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ELEKTRIKLI ARAC BATARYALARININ SARJ DURUMU TAHMINI
ICIN BIR MODEL
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oz

Bataryalarin sarj durumunun dogru tahmini, yalnizca elektrikli araclarda degil, ayn1 zamanda
hibrit elektrikli araglarda, insansiz hava araglarinda ve akilli sebeke sistemlerinde yer alan
batarya paketlerinin giivenilir ¢alismasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, elektrikli arag
bataryalarinin sarj durumunun degerini tahmin etmek icin Torbalama-Rastgele Orman
yaklasimma dayali bir model 6nerilmistir. Onerilen yontem ile bataryaya ait sarj degeri,
bataryanin anlik akim, gerilim ve sicakligi ile iliskilendirilmistir. Calismada BMW 13 aracinin
bataryasina ait gercek siiriislerden elde edilen 32067 adet veri kullanilmistir. Onerilen yontemin
etkinligini gostermek amaciyla, popiiler makine Ogrenmesi yontemlerinden Dogrusal
Regresyon ve Destek Vektor Makinesi yaklagimlariyla da testler gergeklestirilmistir. Kok
Ortalama Kare Hata ve Ortalama Mutlak Hata metriklerine dayanan deneysel sonuglar, dnerilen

modelin literatiirdeki diger yontemlere gore daha iistiin oldugu ortaya koyulmustur.
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SOC ESTIMATION FOR BATTERY OF ELECTRIC VEHICLES

ABSTRACT

Accurate estimation of the state of charge of batteries is critical for the reliable operation of
battery packs, not only in electric vehicles, but also in hybrid electric vehicles, unmanned aerial
vehicles and smart grid systems. In this study, a model based on the Bagging-Random Forest
approach is proposed to predict the value of the state of charge of electric vehicle batteries.
With the proposed method, the charge value of the battery is associated with the instantaneous
current, voltage and temperature of the battery. In the study, 32067 data obtained from real
driving of the battery of the BMW i3 vehicle were used. In order to demonstrate the
effectiveness of the proposed method, tests were also carried out using popular machine
learning methods including Linear Regression and Support Vector Machine. The experimental
results based on the Root Mean Square Error and Mean Absolute Error Metrics revealed that

the proposed model is superior to the other methods in the literature.

Keywords: Battery State of Charge Estimation, Electric vehicle, Bagging, Random Forest,

Machine Learning

1. GIRIS

Yeniden kullanilabilir ve giivenli enerji kaynagi olarak kabul edilen bataryalar, elektrikli
ve hibrit araglar, yenilenebilir enerji sistemleri ve akilli sebeke sistemlerine ek olarak gii¢
yedekleme gibi sistemlerde giin gectikce daha fazla kullanilmaktadir. Zamanla degisen bir
parametre olan batarya sarj durumu (Ing. State of Charge: SOC), batarya sisteminden
alinabilecek maksimum sarjin bir l¢iistidiir. Elektrikli araglara, hibrit araglara veya taginabilir
cihazlara yonelik uygulamalarda SOC degerinin belirlenmesi ve kontrol edilmesi kritik 6neme
sahiptir. Bu uygulamalar, kullanicilara mevcut ¢alisma siiresi hakkinda fikir verebilmesi i¢in
batarya SOC degerinin dogru bir sekilde 6l¢iilmesini gerektirir. Ayn1 zamanda dogru SOC
tahmininin amaci, batarya sisteminde asir1 sarj veya asirt desarjdan kaynaklanan potansiyel
hasar1 azaltmaktir. Bu nedenle, tahmin edilen SOC degerinin kesinliginin iyilestirilmesi, hiicre
hasarini azaltmada, ¢evrim Omriinii uzatmada ve bakim maliyetini diisiirmede fark yaratir.
Batarya kullanim profiline bagli olarak SOC’deki dalgalanmalar genellikle hizli bir zaman
olceginde (0rnegin birkag¢ saniyeden birka¢ dakikaya kadar) gergeklesir. Bu nedenle, iki ardisik

SOC parametresi tahmini arasindaki siirenin nispeten kisa olmasi istenir (Nuhic vd., 2013).
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2. BIiLIMSEL YAZIN TARAMASI

Literatiirde batarya hiicrelerinin SOC degerini 6l¢mek veya tahmin etmek igin ¢esitli
algoritmalar yer almaktadir. Amper-saat yontemi (Jeong vd., 2014) ve acik devre voltaji (Ing.
Open Circuit Voltage: OCV) tabanli yontem (Petzl ve Danzer, 2013) dahil olmak iizere
geleneksel dogrudan 6l¢lim yontemleri (Zhang vd., 2015), 6l¢tim hatalarindan dolay1 kolaylikla
birikmis sapmalara neden olabilir. Bu algoritmalar, Ol¢iim belirsizlikleri altinda SOC
tahmininin saglamligini artirmak i¢in olusturulmus olsa da, genel performanslari, batarya

sisteminin modelleme dogruluguna gii¢lii bir sekilde baglhdir.

Diger yaklasimlarin aksine, veriye dayali yontem, SOC tahmin algoritmasini
olusturmada giris ve ¢ikig verilerini iligkilendirdigi i¢in daha basit bir yontem olarak
goriilmektedir. Bu kapsamda batarya SOC tahmini {izerine bir¢ok giincel c¢alisma
bulunmaktadir. Yapilan bir ¢calismada, temel kavram, sembolize edilmis zaman serilerinden
dinamik bilgiyi ¢ikaran sembolik dinamik filtreleme teorisi iizerine insa edilmistir (Ray, 2004).
Hauser ve arkadaglarinin 2016 yilinda gergeklestirdikleri bir bagka ¢aligmada ise batarya voltajt
zaman serisi analiz edilerek SOC degerinin tahmin edilmesi i¢in dinamik veriye dayali bir
yontem Onerilmistir. Daha 6nce yapilan ¢alismalarda, giris uyarlama 6zelliklerini elde etmek
icin senkronize giriglerin (akim) ve c¢ikislarin (voltaj) sembol dizilerinin ayn1 anda dikkate

alindig1 yeni bir analiz yontemi 6nerilmistir (Hauser, vd. 2016).

Veriye dayali yaklagimlarda, verilerden iligkiler ve kurallar elde etmeye yardime1 olan
makine Ogrenmesi teknigi kullanilir. Veriye dayali yontem, kapsamli alan bilgisi
gerektirmeyerek, yiiksek dogruluk ve diisiik maliyetle birlikte daha kisa gelistirme siiresine
sahiptir. Bu yontem, siliregten elde edilen verilerin analiz edilmesiyle gelistirilmistir.
Dolayistyla, diger makine 6grenmesi yaklagimlarina kiyasla, SOC tahmini daha az zaman ve
bilgi ile yapilabilir (Satyan ve Sutar, 2020). Cesitli veri gidiimlii yontem tiirleri, temel olarak
Destek Vektdr Makinesi (Ing. Support Vector Machine: SVM), Bulanik Mantik, Yapay Sinir
Ag1, Derin Sinir Ag1, Pekistirmeli 6grenme ve daha fazlasini igerir. Alvarez Anton, vd. (2013)
caligmalarinda, deneysel bir veri setinde yiliksek kapasiteli lityum demir manganez fosfat
(LiFeMnPO#4) batarya hiicresinin SOC degerini, SVM yaklasimi1 kullanarak tahmin edilmistir.
Geleneksel LS-SVM yontemi, bir dizi lineer denklemi ¢ozerek ¢oziimleri hizli bir sekilde
bulabilir, ancak zayif seyreklik ve model dogrulugu eksikligi problemleri bulunmaktadir (Chen

ve Zhou, 2018; Mall ve Suykens, 2015).

Ilgi gekici bir makine égrenimi yaklasimi olarak bulanik mantik, genellikle batarya SOC

gosterge problemini ¢6zmek i¢in kullanilan karmasik ve dogrusal olmayan dinamik sistemleri
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modellemek i¢in giiclii bir aragtir. Cevrimdist egitim, hesaplama agisindan yogun olsa da
yerlesik bulanik modeller, batarya SOC degerini ger¢ek zamanli olarak kolayca tahmin edebilir.
Han ve Chen (2008), kursun-asit bir bataryanin SOC degerini tahmin etmek i¢in bulanik bir
Mamdani muhakeme sistemi sentezlemistir. Bir baska calismada, Federal Sehir I¢i Siiriis
Programi (FUDS) testi veri tabanindaki veriler kullanilarak, genetik algoritma tabanli bulanik
C-ortalamalar kiimeleme algoritmasi uygulanmis olup, ardindan elde edilen parametreler, en
kiigiik kareler yontemi ve geri yayilim algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir (Hu vd.,
2016). Genel paylasima acik bulunan bir veri seti kullanilan bir ¢alismada, on giinliik bir
seyahat i¢in 7 elektrikli aragtan olusan kiiciik bir filonun sonraki 59 saatlik toplam kullanilabilir
kapasitesini tahmin etmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek ve Dogrusal Olmayan Otoregresif Sinir

Ag1 gelistirilmigstir (Nogay, 2022).

Bizim c¢alismamizda ise SOC tahmin problemini ¢dzmek ic¢in yeni bir model
onerilmistir. Onerilen model, elektrikli bir aracin gercek siiriislerinden elde edilen ve Nogay
(2022) tarafindan da kullanilan veri setine uygulanmistir. Calismamizda, elektrikli bir araca ait
47 siiriis verisinden olusan veri kiimesindeki batarya voltaj, akim ve sicaklik verileri, bir
topluluk yontemi olan Torbalama-Rastgele Orman modeliyle birlikte kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, onerilen yontemin, dogrusal regresyon, destek vektdr makinesi gibi popiiler makine

ogrenmesi yaklagimlarindan daha basarili oldugunu ortaya koymustur.

3. YONTEM

Calismada, BMW i3 (60Ah) ile yapilan gercek siiriislerden kaydedilen veri kiimesi
kullanilmistir (Battery and Heating Data in Real Driving Cycles | IEEE DataPort, y.y.). S6z
konusu veriler, 1 saniye araliklarla kaydedilmistir. Dogrulugun saglanmasi i¢in dongii verileri
ornekleme stiresi 0,1 saniyeye ayarlanmistir. Siirlis bilgilerine ait parametreler Tablo 1°de

listelenmistir.

Gergeklestirilen siiriise ait Ozniteliklerin (akim, gerilim, sicaklik ve o6l¢iillen SOC

degerleri) grafikleri Sekil 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Elektrikli arag siiriis bilgileri

Rota/Alan Miinih
Hava Durumu Bulutlu
Hava Sicakligi (Baslangig) [°C] 9,0

Batarya Sicaklig1 (Baslangig) [°C] 12,0

Batarya Sicakligi (Son) [°C] 20,0

Batarya Sarj Durumu (Baslangic) 45,1%

Batarya Sarj Durumu (Durumu) 69,2%

3.1. Min-Maks Normalizasyonu

Normalizasyon, veriler arasindaki farki azaltmanin ve 6grenme hizin1 artirmanin iyi bir
yoludur. Rutin veriler ¢ok biiyiik oldugu i¢in normalizasyon yontemi, basit kurallara sahip ve
hizl1 olmalidir. Min-maks normalizasyon, orijinal veriler {izerinde dogrusal bir degisiklik
gerceklestirir. Degerler verilen aralikta normalize edilir. Min-Maks normalizasyonunun
faydasi, tim degerlerin belirli bir araliga dl¢eklendirilmesidir(Saranya ve Manikandan, 2013).

X — X
x = min ( 1)
Xmax — Xmin

Esitlik (1)’de X,,in, Xmax V€ x girdi vektoriindeki minimum ve maksimum degerlerdir.

Test adiminda, test verileri, egitim verilerinde kullanilan ayni X,,;, ve X4,  degerleri

kullanilarak 6l¢eklendirilmistir.
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Sekil 1. Zamana bagl siiriis 6znitelikleri: (a) batarya gerilimi, (b) batarya akimi, (c) batarya

sicakligi

Batarya karakteristik verilerinin dogrusal olmamas1 ve veri boyutunun biiyiik olmasi
nedeniyle, karakteristik verileri normallestirilmelidir. Calismamizda, [0-1] deger araliginda

Min-Maks Normalizasyon yontemi kullanilmaigtir.

3.2. Dogrusal Regresyon Yontemi

Dogrusal regresyon (Ing. Linear Regression: LR), bir niimerik ¢ikt1 ile bir veya daha
fazla aciklayic1 degisken arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan dogrusal bir
yaklagimdir. Dogrusal regresyonda iliskiler, bilinmeyen model parametreleri ve verilerden
tahmin edilen dogrusal tahmin fonksiyonlari kullanilarak modellenir (Hutter, 2011). Sayisal bir
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek icin birden fazla bagimsiz degisken kullaniliyorsa,

boyle bir dogrusal regresyon algoritmasina Coklu Dogrusal Regresyon denir.
Vi = g + a1x1 + ax, + -+ apx, (2)
Esitlik (2)’de y; bagimhi degiskeni, n Oznitelik sayisini, x;’ler bagimsiz degiskenleri

gostermektedir.
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3.3. Destek Vektor Makinesi

SVM, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilen denetimli bir
makine 6grenme algoritmasidir. Deneyim riskini ve giiven aralifini en aza indirgemeyerek
makinenin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in yapilandirilmis riski en aza indirmeyi amaglar.

Boylece, istatistiksel 6rneklerin sayis1 az oldugunda bile iyi bir istatistiksel kural elde edilebilir.

SVM algoritmasinda, her bir veri 6gesini, her 6zelligin degeri belirli bir koordinatin
degeri olacak sekilde n boyutlu uzayda (n, sahip olunan bir dizi 6zelliktir) bir nokta olarak
cizilir ve iki smift ¢ok iyi ayiran hiper diizlemi bularak siniflandirma yapilmaktadir. Destek
vektorleri, basitce bireysel gozlem koordinatlaridir. SVM smiflandiricisy, iki sinifi (hiper-
diizlem/cizgi) en iyi sekilde ayiran bir smirdir. SVM, dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu
batarya modellemede oldukca yaygin kullanilmaktadir (Eren ve Yilmaz, 2019). Bataryanin
SOC degerini dogru bir sekilde tahmin edebilir, ancak hesaplama karmagikligini artirir.

Onerilen algoritmanin deneye dayali denklemi su sekildedir;

N
Z; = Z W.K(x;,x) + B (3)

Esitlik (3)’de Z; tahmin edilen ¢iktiyr, W agirhigi, K c¢ekirdek hilesini, (x;,x) destek

vektorlerini, B ise yanlilik degerini ifade etmektedir.

3.4. Torbalama ile Rastgele Orman Yontemi

Topluluk yontemleri, belirli bir istatistiksel 6grenme veya model tahmin tekniginin
tahmin performansini iyilestirmeyi amaglar. Topluluk yontemlerinin genel ilkesi, yontemin tek
bir uyumunu kullanmak yerine, baz1 model tahmin yontemlerinin dogrusal bir kombinasyonunu
olusturmaktir. Toplulugun kendisi denetimli bir 6grenme algoritmast olmakla birlikte,
egitilebilir ve daha sonra tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir. Topluluk yontemleri, tek bir
karar agaci smiflandiricisindan daha iyi tahmin performans iiretmek i¢in, birka¢ karar agaci
smiflandiricisini birlestirir. Topluluk modelinin arkasindaki ana ilke, bir grup zayif 6grenicinin

giiclii bir 6grenici olusturmak icin bir araya gelmesi ve boylece dogrulugu arttirmasidar.

Rastgele orman (ing. Random Forest: RF) regresyonu, bir topluluk makine dgrenme
algoritmasidir (Breiman, 2001). Veri egitimi ve tahmin i¢in bir orman olusturmak {izere temel

ogrenenler olarak genis bir regresyon agaci seti kullanir. Regresyon agaclarmin her biri, ilk
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egitim verilerinden tiiretilen ayr1 bir 6nyiikleme 6rneginde biiyiir ve etkilesim olmadan paralel
olarak calistirilir. Bir agagtaki her diigiim, tahmin degiskenine kars1 ikili bir testi temsil eder.
Her diigiimdeki degiskenler, her iki dalin kalan karelerinin toplamini en aza indirecek sekilde

secilir.

Giicli bir genellemeye sahip bir topluluk modeli elde etmek i¢in, modeldeki regresyon
agact miimkiin oldugunca iliskisiz olarak ayarlanir (Breiman, 2001). Rastgele orman, agag¢larin
cesitliligini artirmak i¢in paralel bir topluluk modeli olan torbalamay1 (Breiman, 1996) kullanir.
Sekil 2°de belirtildigi gibi N adet 6rnekli bir ilk veri kiimesi i¢in, degistirme ile ilk veri
kiimesinden N numune rastgele segilerek bir 6nyiikleme numunesi olusturulur (se¢ilen numune
bir numuneden sonra ilk veri kiimesine dondiiriiliir, bu da sonraki numune alma sirasinda
secilmesini miimkiin kilar). Tahmin, ormandaki her agactan alinan ayr1 kararlarin ortalamasi
alinarak olusturulur. Bu 6zellik, girdi verilerinde kiiclik bir degisiklik oldugunda rastgele
ormani daha saglam kilar. Boylece hem tahmin dogrulugu hem de kararlilik artar (Breiman,

1996).

Bu calismada, regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in rastgele orman, torbalama

algoritmasi ile birlestirilmistir.

Veri Seti

|

Degistirme ile rastgele

torbalama
Egitim Egitim | ... Egitim
seti 1l seti 2 setiN
v A v
Karar Karar | Karar
agaci 1 agaci 2 agaci N
A 4 Y A 4
Siniflandirma || Siniflandirma | Siniflandirma
sonug 1 sonug 2 sonug N

Optimal siniflandirma
icin oylama

Sekil 2. Torbalama-rastgele orman metodu akis semasi
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3.5. Capraz Dogrulama

Caligmanin dogrulugunu degerlendirmek i¢in k-katli capraz dogrulama yontemi
kullanilmistir. S6z konusu yontemde, numuneler esit biiytikliikte k alt kiimeye boliiniir. Sirayla,
her alt kiime, geri kalan k-1 alt kiime lizerinde egitilen model kullanilarak test edilir. Boylece,
tlim egitim setinin her 6rnegi bir kez test edilerek, genel ¢apraz dogrulama dogrulugu, tiim veri
setinin ortalamasi olur. Capraz dogrulama ile elde edilen tahmin dogrulugu, bilinmeyen verileri
daha kesin olarak siiflandirarak performansi yansitabilmektedir (Kohavi, 1995). Genel olarak,
k degeri, tiim veri setindeki 6rnek sayisindan kiiglikse, ¢apraz dogrulama dogrulugunu ¢ok fazla

etkilemez. Bu nedenle, ¢calismamizda k=10 olarak testler yapilmstir.

3.6. Performans Analizi

Bir model olusturulduktan sonra, modelin kararliligmin ve giivenilirliginin
dogrulanmasi gerekir. Bu ¢aligmada iki farkli model performans indeksi, Ortalama Mutlak Hata
(Ing. Mean Absolute Error: MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (Ing. Root Mean Square Error:
RMSE) olarak sec¢ilmistir. Ortalama Mutlak Hata su sekilde tanimlanir:

n
i—11€

Kok Ortalama Kare Hata ise su sekilde tanimlanir:

n 2

. e
RMSE = |21 ¢ (5)
n

Esitlik (4) ve (5)’de, e;, gozlemlenen deger ile Olciilen deger arasindaki farki, yani hatayi, temsil

etmektedir.

4. BULGULAR

Deneyler, BMW i3 (60Ah) ile yapilan gercek siiriislerde kaydedilen veriler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri seti ilizerinde dogrusal regresyon, destek vektor makinesi ve
torbalama-rastgele orman yontemleri uygulanmis ve SOC degeri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Elde edilen sonuglar, Tablo 2’de karsilagtirmali olarak sunulmustur.
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Tablo 2. Karsilastirmali tahmin sonuglari

Y Ontem MAE | RMSE

Dogrusal Regresyon 2,068 | 2,716

Destek Vektor Makinesi 1,773 | 3,052

Torbalama-Rastgele 0,280 | 0,519

Orman

Uygulanan yontemlerle elde edilen ait tahmin grafiklerinin 6lgiilen SOC degerleriyle

karsilastirmasi ise Sekil 3’te gosterilmektedir.

100
90
80
70
60
50
40

30
—Olgiilen SOC

—Tahmin Edilen SOC

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

(a)

Sekil 3. SOC tahmin grafigi (a) LR (b) SVM (c) Torbalama-RF
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Sekil 3 (Devam). SOC tahmin grafigi (a) LR (b) SVM (c¢) Torbalama-RF

5. TARTISMA

Torbalama-RF yonteminin dogrulugu ve saglamligi, gelistirilen model ve diger 6ne
cikan yontemler arasindaki SOC hata terimleri arastirilarak daha da dogrulanmaktadir. Konuya
iliskin giincel literatlirden, derin 6grenme, gradyan arttirma, yapay sinir agi, destek vektor
makinesi ve topluluk optimize edicili gegitli tekrarlayan birimi gibi yaklasimlari i¢eren bazi
caligmalar, Tablo 3'te gosterildigi gibi karsilastirmali degerlendirme i¢in ele alinmistir. S6z
konusu tabloda, benzer sicaklik kosullarinda farkli kimyasal igerige sahip bataryalara ait veri
setleri icin ¢esitli veriye dayali yontemler kullanilmaktadir. S6z konusu tablodan anlasilacagi
iizere, Torbalama-RF yonteminin, farkli kosullar altinda diger yaklagimlardan daha iyi

performans ve saglamliga sahip oldugu agiktir.
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Tablo 3. SOC tahmini karsilastirmali performans degerlendirmesi

# | Yontem Kaynak Test Bataryasi Sicaklik | Hata Orani
(Alvarez
1 | Destek Vektor Makinesi | Anton vd., Lithium-ion 25°C RMSE: 0,710
2013)
Yapay Sinir Aglar1 ve (He vd 0°C, 0°C i¢in RMSE: 2,200
e vd.,
2 | Sigma Bazli Kalman 2014) LiFePO4 10°C, 10°C igin RMSE: 0,500
Filtreleri 25°C 25°C igin RMSE: 0,500

2.9 Ah Panasonic | 0°C,

i (Chermali . RMSE: 1,110 — 2,440

3 | Derin Ogrenme LiNiCoAlO2/ 10°C ve

vd., 2017) MAE: 0,770 — 2,080

NCA 25°C

-20°C, -

(Ipek vd., ] RMSE: 1,332

4 | Gradyan Arttirma Li-Ion-Phosphate | 10°C ve

2019) R2 Skoru: 0,998

5°C
Topluluk Optimize (Xizo vd 26650 0°C, GRE i¢in RMSE: 1,130
iao vd.,

5 | Edicili Gegitli 2019) LiFePO4/graphit |30°C ve | GRA i¢in RMSE: 1,940
Tekrarlayan Birim e cell 50°C LRE i¢in RMSE: 1,240
Uzun Kisa Siireli Bellek (Nogay. MAE: 0,617 — 2,766

6 | ve Dogrusal Olmayan 2022) Lithium-ion 9°C
Otoregresif Sinir Ag1 RMSE: 0,548 - 1,658
Torbalama-Rastgele Onerilen MAE: 0,280

7 Lithium-ion 9°C
Orman Model RMSE: 0,519

6. SONUCLAR

Giivenilir bir SOC tahmini yapmak, bataryalarin dogrusal olmayan o&zellikleri ve
karmagsik kimyasi nedeniyle batarya ile ¢alisan elektrikli araglar i¢in biiyiik bir zorluktur.
Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak BMW 13 (60Ah) araci ile 9°C hava sicakliginda
gerceklestirilen siiriise ait batarya verileri kullanilarak SOC tahmini yapilmigtir. LR, SVM ve
Torbalama-RF yontemi karsilastirilmistir. Torbalama-RF yontemi MAE ve RMSE degerleri
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sirastyla 0,280 ve 0,519 olarak elde edilmistir. Tablo 3’de yer alan ¢caligsmalarla kiyaslandiginda,
her ne kadar veri kiimeleri farkli olsa da ¢alismamizda onerilen yontemle, diger yontemlerin
neredeyse tamamindan daha iyi MAE ve RMSE degerleri elde edilmistir. Boylece, gergek
zamanli uygulamalar i¢in 6nerilen SOC tahmin yaklagiminin uygulanabilirligi dogrulanmaistir.
Ayrica, Onerilen yontem, dinamik kosullar altinda daha yiiksek bir dogrulukla etkin bir sekilde
calismakta, LR ve SVM yontemleri gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gostermektedir. Onerilen yaklasimin, modiiler pil tasarimi igin tasarlanabilir olmastyla birlikte,
elektrikli araglar icin farkli pil kimyalarinda ve siirdiiriilebilir enerji uygulamalarinda da

kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.

ETiK BEYAN

“Elektrikli Ara¢ Bataryalarinin Sarj Durumu Tahmini I¢in Bir Model” bashkli
calismanin yazim siirecinde bilimsel, etik ve alinti kurallarina uyulmus; toplanan veriler
tizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamis ve bu ¢alisma herhangi baska bir akademik yaymn

ortamina degerlendirme i¢in gonderilmemistir.
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