoru

Sarj Soketi
\

Batarya Paketi

I Elekerik
i Tahrik

Sekil 2.3 Batarya elektrikli arag yapisi [142]

Bataryal1 elektrikli araclar, UNECE Transport Division’a gore i¢ten yanmali motor
yerine elektrik motoruna sahip olan araglar, tam elektrikli araglardir. BEA'lar,
elektrik motoruna enerji saglamak i¢in yiiksek kapasiteli bir batarya grubuna
sahiptir. Bataryali elektrikli araglar batarya paketi, sarj soketi, motor siiriiciisi,
elektrik motoru, doniistiirliicii ve hareket aktarim sisteminden olusan basit bir
mimariye sahiptir [140]. Arag lizerindeki bataryalar iizerinde 6nceden depo edilmis
olan yiik, elektrik motoruna aktarilir ve elektrik motoru araciligi ile tiretilen hareket
aktarma sistemi vasitasi ile tekerleklere iletilir ve hareket gergeklesir. Bataryayi sarj
etmek i¢in aracin bir sarj istasyonuna veya duvar prizine baglanmasi gerekir. Sarj
modiilii arag¢ lizerinde veya sarj istasyonunda bulunabilir. Arag {izerinde yer alan
sistemlerin boyutu, kapasitesi ve teknolojik 6zellikleri bu siireyi belirlediginden bu
durum sarj siiresine etki eder. Bataryali elektrikli araglar elektrikle ¢alistigi i¢in
bataryali elektrikli araglarda bir egzoz sistemi bulunmaz. Benzin pompasi, yakit
hatt1 ve yakit deposu gibi geleneksel icten yanmali motor bilesenleri bataryali

elektrikli araglarda bulunmamaktadir. Egzoz gazi emisyonu olmadigi ig¢in
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karbondioksit, diger nitrojen bazli zararli gazlar veya sera gazlari salinimi
yapmadiklarindan g¢evre dostudur. Sekil 2.3’te tam elektrikli aracin arag¢ yapisi

verilmistir.
2.3.2 Hibrit Elektrikli Araclar

Hibrit elektrikli araglar (HEA), birden fazla ve farkli yapida giic kaynaginin
kullanilmasiyla olusturulur ve batarya-yakit pili, batarya-kapasitorii veya batarya-
batarya gibi farkli hibrit EA versiyonlari bulunmaktadir. Birgok HEA'da ise enerji
kaynag1 olarak icten yanmali motor (IYM), Stirling motoru, gaz tiirbini veya
elektrokimyasal batarya gibi gesitli sistemler kullanilmaktadir [127]. Hem benzin
kullanim1 sonucunda iiretilen enerji hem de batarya iizerinde depo edilmis olan

enerji motorlar vasitasi ile hareket organlarina aktarilir.
2.3.2.1 Konfigiirasyona Gore Hibrit Elektrikli Araclar

HEA’lar konfigiirasyonuna gore Sekil 2.2°de gosterildigi gibi Konvansiyonel
Hibrit ve Plug-in hibrit olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Konvansiyonel hibrit
elektrikli araglar, icten yanmali motoru galistirmak i¢in ve aracin hizlanmasina
yardimc1 olmak i¢in diisiik akim tiireten elektrikli motora sahiptir. Bu araglarda
elektrik motoruna gii¢ aktarimini saglayan bataryalar genellikle 48V degerine
sahiptir ve bu bataryalar hareket esnasinda icten yanmali motor yardimiyla
doldurulurken plug-in hibrit elektrikli araglar akaryakit motorunun yani sira kablo
baglantisiyla doldurulabilmektedir. Bu sebeple Plug-in hibrit elektrikli araglar,
kablolu hibrit ara¢ olarak da bilinmektedir ve bu araglarda bataryanin kapasitesi

oldukca yiiksektir [141]. Sekil 2.4°te hibrit elektrikli aracin yapis1 verilmistir.
2.3.2.2 Gii¢ Aktarma Mimarisine Gore Hibrit Elektrikli Araclar

Hibrit elektrikli araglar, gii¢c aktarma mimarisine gore 3’e ayrilmaktadir. Paralel
hibrit araglar konvansiyonel motor ve elektrikli motorun birlikte ¢alistig
araclarken, seri hibrit elektrikli araglar, tekerlekteki hareketin dogrudan elektrik
motorundan saglandigi araglardir. Paralel hibrit elektrikli araclarda tahrik igin asil
giic kaynagi elektrik motoruyken, paralel hibrit elektrikli araglarda asil gii¢c kaynagi
akaryakit motorudur [141]. Her iki hibrit elektrikli aracin kombinasyonundan seri
— paralel hibrit elektrikli ara¢ mimarisi olugsmaktadir. Bu araclarda elektrik motoru,

ithtiyaca gére motor veya jenerator olarak galistirilabilir.
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2.3.2.3 Hibritlesme Oranina Gore Hibrit Elektrikli Araglar

HEA’lar hibritlesme oranina gore hafif hibrit, tam hibrit ve mikrohibrit olarak iice
ayrilir. Tam hibrit elektrikli araclar yalnizca elektrik motoru enerjisiyle calisirken
yart hibritli araclarda ana giic kaynagi, tam hibrit elektrikli araclarin aksine
geleneksel yakitli motordur. Yari hibrit elektrikli araglar, yakat tiiketimini azaltmak
konusunda oldukga yararlidir [143]. Rolantideyken start/stop ve enerji yonetimi
fonsiyonlarina sahip olan araglara mikrohibrit elektrikli araglar adi wverilir.
Start/stop fonksiyonu, ara¢ hareketsiz durumdayken, siiriiciiniin miidahalesi

olmadaan i¢ten yanmali motoru kapatan fonksiyondur [142].

Yalkit Deposu

Yakit Deposu Kapagi " 4 Batarya

Sanziman

I Elekerik
Yakit

I Tahrik Yunmall Motor

Elektrik Motoru

Sekil 2.4 Hibrit elektrikli arag yapis1 [142]

2.3.3 Yakit Hiicreli Araclar

Yakat pilli elektrikli araclar, tiim elektrikli araglardaki uzun batarya sarj siiresi ve
kisa menzil sorunlarina kars1 gelistirilen bir arag tiiriidiir. Icerdigi sistem sayesinde
ihtiyag duydugu enerjiyi aninda iretebilmektedir [127]. Yakit pilli elektrikli
araglarin menzili, konvansiyonel araglara benzer sekilde yakit tankindaki yakit
miktarina baghdir. Bu araglar, yakit depolama sistemi, yakit pili kontrol {initesi, gli¢

islemci iinitesi kontrolii ve tahrik sistemlerini de i¢inde barindirmaktadir. Sekil

2.5’te yakat hiicreli elektrikli aracin mimarisi verilmistir.

15



Elektrik Motoru

Yakit Deposu Kapagi

liie Elekerik
1 Hidrojen
(i Tahrik

Sekil 2.5 Yakat hiicreli arag yapisi [142]

2.4 Elektrikli Araglarda Kullanilan Batarya Tiirleri

Gilintimiizde kullanim alanina gore ¢ok fazla sayida batarya ¢esidi bulunmaktadir.
Ancak kullanicilarin ve EA freticilerinin en biiylik sorunu batarya omrii ve

maliyetidir. Bataryalar kullanilan pil kimyasina gore siniflandirilirlar.
2.4.1 Nikel Metal Hidrit (NiMH) Bataryalar

Sarj edilebilir bir pil tiiridiir ve nikel ve metal hidrit bilesigi iceren bir kimyasal
bileseninden ismini almaktadir. Onceki EA modellerinde yaygin olarak kullanilan
nikel-metal hibrit bataryalar, daha diisiik enerji yogunluklari ve daha kisa dongii
Omiirleri nedeniyle lityum-iyon bataryalarin performansindan geride kalmaktadir.
Bilgisayar ve tibbi ekipmanlarda da sikca kullanilan bu elektrikli arag batarya tipi,
diisiik 6zgiil enerji ve Ozgiil gii¢ kapasitesine sahiptir. Yiiksek enerji yogunlugu,
hafiza etkisinin az olmasi, genis sicaklik araliginda calisabilmeleri gibi
avantajlarinin yanisira kendi kendine desarj olma, diisikk giic yogunlugu ve

performans diisiisii gibi dezantajlar1 bulunmaktadir [144].
2.4.2 Lityum-iyon Bataryalar

Elektrikli araglarda kullanilan bataryalar arasinda en yaygin tiir olan lityum-iyon
bataryalar, yiiksek enerji yogunlugu, hizli sarj 6zellikleri ve uzun ¢evrim omriine

sahiptir. Elektrikli araglarda lityum iyon pil ayrica hafif ve kompakt bir yapiya sahip
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oldugu i¢in sikca kullanilmaktadir. Boyut ve agirligi sayesinde ¢cok daha fazla enerji
depolayan lityum iyon pil teknolojisi, araglarda uzun menzil ve artirilmig verimlilik
saglamaktadir [133]. Lityum iyon bataryalar i¢in hafiza etkisi olmadigindan, bu
bataryalar1 sarj etmek icin tam olarak bosalmalarin1 beklemeye ihtiyag

duyulmamaktadir.
2.4.3 Lityum Polimer (Li-Po) Bataryalar

Lityum polimer bataryalar, lityum iyon bataryalara benzer ozelliklere sahiptir.
Ancak daha diisiik yogunluga sahip olmalarina ragmen daha esnek sekillerde
tiretilebilirler. Bu esneklikten dolay1 otonom robotlar i¢in farkli sekil ve boyutlarda
batarya tasarlanmasini saglar. Ayrica, lityum polimer bataryalar daha az sisme ve

patlama riskine sahiptir.
2.4.4 Kursun-Asit Bataryalar

En eski sarj edilebilir pillerden biri olan kursun-asit bataryalar, diisiik maliyetleri
ve yiiksek desarj oranlari sebebiyle hem icten yanmali hem de elektrik motorlu
birgok aracta tercih edilmektedir. Maliyeti diisiik olmasinin sebebi batarya
yapiminda kullanilan malzemelerin diisitk maliyete sahip olmasidir [145]. Bu
batarya tiirli, lityum pillerle oranla ¢ok daha agir ve kisa omiirliidir [126], [133].
Avantajlarinin yanisira, sicaklik karakteristiklerinin kotii olmasi ve siilfiirik asidin
yiiksek oranda korozyon etkisinin olmasi sebebiyle, arag icerisindeki yolcular i¢in

potansiyel tehlike kaynagi olabilir [145].

2.5 Elektrikli Araclarda Batarya Yonetim Sistemi

Uluslararas1 Enerji Ajanst’nin yaptig1 ¢caligmalara gore, mevcut enerji tiiketim hizi
ve politikalar devam ederse artan enerji talebi daha da yiikselecektir. Bu durum,
daha fazla insana enerji arzi saglanmasi gerekliligini giindeme getirmektedir [1].
Enerji talebindeki artig, enerji depolama sistemleri ve batarya teknolojilerinin
gelistirilmesi gibi yeni ihtiyaglari ortaya ¢ikarmaktadir. Yiiksek enerji yogunlugu,
uzun cevrim Omri, diisiik kendi kendine desarj orani, hafiflik ve hafiza etkisi
olmamasi gibi 6zellikleri sayesinde elektrikli araglarda yaygin olarak kullanilan
lityum-iyon bataryalar, ¢alisma limitleri disinda kullanildiklarinda yangin, toksik
gaz salimimi ve elektrik ¢arpmasi gibi riskler tasir. Bu nedenle, hiicrelerin uygun

akim, gerilim ve sicaklik limitlerinde c¢alismasini saglamak amaciyla batarya
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yonetim sistemlerinin kullanimi zorunludur [2]. Batarya Ydnetim Sistemi (BYS),
bataryanin izlenmesi ve optimizasyonunu saglayacak, gerilim ve akim gibi bilgileri
toplayarak bataryanin saglik durumu ve kalan kullanim 6mriinii 6nceden tahmin
edebilecek ozelliklere sahip olmalidir [3]. Batarya yonetim sisteminin odaklandig:
onemli konulardan biri de bataryanin saglik durumu ve kalan faydali émriiniin
tahmin edilmesidir. Kalan faydali 6miir, elektrikli komponentin yeniden kullanima
sunulmak tizere etkili bir sekilde ¢alismaya devam edebilecegi tahmini zaman
siiresini ifade eder ve yasam dongiisii veri analizi, deneysel gozlemler yoluyla
tahmin edilir [136]. Bu tahminler, uzun menzilli araglarin {retimine katki

saglamaktadir [4].

2.6 BYS Fonksiyonlari

Batarya yonetim sistemleri, elektrikli araglar, yenilenebilir enerji sistemleri, enerji
depolama sistemleri gibi birgok alanda kullanilan ve bataryalarin kontrol ve
denetimini saglayan kontrol mekanizmalaridir. Batarya yoOnetim sisteminin

fonksiyonlar1 asagidaki gibi siralanabilir [137].

Verileri Izleme: Batarya paketlerinin anlik durumlar1 gdzlemlenir. Batarya gerilim
durumu, sicaklik bilgisi, sarj durumu, desarj yogunlugu, akim gibi degerler batarya

yonetim sistemi tarafindan izlenir.

Hesaplama: Hesaplama kisminda batarya yonetim sistemi, maksimum sarj akimu,
maksimum desarj akimi, hiicrelerde ve bataryalarda goriilen gerilim degeri ve sarj-

desarj dongii sayis1 gibi hesaplamalar yapmaktadir.

Koruma: Koruma fonksiyonunda batarya yoOnetim sistemi, optimum degerler
asildiginda duruma miidahale etmek icin bir takim Onlemler alarak sistemin
korunmasini saglar. Yiksek sicaklik, yiiksek basing, asir1 akim vb. gibi durumlarda

koruma saglar.

Optimizasyon: Batarya yonetim sistemi, bataryalarin kapasitesini iist seviyeye
cikarmay1 ve verimliligini artirmak i¢in dengeleme saglar. Herhangi bir hiicrede

asir1 gerilim durumunda miidahale eder ve sistemi optimize eder.
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3

YAPAY ZEKA TABANLI TAHMIN
YONTEMLERI

3.1 Yapay Zekamin Kalan Faydalhi Omiir Tahmininde Konumu

Yapay zeka tabanli yaklasimlar, altta yatan mekanizma hakkinda bilgi
gerektirmemesi, esneklik ve giiclii eslestirme yeteneklerinden dolay1 kalan faydali
Omiir tahmininde sik¢a kullanilirlar. Bu yapay zeka tabanli yontemlerde, bataryanin
degisken bozulma modeline uymasi agisindan mevcut gozlem ve dl¢limlere yapay
zeka teknikleri uygulanarak sistemin bozulma modeli olusturulur ve parametreler

ile birlikte ariza esigi genellestirilerek kalan faydali 6miir belirlenir [32].

3.2 Yapay Zeka Tabanh Yontemlerin Genel Adimlar

Yapay zeka tabanli tahminleme yontemleri uygulanirken dikkate alinmasi gereken
birka¢ 6nemli adim bulunmaktadir. Model se¢ciminden 6nce, tahmin dogrulugu ve
giivenilirligi acisindan yeterli sayida ve yliksek kaliteli veriye sahip olmak ve model
seciminin modelin Ustiinliikleri ve sinirlamalarini géz 6niinde bulundurularak
yapilmast 6nemlidir. Verilerin egitim seti ve test setine ayrilarak egitim setini

modele uydurulur ve test seti modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Yapay zeka modelinin performansinin diizenli olarak degerlendirilmesi ve gercek
Ol¢iimlerle karsilastirilmast  dogruluk, hassasiyet gibi temel performans
gostergelerini izlemek modelin hala dogru ve uygun oldugundan emin olunmasi
acisindan onemlidir. Modelin dogru c¢alismaya devam etmesi icin diizenli olarak

kontrol edilmesi eger gerekiyorsa giincellenmesi ve bakim yapilmasi énemlidir.
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Model Performansinin
Degerlendirilmesi

Model Segimi Model Egitimi

Sekil 3.1 Yapay zeka tabanli tahminler i¢in izlenecek yol

3.3 Yaygin Yontemler

Kalan faydali 6miir tahminlerinde kullanilacak veriye gore ve tahmin amacina gore
farkli yontemler kullanilmaktadir. Kalan faydali dmiir tahmini yapilirken kullanilan
yontemlerin smiflandiriimas: Sekil 3.2°de sunulmustur. Istatistiksel yontemler,
daha 6nce toplanmis veriler tizerinden kalan faydali miir yapmak i¢in kullanilirken
yapay zeka tabanli yontemlerde ise mevcut gozlemlere yapay zeka teknikleri
uygulanarak sistem bozulma modeli olusturulur ve bu modele gore kalan faydali
Omiir tahmini yapilir. Hibrit yontemler, farkli modellerin ustiinliiklerini
birlestirerek kalan faydali dmiir konusunda yiiksek tahmin dogrulugu tiretmek i¢in
kullanilmaktadir. Deneysel yontemlerde ise pilin islevini etkileyen belirli kimyasal

ve fiziksel parametrelere dayanarak model olusturulur [32].

Kalan Faydalh Omiir Tahmininde
Kullanilan Yontem ve Algoritmalar

Istatiksel Yontemler

Deneysel Yontemler

|

Hibrit Yontemler

Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Sekil 3.2 Kalan faydali miir tahmininde kullanilan yontemlerin siniflandiriimasi
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3.3.1 Rastgele Orman Regresyon Yontemi

Rastgele orman regresyon (ROR) yoOntemi, veri biliminde siniflandirma ve
regresyon problemlerinde sik¢a kullanilan gézetimli bir yapay zeka tabanlh
algoritmadir. Farkli 6rneklemeler lizerinde karar agaci olusturarak siniflandirma
kisminda ¢ogunluk oyunu yaparken, regresyon durumunda ise ortalamay1 alarak
hesaplama almaktadir. ROR yontemi, hem siirekli degiskenleri (regresyon
problemlerinde), hem de kategorik degiskenleri (siniflandirma problemlerinde)
etkili bir sekilde isleyebilmesi 6zelliginden dolayr yiiksek performans
gostermektedir [135].

Makine 6greniminde ROR algoritmasinin ¢aligma prensibini anlamadan once,
ensemble 6grenme teknigine bakmamiz gerekmektedir. Ensemble, bircok modelin
bir araya getirilerek kullanilmas1 demektir. Boylece tek bir model yerine bir model
koleksiyonu kullanilarak tahminler yapilir[138]. Ensembled model iki tiir yontem

kullanir:

« Egitim verilerinden degisik egitim alt kiimeleri olusturarak, ¢cogunluk oylamasina

dayanir. Ornegin, ROR.

 Zay1f Ogrenicileri giiclii 6grenicilere doniistiirerek ardisik modeller olusturur ve

nihai modelin en yiiksek dogruluga sahip olmasini saglar [138].

Test Verisi

~— |/ 7
. / -
1. Tahmlﬂ"n-h_h 2. Tahminll M) Tahmin __/ﬁ.fTahmin
) / __,/

—

- | | //

Tum Tahminlerin Ortalamasi |

Rastgele Orman Regresyon
Yantemi

Sekil 3.3 Rastgele orman regresyon yontemi
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3.3.2 1lleri Seviye Gradyan Yiikseltici Regresyon Yontemi

Ileri seviye gradyan yiikseltici regresyon yontemi, karar agaclarini kullanarak ve
model genellemesini gelistirmek i¢in diizenleme teknikleriyle regresyon,
siniflandirma ve siralama dahil olmak tlizere ¢ok ¢esitli gorevler i¢in basvurulan
algoritmadir. Genellikle karar agaglari olan birden fazla bireysel modelin
tahminlerini yinelemeli bir sekilde birlestirerek tahmini bir model olusturur.
Algoritma, zayif 6grenenleri topluluga sirayla ekleyerek calisir ve her yeni 6grenen
mevcut olanlarin yaptig1 hatalar diizeltmeye odaklanir. Egitim sirasinda onceden
tanimlanmis bir kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir gradyan inis

optimizasyon teknigi kullanir [134].
3.3.3 K- En Yakin Komsu Regresyon Yontemi

Kolayca uygulanmasinin yanisira, biiyiik veri setleri veya yiiksek boyutlu 6zellik

alanlarinda hesaplama maliyeti oldukga yiiksek olabilir [129].

K-En Yakin Komsu, veriye dayali bir 6grenme algoritmasi oldugu i¢in modelin
egitim agamasinda bir islem yapmaz. Sadece tahmin yapmak istedigimiz nokta i¢in
en yakin komsular1 kullanarak tahmin degerini hesaplar. K-En Yakin Komsu

Regresyonunun ¢alisma mantig1 asagidaki adimlarla gergeklestirilmektedir.

» Ik olarak, regresyon yapmak igin kullanilacak veri seti belirlenir ve K degeri

secilir.
* Veri noktalari, uzaydaki konumlarina gore gruplandirilir.
» Tahmin yapmak istenen noktanin K en yakin komsusu belirlenir.

* Belirlenen K en yakin komsu degisken degerlerine gore tahmin yapilir ve bu

degerler, agirlikli bir ortalama veya medyan deger olarak hesaplanabilir.
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Sekil 3.4 K-en yakin komsu regresyon yontemi

3.4 Kontrol Yontemleri

Tahmin dogruluklarinin degerlendirilmesi, tahmin edilen ve gercek deger
arasindaki farki inceleyen kayip fonksiyonlarla agiklanmaktadir. Kayip fonksiyonu
degeri daha kiiclik olmasi, tahmin edilen deger ile gercek deger arasinda farkin az

oldugu ve modelin daha iyi performans gosterdigi anlamina gelmektedir [130].
3.4.1 Ortak Mutlak Hata

Ortak Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) metrigi tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin ortalamasini ifade eder. Bu

hata metrigi, tahmin dogrulugunu degerlendirmek ve hata boyutunu anlamak i¢in

kullanilir [131].
1 L e
MAE = —¥i, lyi — 3l (3.1)
3.4.2 Determinasyon Katsayisi

Determinasyon katsayis1 bir regresyon modelinin veriye ne kadar iy1 uyarlandigini

gosteren bir Olgiittir [131].

2 _ 4 _ Lo 0i=9)°
R® =1 I, i—9)? (32)
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3.4.3 Ozellik Onem Derecesi

Ozellik 5nem derecesi bir makine égrenmesi modelinin hangi giris degiskenlerinin
(6zelliklerin) tahmin yaparken ne kadar etkili oldugunu gosteren bir metriktir.

Modellemelerde 6zellik 6nem derecesi incelenmistir.

3.5 Tasarim Siireci

| Lityum-iyon Batarya Verilerinin Toplanmasi |

Verilerin On isleme

Veri Setinin Egitim ve Test Verilerine Ayirma
Algoritma w 1

. - Tahmin Performansi
ol
m ISGYR KEYKR J Model sturma Model Egitimi —-[ R-kare, MAE ]

Sekil 3.5 Tahmin algoritma semasi

Tahminleme siirecinde kullanilacak olan algoritma semast Sekil 3.5°te
gosterilmektedir. Bu semaya gore, lityum iyon batarya verileri toplandiktan sonra
gereksiz verilerin ayiklanmasi ve gercek kalan faydali omiir degerleri veri seti
icerisine eklenir. Daha sonrasinda bu veriler egitim ve test verisi olacak sekilde
ikiye ayrildiktan sonra yapay zeka tabanli makine Ogrenmesi teknikleri ile
tahminleme modeli olusturulur. Model tahmin performansi ortalama mutlak hata ve
determinasyon Kkatsayis1 degerleri ile degerlendirilir. Bu adimlar ilerleyen

boliimlerde sirastyla agiklanmustir.
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3.5.1. Lityum-iyon Batarya Verilerinin Toplanmasi

Lityum-iyon batarya bozunum veri setleri NASA’nin agik veri Setlerinden elde
edilmistir. Tekrarlanan sarj ve desarj dongiileri bataryanin yaslanmasima neden

olurken empedans dlgiileri, yaglanma ilerledikg¢e bataryanin parametreleri hakkinda

bilgi saglar.
Tablo 3.1 Veri setine genel bakis

Ambient
Type Tempera | ...| Filename | Capacity | Re Rct

ture
Discharge | 4 --+| 00001.csv | 1.6743047
Impedance | 24 ---| 00002.csv 0.0560578 | 0.2009701658
Charge 4 ---| 00003.csv
Impedance | 24 ---| 00004.csv 0.0531918 | 0.164733999
Discharge | 4 .--| 00005.csv | 1.5243662

Deneyler, bataryalar belirli bir kullanim 6mrii sonu kriterine, nominal kapasitede

%30 azalma (2Ahr'den 1,4Ahr'ye). ulastiginda durdurulmustur.
3.5.1.1. Batarya Sarj Profili

Veri seti igerisindeki tiim batarya testlerinin sarj profili aynidir. Sarj islemi batarya
gerilimi 4.2V a ulasana kadar 1.5A sabit akim(CC) modunda gergeklestirilmis ve
daha sonra sarj akimi 20mA’e diisene kadar sabit voltaj(CV) modunda devam

ettirilmistir.
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Sarj veri setindeki parametreler agagidaki gibi tanimlanir.

e Voltage_measured: Batarya terminal gerilimi (V)

e Current_measured: Batarya ¢ikis akimi (A)

e Temperature_measured: Batarya sicakligi (°C)

e Current charge: Sarj cihazinda dlgiilen akim (A)

e Voltage charge: Sarj cihazinda dlgtilen gerilim (V)

e Time: Dongii i¢in zaman vektorii (Sn)

Tablo 3.2 Sarj veri setine genel bakis

Ind Voltage Current | Temp Current | Voltage | Battery id | cycle
measured | measured | meaured | Charge | Charge

0 3.486189 | 0.001417 | 5.990142 | -0.0006 | 0.002 B0047 1

1 3.746592 | 1.489057 | 5.992528 | 1.4995 | 4.618 B0047 1

2 3.775438 | 1.490426 | 5.991340 | 1.4995 | 4.669 B0047 1

6512875 | 4.214086 | 0.035222 | 6.428595 | 0.0348 | 4.250 B0055 2815

Bataryanin sarj profilindeki batarya terminal gerilimi Sekil 3.6’da, batarya ¢ikis
akimi Sekil 3.7°de, batarya sicaklig1 Sekil 3.8’de, sarj cihazi akimi Sekil 3.9°da, ve

sarj cthazi akim1 Sekil 3.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Sarj veri seti dlgiilen gerilimin zamana gore degisimi
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Sekil 3.7 Sarj veri seti 6lgiien akimin zamana gore degisimi
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Sekil 3.8 Sarj veri setinde Olciilen sicakligin zamana gore degisimi
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Sekil 3.9 Sarj veri setinde sarj cihazi akiminin zamana gore degisimi

28



;

Pt L |
i i i

Violtage charge

=
|

o
i

! I I I I
0 2000 4000 6000 8000 10000
Time

Sekil 3.10 Sarj veri setinde sarj cihazi geriliminin zamana gore degisimi

3.5.1.2. Batarya Desarj Profili

Veri seti igerisindeki desarj profilleri bataryaya gore degiskenlik gostermektedir.
Batarya gerilimi 2.7 V, 2.5V, 2.2 V degerlerine diisene kadar 1-4A sabit akim(CC)

seviyesinde desarj gerceklestirilmistir.
Desarj veri setindeki parametreler asagidaki gibi tanimlanir.

e Voltage _measured: Batarya terminal gerilimi (V)
e Current_measured: Batarya ¢ikis akimi (A)

e Temperature_measured: Batarya sicakligi (°C)

e Current_load: Yiikte dl¢iilen akim (A)

e Voltage load: Yiikte olgiilen gerilim (V)

e Time: Dongii i¢in zaman vektori (sn)

e Capacity: 2,7V'a kadar desarj i¢in akii kapasitesi (Ahr)
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Tablo 3.3 Desarj veri setine genel bakis

Voltage Current Temp Current | Voltage .
Ind Battery _id | cycle
measured | measured | measured Load Load
0 4.246711 | 0.000252 | 6.212696 | 0.0002 0.000 B0047 1
1 4.246764 | -0.001411 | 6.234019 | 0.0002 4.262 B0047 1
2 4.039277 | -0.995093 | 6.250255 | 1.0000 3.465 B0047 1

770069 | 3.734484 | -0.000687 | 12.690525 | 0.0006 0.000 B0055 2794

Bataryanin desarj profilindeki batarya terminal gerilimi Sekil 3.11°de, batarya ¢ikis
akimi Sekil 3.12°de, batarya sicakligir Sekil 3.13’te, yiikte ol¢iilen akim Sekil
3.14’te, ve yiikte dlciilen gerilim Sekil 3.15°te gosterilmektedir.

W -
Ln o
| |

Violtage_measured
wd
=
I

2.3

] 1 1
0 2000 4000 6000
Time

Sekil 3.11 Desarj veri setinde batarya terminal geriliminin zamana gore degisimi
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Sekil 3.12 Desarj veri setinde dlglilen akimin zamana gore degisimi
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3.5.1.3. Batarya Empedans Ol¢iimii

Bataryalarin empedans Ol¢iimii, 0.1Hz’den 5kHz’e kadar bir elektrokimyasal

empedans spekstroskopisi (EIS) frekans taramasi yoluyla gergeklestirilmistir.

Bataryalar belirli bir kullanim 6émrii degerine ulastiginda deneyler durdurulmustur.

Empedans veri setindeki parametreler asagidaki gibi tanimlanir.

Sense current: Algilama dalindaki akim (A)

Battery current: Akii dalindaki akim (A)

Current_ratio: Yukaridaki akimlarin orani

Battery impedance: Ham verilerden hesaplanan akii empedansi (Q2)
Rectified impedance: Kalibre edilmis ve diizeltilmis akii empedansi ()
Re: Tahmini elektrolit direnci ()

Rct: Tahmini sarj transfer direnci ()

3.5.2. Lityum-iyon Batarya Verilerinin islenmesi

Lityum iyon sarj veri setinde kullanilmayacak olan batarya kimligi gibi siitunlar

veri setinden ¢ikarilarak, direng, gerilimin zamana gore degisimi, akimin zamana

gore degisimi ve bu degisimlerin birbirine orani parametreleri veri setine eklenir.

Eklenen parametreler asagidaki gibi tanimlanir.

Resistance : Diren¢ degeri, mevcut veri seti lizerindeki batarya terminal
geriliminin batarya terminal akimima orani olarak tanimlanir. Denklem

3.3’teki formiil ile hesaplanir.

. Batarya Terminal Gerilimi (V)
Direng¢ () = .
eng ( ) Batarya Terminal Akimi (I) (3 3)

dv/dt parametresi: Batarya terminal geriliminin zamana gore degisimi

olarak tanimlanmaktadir. Denklem 3.4’teki formiil ile hesaplanir.

av\ _ VgV

(dt)l - Ti+1_Ti (34)
di/dt parametresi: batarya terminal akiminin zamana gore degisimi olarak
tanimlanmaktadir.

ai\ _ liga—l

(dt)i - Ti+1—T; (35)
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e dv/di parametresi: dv/dt ve di/dt parametrelerinin birbirine oranidir.

~
51§
~—

@), = @) (36)
Tablo 3.4 Parametrelerin veri setine iglenmesi
Ind RUL Resistance | dv/dt di/dt dv/di
0
1 10800.719 2.516084 | 0.004558 | 0.000216 | 21.073628
2 10794.391 2.533127 | 0.003074 | 0.000174 | 17.619660
6512875 0.000 119.644558 | 0.000000 | 0.000000 NaN

3.5.3. Veri Setini Egitim ve Test Verilerine Ayirma

Mevcut sarj veri setinin %50’si test kiimesi, %50’si egitim kiimesi ayrilarak egitim
kiimesindeki hedef degisken RUL(KFO) siitununu icerirken, egitim kiimesindeki

ozellik degiskenleri icerir.

e train_X: Egitim i¢in kullanilacak 6zellikleri belirtir.
e train_y: Egitim icin kullanilacak hedef degiskeni (KFO) belirtir.
e test X: Test icin kullanilacak 6zellikleri belirtir.

e test y: Test icin kullanilacak hedef degiskeni (KFO) belirtir.
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Tablo 3.5 Egitim i¢in kullanilacak hedef degiskeni RUL (KFO)

Ind

RUL

30396

4336.546

1484677

6650.781

3933510

8240.125

6413414

8190.563

Tablo 3.6 Egitim i¢in kullanilacak 6zellikler

Current
Ind Resistance dv/dt di/dt dv/di
Measured
30396 0.072035 58.496717 | -0.000004 | -0.000001 | 2.754328
1484677 | 0.446859 9.396935 | 0.000018 | -0.000248 | -0.073735
3933510 | 1.512445 2.747047 | 0.000225 | 0.000716 | 0.313649
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Tablo 3.7 Test icin kullanilacak hedef degiskeni RUL(KFO)

Ind RUL

2393138 | 8821.860

2833048 | 2170.766

2605205 | 3744.922

152004 | 1117.219

Tablo 3.8 Test i¢in kullanilacak 6zellikler

Current
Ind ... | Resistance dv/dt di/dt dv/di
Measured
30396 0.072035 | ... | 58.496717 | -0.000004 | -0.000001 | 2.754328
1484677 | 0.446859 | ... | 9.396935 | 0.000018 | -0.000248 | -0.073735
3933510 | 1.512445 | ... | 2.747047 | 0.000225 | 0.000716 | 0.313649

Egitim verisi ve test verisi kullanilacak 6zellikler ve kullanilacak hedef degiskeni
tizerinden model olusturmak i¢in kullanilir. Daha sonra modelin dogrulugu

metriklerle birlikte degerlendirilir.
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4.1 Rastgele Orman Regresyonu Yontemi ile Tahmin Sonuclar

Veri seti egitim ve test veri setlerine ayrildiktan sonra rastgele orman regresyonu
yontemi ile tahminleme yapilir. Rastgele orman regresyonu ile yapilan
tahminlemelerde, Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te tahmin edilen
degerler ve gercek degerler arasindaki baglanti gorsellestirilmistir. Kirmizi egri,
gercek kalan faydali omiir degerini gdsterirken mavi degerler rastgele orman

regresyonu ile yapilan tahmin degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.1 Mevcut veri setinde ROR ile KFO tahmini (%50 test verisi)
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Sekil 4.1’de mevcut veri seti {lizerinden yapilan tahminlemenin sonuglar
goriilmektedir. Veri seti %50 test verisi olacak sekilde ayristirilmigtir. Ortalama

mutlak hata degeri 22.5023 iken, determinasyon katsayist degeri 0.99868°dir.

Tablo 4.1 Mevcut veri seti tizerinden ROR tahminleme metrikleri

Metrik (%50 Test verisi)

MAE 22.5023

R? 0.99868

Tablo 4.2 Mevcut veri seti lizerinden yapilan ROR tahminlemelerindeki 6zellik
onem dereceleri

Ozellik Onem Siralamasi
(%50 Test verisi)
Time 0.9503214158531171

Temperature_measured 0.020465822919568954

Cycle 0.020325252758386005
Voltage_Charge 0.0035819171111145074
Current_Charge 0.0032262622086964175
Current_Measured 0.002079329149116938

Tablo 4.2°’de mevcut veri setinde %50 test verisi ile yapilan rastgele orman
regresyon yontemi tahminlemesinde etkili parametrelerin hassasiyet dereceleri
hesaplanmistir. Bu tabloya gore, zaman ve dongili degerlerinden farkli olarak
tahmin degeri ile en yiiksek iligkisi bulunan parametrelerden biri batarya sicaklig

olmustur.

Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek tahminlemeler
yapildiginda tahminleme metrikleri Tablo 4.3’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Sekil 4.2°de mevcut veri setine dv/dt ve di/dt eklenerek ve test veri oran1 %50
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alinarak yapilan ROR ile tahminlemelerin dagilim grafigi verilmistir. Eklenen
ozellikler ile birlikte MAE orani artarak determinasyon katsayis1 orani diismektedir.

Buna bagli olarak model dogruluk performansi diismektedir.
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Sekil 4.2 Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt eklenerek ROR ile KFO tahmini (%50
test verisi)

Tablo 4.3 Mevcut veri seti lizerine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek yapilan
ROR tahminleme metrikleri

Metrik (%050 Test verisi)

MAE 27.1661

R? 0.99832

Tablo 4.4°te mevcut veri setine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek ve test veri
oran1 %50 alinarak yapilan ROR tahminlemelerinde etkili parametrelerin
hassasiyet dereceleri hesaplanmistir. Eklenen parametrelerle birlikte 6zellik nem
siralamasinda ciddi bir degisiklik olmamistir. Zaman ve dongii degerlerinden farkli

olarak tahmin degeri ile en yiiksek iliskisi bulunan parametrelerden biri batarya
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sicaklig1 olmustur. Ancak ilk tahminlemeye gore, yeni parametrelerin eklenmesiyle

birlikte hassasiyet orani biraz azaldig: tablolardan goriilmektedir.

Tablo 4.4 Mevcut veri seti lizerine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek
yapilan ROR tahminlemelerinde 6zellik 6nem dereceleri

Ozellik Onem Siralamasi

(%50 Test verisi)

Time 0.9502622333784975

Temperature_measured 0.02035865152817304

Cycle 0.019859436657879776
Voltage Charge 0.003539211566201547
Current_Charge 0.0031559494758424196
Current_Measured 0.0020019403073676116
dv/dt 0.0004669969409793801
di/dt 0.0003555801450586694

Mevcut veri setine batarya terminal gerilim ve akimi degerlerinden direng hesabi
yapilarak diren¢ degerleri, gerilim ve akimin zamana gore degisim degerleri (dv/dt
ve di/dt) ve bu degerlerin birbirine oran1 dv/di degeri yeni dzellik olarak eklenerek
ve test verisi oram1 %50 alarak, rastgele orman regresyonu yodntemi ile
tahminlemeler gerceklestirildiginde Sekil 4.3’teki grafik elde edilirken, test verisi
orant %60 olarak alindiginda Sekil 4.4’teki grafik elde edilir ve Tablo 4.2°de bu
tahminlemelerin metrik degerleri verilmistir. Buna goére, ROR ile yapilan
tahminlemede %60 test verisi kullanilmas1 durumu MAE degerini artirarak, tahmin
dogrulugunu azaltmistir. Buna ek olarak, mevcut veri seti {izerinden yapilan
tahminlemeye gore, yeni parametrelerin eklenerek ROR ile tahminleme yapilmasi
tahmin dogrulugunu azaltmistir. MAE degeri yaklasik 22.5023’ten 30.56133235%¢
cikarken, determinasyon katsayisi orani 0.99868’den 0.9980 civarlarina diismiistiir.

Yeni parametrelerin eklenmesi ROR ile tahminlemede efektif olmamastir.
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Tablo 4.5 Mevcut veri setine direng degeri,dv/dt,dv/di ve di/dt eklenerek ROR
yontemi ile tahminleme metrikleri

Metrik | 950 Test verisi %060 Test verisi

MAE | 30.561332359311994 36.99829039869016

R? 0.998000210242206 0.9975092570212319

ROR ile tahminlemede 0zelliklerin tahmin dogrulugunda O6nem siralamasi
cikarildiginda Tablo 4.6’daki bulgular elde edilir. Buna gore, zaman ve dongii
parametrelerinden farkli olarak kalan faydali omiir ile ¢ikarilan 6zelliklerden en
fazla sicaklik, sarj gerilimi ve diren¢ arasinda yiiksek bir korelasyon
gostermektedir. Test veri orant %50°den %60’a ¢ikarildiginda da Onem
siralamasinda degisiklik olmamistir. Dv/dt, dv/di, di/dt parametreleri son sirada yer

alarak tahmin dogruluguna etkisi diisiiktiir.

Tablo 4.6 Mevcut veri setine direng degeri,dv/dt,dv/di ve di/dt eklenerek ROR
yontemi ile tahminlemede 6zellik 6nem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%50 Test verisi)

Time 0.9497214668921087

Temperature_measured 0.020680066024623567

Voltage_charge 0.0030651449605850387
Resistance 0.002703659781178567
Current_Charge 0.002558553551406392
Current_Measured 0.0011448373397433538
Dv/Dt 0.0003740780363411151
Dv/Di 0.0003314876853529653
Di/Dt 0.00032818026856564435
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Tablo 4.7 Mevcut veri setine direng degeri,dv/dt,dv/di ve di/dt eklenerek ROR
yontemi ile tahminlemede 6zellik 6nem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%60 Test verisi)

Time 0.9497033610333974

Temperature_measured 0.02084132717897532

Cycle 0.01863950128223266
Voltage_charge 0.0030429840292608337
Resistance 0.0028271357779910637
Current_Charge 0.002558794756497517
Current_Measured 0.0011836346880244714
Dv/Dt 0.0004166610195521773
Dv/Di 0.0003959149102566031
Di/Dt 0.0003906853238120106

4.2 Tleri Seviye Gradyan Yiikseltici Regresyon Yontemi ile

Tahmin Sonuclar

Veri seti egitim ve test verisi olacak sekilde ayrilarak ileri seviye gradyan yiikseltici
regresyon yontemi (ISGYR) ile tahminleme yapildiginda Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil
4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9, Sekil 4.10°da tahmin edilen degerler ve gercek degerler

arasindaki baglant1 gorsellestirilmistir.
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Mevcut veri seti iizerinden ISGYR yéntemi ile tahminleme yapildiginda Tablo
4.8’deki metrikler elde edilir. Test veri seti %50 olacak sekilde ayrildiginda
ortalama mutlak hata degeri 136.5274 iken determinasyon katsayist 0.985599
olarak hesaplanir. Model, ROR ile yapilan tahminlemeye gore daha diisiik dogruluk

performansi gostermistir.

Tablo 4.8 Mevcut veri seti iizerinden ISGYR ydntemi ile tahminleme metrikleri

Metrik (%050 Test verisi)

MAE 136.5274

R? 0.985599

Mevcut veri seti iizerinden yapilan ISGYR ile tahminlemelerde 6zellik énem
dereceleri ¢ikarildiginda Tablo 4.9’daki bulgular elde edilir. Buna gore test veri

orant %50 alinarak mevcut veri seti {izerinden yapilan tahminlemelerde, zaman ve
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dongii sayis1 6zellikleri disinda, tahmin degeri batarya sicakligi ve sarj cihazi akimi

arasinda yiiksek korelasyon bulunmaktadir.

Tablo 4.9 Mevcut veri seti iizerinden ISGYR y&ntemi ile tahminlemede &zellik
Onem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%50 Test verisi)

Time 0.9513269066810608

Temperature_measured 0.01940753683447838

Current_Charge 0.00932450033724308
cycle 0.006619833409786224
Current_Measured 0.004827664699405432

Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt eklenerek yapilan tahminlemeler test orani %50
olarak alindiginda, MAE orani artmistir. %335 test verisi kullanilarak MAE oraninin

azaltilabilecegi goriilmektedir.

Tablo 4.10 Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt eklenerek ISGYR ile KFO tahmini
ISGYR yéntemi ile tahminleme metrikleri

Metrik 9050 Test verisi 2035 Test verisi
MAE 137.238875 136.724585236584
R?2 0.985609694574227 0.985714971738701
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Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt eklenerek test veri orani %50 ve %35 alinarak

yapilan tahminlemelerin dagilim grafikleri Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.11’e ve Tablo 4.12’ye gbre zaman ve dongii parametrelerinden farkli
olarak, en yiiksek korelasyon gosteren parametreler batarya sicakligi, sarj cihazi
akimi ve sarj cihazi gerilimi olarak hesaplanmigtir. Veri setine eklenen dv/dt ve
di/dt parametrelerinin tahmin dogruluguna etkisi diisiiktiir. Onem siralamasinda son
siralarda yer almistir. Test veri oraninin degistirilmesi 6zellik 6nem siralamasinda

degisiklige sebep olmamustir.

Tablo 4.11 Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek yapilan
ISGYR yontemi ile tahminlemede 6zellik dnem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%50 Test verisi)

Time 0.9500706195831299

Temperature_measured (.017616553232073784

Current_charge 0.00869622454047203
Voltage Charge 0.00849863514304161
cycle 0.006727140862494707
Current_Measured 0.005274950060993433
dv/dt 0.002214981010183692
di/dt 0.0009009622735902667
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Tablo 4.12 Mevcut veri setine dv/dt ve di/dt parametreleri eklenerek yapilan
ISGYR yéntemi ile tahminlemede dzellik dnem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%35 Test verisi)

Time 0.9484856724739075

Temperature_measured 0.018149359151721

Current_charge 0.008835683576762676

Voltage Charge 0.008649876341223717

Current_measured 0.006544568110257387

cycle 0.006113966926932335
dv/dt 0.0020119608379900455
di/dt 00.0012089427327737212

Mevcut veri setine batarya terminal gerilim ve akim degerlerinden diren¢ hesabi
yapilarak direng¢ degerleri, gerilim ve akimin zamana gore degisim degerleri (dv/dt
ve di/dt) ve dv/di parametreleri yeni siitun olarak eklenerek ve test verisi orani %50
alinarak ISGYR yontemi ile tahminlemeler gerceklestirildiginde Sekil 4.8’deki
grafik elde edilirken, test verisi orant %60 olarak alindiginda Sekil 4.9’daki grafik
elde edilir ve Tablo 4.13’te bu tahminlemelerin metrik degerleri verilmistir. Buna
gore, ISGYR ile yapilan tahminlemede %60 test verisi kullanilmas1 durumu MAE
degerini artirarak, tahmin dogrulugunu azaltmistir. Bu durumda daha ¢ok egitim
verisi kullanilarak tahmin dogrulugu artirilabilir. Buna ek olarak, mevcut veri seti
{izerinden yapilan tahminlemeye gore, yeni parametrelerin eklenerek ISGYR ile

tahminleme yapilmasi tahmin dogrulugunu ¢ok az da olsa arttirmistir.
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Tablo 4.13 Mevcut veri setine direng, dv/dt , di/dt ve dv/di degerleri eklenerek
ISGYR yéntemi ile tahminleme metrikleri

Metrik 9050 Test verisi %060 Test verisi

MAE 136.23614886627868 141.167645382063

R? 0.9856023361531803 0.9845397664471199

Tablo 4.14 ISGYR ile tahminlemede 6zellik 6nem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(%50 Test verisi)

Time 0.9391707181930542

Temperature_Measured 0.018381129950284958

Resistance 0.00998710561543703
Current_Charge 0.009244280867278576
Voltage Charge 0.008768214844167233
Current_Measured 0.005928952246904373
dv/dt 0.0013368292711675167
di/dt 0.00100444932468235
dv/di 0.0006712421891279519

ISGYR ile tahminlemede o6zelliklerin onem siralamasi c¢ikarildiginda Tablo

4.14’teki ve Tablo 4.15’teki bulgular elde edilir. Buna gore, kalan faydali 6miir ile
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cikarilan 6zelliklerden en fazla sicaklik,direng ve sarj akimi arasinda yiiksek bir
korelasyon bulunmaktadir. Test veri oran1 %50’den %60’a ¢ikarildiginda da 6nem

siralamasinda ciddi degisiklik olmamustir.

Tablo 4.15 ISGYR ile tahminlemede 6zellik 6nem siralamasi

Ozellik Onem Siralamasi

(Test veri oram1 = %60)

Time 0.9434475898742676

Temperature_Measured 0.01794058457016945

Resistance 0.009662510827183723
Voltage_Charge 0.009123144671320915
Current_charge 0.007422416936606169
cycle 0.006128744687885046
Current_Measured 0.0029990416951477528
dv/dt 0.0015098417643457651
di/dt 0.001051069237291813
dv/di 0.0007151455502025783

4.3 K- En Yakin Komsu Regresyon Yontemi ile Tahmin Sonuclar:

Mevcut veri seti lizerinden, test verisi oran1 %50 alinarak K- en yakin komsu
regresyon yontemi ile tahminleme yapildiginda Tablo 4.16°daki metrikler elde

edilir.
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Tablo 4.16 Mevcut veri seti tizerinden KEYKR yo6ntemi ile tahminleme
metrikleri

Metrik (%50 Test verisi)

MAE | 148.372576084871

R? | 0.975355756004064

Mevcut veri setine anlik gerilim ve akim degerlerinden direng hesabi yapilarak
diren¢ degerleri, gerilim ve akimin zamana gore degisim degerleri (dv/dt ve di/dt)
ve dv/di parametreleri yeni siitun olarak eklenerek ve test verisi orant %50 alinarak
KEYKR yontemi ile yapilan tahminlemelerde MAE 137.9738 iken determinasyon
katsayis1 0.9796 olarak hesaplanmistir. KEYKR ile tahminlemede, mevcut veri
setine dv/dt ve di/dt parametrelerinin eklenmesi ¢ok az da olsa MAE oranini
azaltarak model performansimi artirmistir. Tablo 4.17°de bu tahminlemeye ait
metrik degerleri verilmistir. Tahminlemelerde test veri oranmin etkisi
incelendiginde, %35 test verisinin kullanilmasi, %50 test verisinin kullanilmasi

durumuna gore model performansini artirmaktadir.

KEYKR ile tahminlemede direng degeri, dv/dt, dv/di ve di/dt eklenmesi, MAE’yi
148.37257’den  137.9738283’e¢  diislirerek, tahmin  dogrulugunda artis
saglamaktadir. KEYKR yonteminde 6zellik 6nem siralamasi yapilmamistir. Tablo
4.18’de mevcut veri setine batarya terminal gerilim ve akim degerlerinden direng
hesabi yapilarak direng degerleri, gerilim ve akimin zamana gore degisim degerleri
(dv/dt ve di/dt) ve dv/di parametreleri yeni siitun olarak eklenerek yapilan

tahminleme metrikleri verilmistir.
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Tablo 4.17 Mevcut veri setine dv/dt, di/dt parametreleri eklenerek KEYKR
yontemi yapilan tahminleme metrikleri

Metrik | 950 Test verisi %035 Test verisi

MAE | 148.37118832499405 146.73722260054473

R? 0.975356400057311 0.9761015010994714
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T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
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Sekil 4.10 Mevcut veri setine dv/dt, di/dt eklenerek yapilan KEYKR
tahminlemeleri (%50 test verisi)
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Sekil 4.11 Mevcut veri setine dv/dt, di/dt eklenerek yapilan KEYKR
tahminlemeleri ( %35 test verisi)
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Sekil 4.12 Mevcut veri setine direng degeri, dv/dt, dv/di ve di/dt eklenerek
KEYKR yontemi ile tahminlemeleri ( %50 test verisi)
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Tablo 4.18 Mevcut veri setine direng degeri, dv/dt, dv/di ve di/dt eklenerek
KEYKR yo6ntemi ile tahminleme metrikleri

Metrik (%050 test verisi)

MAE 137.973828253447

R? 0.979629629512918

4.4 Yapilan Tahminleme Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Calismada, ROR yéntemi, ISGYR yontemi ve KEYKR yoéntemi kullanilarak

batarya kalan faydali 6miir tahminlemeleri yapilmigtir.

Tablo 4.19’da test veri orani1 %50 alinarak yapilan tiim tahminleme ¢alismalarinin

Ozeti sunulmustur.

Tablo 4.19°a gore %50 test verisi baz alinarak yapilan tahminleme ¢aligmalarinda
yapilan ¢aligmalara ek olarak, verisetine sadece direng degeri eklenirken Glgiilen
gerilim ve Olgiilen akim degerleri verisetinden ¢ikarilarak ilgili yontemler ile
tahminleme ¢aligmalar1 yapilmistir. ROR ile yapilan tahminlemede MAE yaklasik
olarak %11, ISGYR olan tahminleme ¢alismasinda %15 artmistir. MAE artis1, hata
oranin arttigint ve model performansinin diistiigiinii gosterir. KEYKR ile yapilan

tahminleme ¢aligsmasinda ise model performansi yaklasik %3 oraninda artmustir.

Mevcut veri setine direng, dv/dt, dv/di ve di/dt eklenerek yapilan tahmin
caligmalarinda, ROR ile yapilan tahminlemede hata orani yaklasik olarak %36,36
artmistir. Bu durum, model performansinin Onemli o6lciide kotiilestigini
gostermektedir. ISGYR ile yapilan tahminlemede ise hata oran1 %0.2 oraninda
azalarak model performansinda ¢ok kii¢iik bir iyilesme gozlemlenmistir. KEYKR
ile yapilan tahminleme ¢aligmasinda ise, MAE yaklasik %7 oraninda azalarak,

model performans dogrulugu arttig1 gézlemlenmistir.

Yapilan tahminleme calismalarinda rastgele orman regresyonu ve ileri seviye

gradyen yiikseltici regesyon yonteminde ¢ikarilan 6zellik 6nem siralamasinda ilk
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siralarda sicaklik ve direng degeri yer almistir. Bu siralama test veri oraninin
degistirilmesi durumunda da yer degistirmemistir. Buna gore, kalan faydali dmiir
tahmininde sicaklik ve direng degerleri kullanilan yoOntemlerde tahmin
dogrulugunda yiiksek korelasyon gostermektedir. Veri setine eklenen dv/dt, di/dt
ve dv/di parametreleri 6zellik 6nem siralamasinda yapilan tahminlemelerde son
siralarda yer almistir. Test veri oranin degistirilmesi durumunda da son sirada olma

durumunu korumustur.

Bu tahminleme calismalarinda daha iyi sonuglara ulasabilmek igin yliksek

korelasyon gosterilen parametreler kullanilarak, model performansi iyilestirilebilir.

Tablo 4.19 Test veri oran1 %50 alinarak yapilan tahminleme ¢aligmalari

Yontemler ROR ISGYR KEYKR
Senaryolar MAE R? MAE R? MAE R?
(Test Verisi

%50)

Mevcut 22.5023 0.9987 136.5274 0.98559 148.372 0.97535
veri seti 5 5

Dv/dt ve 27.1661  0.9983 137.2389 0.9856  148.371 0.97535
di/dt

eklenerek 15 6
tahmin

Direng 25.0136  0.9985 157.1785 0.98266 143.462 0.97862
Degeri

Eklenerek 3 0
Tahmin

Direnc, 30.5613 0.9980 136.236  0.9856 137.974 0.97962
dv/dt, dv/di 9

ve di/dt

eklenerek

tahmin
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4.5 Gelecek Calhismalar

Literatiirde, verilerdeki giriiltii etkisinin azaltilmasinin, saglik durumu ve kalan
faydali dmiir tahmin dogrulugu ve kararliligi agisindan 6nemi vurgulanmis ve veri
seti eksik veya yetersiz olmasi durumunda batarya kalan faydali émiir tahmin
belirsizligi iizerine tahmin iyilestirme {izerine ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismada
batarya kalan faydali émriinii etkileyen parametreler agiklanmis ve {i¢ farkli yontem
ile tahminleme caligmalar1 yapilmistir. Ancak tahminleme g¢alismasinda tahmin
sliresi goz Oniine alimmamustir. Bu yilizden gelecek calismalar, bu alanlarda daha
ileri diizey tahmin ¢alismalar1 ve gercek zamanli yenilikgi ¢oziimler gelistirmeyi
hedeflemelidir. Yiiksek dogruluga sahip batarya kalan faydali 6miir tahminleri ile
hem maliyet hem de performans agisindan batarya yonetim sistemleri i¢in 6nemli
iyilestirmeler saglanabilir. Caligmada kullanilan yontemlere ek olarak, farkl
istiinliiklerini  ortaya koyan hibrit yontemlerin tahminleme c¢alismalarinda
kullanilmast tahmin dogrulugu acisindan faydali olabilir. Batarya teknolojisi
izerine karar vericilerin, is sahiplerinin bu alanda onceden bilgi sahibi olmasi,
gelecekte neler yapilacagimi Ogrenerek, olasi riskleri onceden gorebilmeye ve

karlilik oranlarini artirmaya yonelik adim atmalarina yardimer olabilir.
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