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Anahtar Kelimeler Oz

Batarya sarj durumu, Lityum-iyon bataryalar sadece elektrikli araglarda degil
batarya SoC, SoC tahmini, ~ Pircok farkli cihazda kullaniimaktadir. Bu bataryalarin
makine 6grenmesi, derin kullanildigi cihazlarda, batarya sarj durumunun dogru

tahmini kritik bir 6neme sahiptir. Yapilan calismada elektrikli
ara¢ bataryalarinin sarj durumunun dederini tahmin etmek
icin dort makine 6grenmesi ve dort derin 6grenme teknigi
kullanilmigtir.  Makine  6grenmesi  teknikleri;  dogrusal
regresyon, k-en yakin komsu, rastgele orman regresyonu ve
Xgboost algoritmalaridir. Derin 6grenme teknikleri ise uzun
kisa sireli bellek, ¢ift yonli uzun kisa sureli bellek, kapih
tekrarlayan birim ve evrisimli sinir agi yontemleridir. Batarya
sarj durumu tahmini icin giris verileri olarak bataryanin akim,
sicaklik ve gerilim degerleri, cikis verisi olarak da batarya
sarj durumu degeri kullanilmistir. Calismada kullanilan veri
kiimesi BMW i3 (60Ah) elektrikli aracinin gercek siriislerinden
elde edilen batarya verileridir. Bu veri kiimesi parca parca
surls verilerini icermektedir. Calisma kapsaminda parca
parca veriler birlestirilmistir. Ardindan veri temizleme islemi
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uygulanarak 989670 ornekten olusan biyuk bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ham veri kiimesine Min-Max normalizasyonu,
Medyan normalizasyonu, Sigmoid normalizasyonu ve D-Min-
Max normalizasyonu islemleri uygulanarak dért adet daha veri
kiimesi elde edilmistir. Modellerin performansini 6lgmek icin
Kok Ortalama Kare Hata, Ortalama Mutlak Hata ve RA2 hata
metrikleri kullaniimistir. Calismadan elde edilen sonuglara
bakildiginda Min-Max normalizasyonu ile olusturulmus veri
kiimesi kullanilarak rastgele orman regresyonu teknigi ve
D-min-max normalizasyonu ile olusturulmus k-en yakin komsu
tekniginin diger yontemlere gore tstiin oldugu goralmustar.

STATE OF CHARGE PREDICTION USING MACHINE LEARNING
AND DEEP LEARNING ALGORITHMS ON ELECTRIC CAR

DATASET
Keywords Abstract
Battery state of charge, Lithium-ion batteries are used not only in electric vehicles but also
battery SoC, SoC, in many different devices. Accurate estimation of battery charge

prediction, machine

to other methods.

status is of critical importance in devices using these batteries. In
the study, four machine learning and four deep learning techniques
learning, deep learning were used to estimate the state of charge of electric vehicle
batteries. Machine learning techniques; linear regression, k-nearest
neighbor, random forest regression and Xgboost algorithms. Deep
learning techniques are long short-term memory, bidirectional
long short-term memory, gated recurrent unit and convolutional
neural network methods. For battery charge state estimation, the
battery's current, temperature and voltage values were used as
input data, and the battery charge state value was used as output
data. The data set used in the study is the battery data obtained
from real drives of the BMW i3 (60Ah) electric vehicle. This dataset
contains piecemeal driving data. Within the scope of the study,
piecemeal data was combined. Then, the data cleaning process
was applied and a large dataset consisting of 989670 samples was
created. Four more data sets were obtained by applying Min-Max
normalization, Median normalization, Sigmoid normalization and
D-Min-Max normalization processes to the raw data set. With this
process, Root Mean Square Error, Mean Absolute Error and R? error
metrics were used to measure the performance of normalization
models. Looking at the results obtained from the study, it was seen
that the random forest regression technique using the data set
created with Min-Max normalization and the k-nearest neighbor
technique created with D-min-max normalization were superior
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Extended Abstract

Introduction/ Background

Lithium-ion batteries have become indispensable in a variety of applications, ranging
from consumer electronics to electric vehicles (EVs). The accurate estimation of the state
of charge (SoC) of these batteries is essential for optimizing performance, ensuring bat-
tery longevity, and enhancing user experience. In electric vehicles, an accurate SoC esti-
mation is critical for predicting range and battery health, which directly impacts user de-
cision-making and vehicle efficiency. This study builds upon previous work in the field of
battery SoC estimation using machine learning (ML) and deep learning (DL) techniques,
which have demonstrated potential for improving the accuracy of predictions compared
to traditional methods. However, there is a lack of comprehensive studies comparing the
performance of various ML and DL techniques in real-world battery datasets. This paper
explores several such techniques to determine the most effective approach for SoC esti-
mation.

Objectives/ Research Purpose

The primary aim of this study is to compare the performance of four ML and four DL
techniques in estimating the SoC of electric vehicle batteries. The study also seeks to as-
sess the impact of data normalization on model performance. The methods under investi-
gation include Linear Regression, k-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest Regression
(RF), and Xgboost (XGB) as the machine learning algorithms, and Long Short-Term Me-
mory (LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), and Convolutional Neural Network (CNN) as the deep learning models. The purpo-
se is to evaluate which combination of normalization techniques and machine learning/
deep learning models provides the most accurate SoC estimates.

Methods/ Methodology

The research utilized a real-world dataset obtained from the BMW i3 electric vehicle
(60Ah). The dataset consists of piecemeal driving data, including various parameters
such as battery current, temperature, and voltage, which are all critical factors influencing
battery charge status. The raw data was preprocessed by combining the piecemeal data,
followed by a cleaning process to ensure that any noise or errors were minimized. A total
0f 989,670 samples were used in the analysis after the preprocessing steps. To evaluate
the effect of data normalization, four different normalization techniques were applied to
the dataset: Min-Max normalization, Median normalization, Sigmoid normalization, and
D-Min-Max normalization. These normalization techniques were tested to ensure that the
machine learning models could be effectively trained and that their performance could be
accurately measured. For performance evaluation, three error metrics were used: Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and R*2 error. These metrics
provided a comprehensive measure of model accuracy and prediction reliability.

Results/ Findings

The study presents the performance of the various ML and DL models, which were
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evaluated using different normalized datasets. It was found that the RF model, when
applied to the dataset normalized using Min-Max scaling, produced the best results
in terms of accuracy, followed closely by the KNN model, which performed optimally
when the D-Min-Max normalization technique was used. Both models significantly
outperformed the other techniques in terms of lower RMSE and MAE values and hig-
her R? scores. The DL models, although promising, did not achieve the same level of
accuracy as the best performing ML algorithms, particularly when the models were
trained on non-normalized data or less optimal normalization schemes.

Discussion and Conclusions

The findings indicate that RF with Min-Max normalization and KNN with D-Min-Max
normalization are the most effective combinations for SoC estimation in electric ve-
hicle batteries among the techniques tested. The results suggest that traditional ML
techniques can be as effective, if not more so, than deep learning models for this spe-
cific task, provided that appropriate preprocessing (normalization) is applied. Addi-
tionally, the success of Min-Max and D-Min-Max normalization techniques highlights
the importance of data preprocessing in improving the performance of battery SoC
estimation models. While the DL models (LSTM, Bi-LSTM, GRU, and CNN) showed
some promise, they were outperformed by the RF and KNN models in terms of pre-
dictive accuracy. This could be due to the complexity of the DL models, which may
require more extensive training data or more fine-tuned hyperparameters to achieve
optimal performance. This study contributes to the ongoing research in the field of
battery SoC estimation by providing a comparative analysis of various ML and DL
models, as well as emphasizing the importance of data normalization in improving
model performance. Future work could explore the use of larger and more diverse
datasets, further fine-tuning of the models, and the inclusion of additional features
(e.g., charging/discharging cycles) to enhance prediction accuracy.
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1. Girig

Batarya, elektrik enerjisini kimyasal enerji olarak depo edebilen, istenildiginde
bu kimyasal enerjiyi elektriksel enerji olarak verebilen bir cihazdir (Winter ve
Brodd, 2004). Batarya bir¢ok hiicrenin birlesmesiyle olusan bir cihazdir. Her bir
batarya hiicresine pil denir. Pil temel olarak ti¢ maddeden olusur. Anot pilin nega-
tif elektrot tarafidir. Katot pilin pozitif elektrot tarafidir. Negatif elektrottan disa

verilen elektrot, pozitif elektrottan alinir. Elektrolit ise iyon iletimini saglayan ki-
simdir (Winter ve Brodd, 2004).

Bataryalar ge¢misten giiniimiize bir¢cok degisime ugramistir. Kullanilan bir¢ok
batarya tipi vardir. Bu ¢alismada lityum-iyon bataryalar iizerinde calisilacak-
tir. Lityum iyon bataryalar ilk olarak Sony tarafindan ticarilestirilmistir (Nitta,
Wu, Lee ve Yushin, 2015). Lityum-iyon bataryalar yliksek 6zgiil enerjiye ve uzun
dongii sayilarina sahiptirler. Bakim gerektirmezler ve diger pillere gore ¢ok sa-
yida avantajlari bulunmaktadir. Diger pil teknolojilerine gére daha uzun 6mirli
olmalari, daha ytiksek enerji ve glic yogunlugu lityum-iyon pillerin en avantajh
ozelliklerinden bazilaridir (Diouf ve Pode, 2015). Siirekli gelisen ve yenilenen
diinyada bu bataryalar olduk¢a 6nemlidir. Lityum-iyon bataryalar telefonlar, bil-
gisayarlar ve tabletler gibi bircok cihazda kullanilmaktadir (Nitta ve dig., 2011;
Thomas, Despesse, Bacquet, Fernandez, Lopez, Ramahefa-Andry ve Cassarino,
2021; Oji, Zhou, Ci, Kang, Chen ve Liu, 2021). Bu cihazlarin yani sira elektrikli
arabalarda da lityum-iyon bataryalar sik¢a tercih edilmektedir.

Bataryalar1 kullanirken batarya verilerinin durumlari ne zaman bakim yapila-
caginin bilinmesi ve dogru ¢alisip ¢alismadiginin kontrolii olduk¢a énemli prob-
lemlerden bir tanesidir (Oji ve dig.,, 2021). Bu ¢alismanin ana amaci elektrikli
araba verilerinden yararlanilarak dogru sarj durumu (ingilizce: State of Charge:
SoC) tahmini yapip araglarin ne zaman sarj olmasi gerektigini dogru bir sekil-
de saptamaktir. Bu dogrultuda makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri
kullanilarak gelisen teknolojinin merkezinde olan bataryalarin SoC degerlerinin
ylksek basarimla tahmin edilmesi hedeflenmektedir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi

Keskin, Giinal, Urazel ve Keskin (2022), bataryanin sarj durumu tahmini i¢in
Torbalama-Rastgele Orman (RF) yaklasimina dayali bir model 6nermislerdir.
Bu yontem ile bataryanin SoC degeri anlik akim, gerilim ve sicaklikla iliskilen-
dirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti BMW i3 aracina ait yapilan gergek
zamanl siirtislerden elde edilmistir. Veri boyutunun biiyiikliiglinden ve batar-
ya karakteristik verilerinin dogrusal olmamasindan dolay1 min-maks normali-
zasyonuyla veriler normallestirmislerdir. Model performansini degerlendirmek
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icin hata metrigi tekniklerinden ortalama mutlak hatas1 (MAE) teknigi ve kok
ortalama kare hatasi1 (RMSE) teknigini kullanilmislardir. Onerilen Torbalama-RF
yaklasiminin etkinligini gostermek ve tahmin degerlerini karsilastirmak amaciy-
la Dogrusal Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) yaklasimlar: kul-
lanilarak da testler gercgeklestirilmis olup, Torbalama-RF modelinden elde edi-
len sonuglarla karsilastirilma yapilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarina gore
Torbalama-RF modelinin diger iki makine 6grenmesi yontemine goére daha basa-
ril1 sonug verdigi gosterilmistir.

Serinbas ve Giilbahge (2022), SoC tahmin yontemleri tizerine incelemeler yap-
mistir. En ¢ok bilinen SoC tahmin yontemleri karsilastirilmis, {istiin ve zayif yon-
lerinden bahsedilmistir. U¢ farkli yéntem tipi incelenmis olup bunlar geleneksel
yontemler, durum-uzay modeline dayali algoritmalar ve zeki algoritmalardir.
Karsilastirmalarin sonucunda geleneksel yontemlerin diger yontemlere goére ba-
sit oldugu ve yiiksek dogrulukla sonuglar verebilecegi belirtilmistir. Fakat model-
de olusan belirsizlikler sonucu tahminin dogrulugunu etkilendiginden bahsedil-
mistir. Ayrica dl¢iim siiresi uzun oldugundan dolay1 dinamik sistemler icin uygun
olmadig belirtilmistir. Durum uzay1 tabanli tahmin yontemler ise dogrusal ol-
mayan ve dinamik sistemlerde en basarili sonuglar1 verdigi belirlenmistir. Fakat
kestirim dogrulugu secilen elektrik devre modeline gore degisiklik gostermekte-
dir. Zeki algoritmalar ile tahmin yontemleri veriye dayali, daha anlasilir ve kendi
kendine 6grenme yeteneginden dolay1 diger yontemlere gore daha iistiin oldugu
cikarilmistir. Zeki algoritmalar ile tahmin yontemlerinin dezavantaji yapilan tah-
minin dogrulugu icin ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyuldugu saptanmistir.

Tas, Uysal ve Bal (2023), lityum polimer pillerin SoC degerini tahmin etmek i¢in
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli derin 6grenme modeli kullanmistir. SoC tahmini
yapmak i¢in pillerin akim, sicaklik ve voltaj degerlerini dlcerek yeni bir veri seti
elde etmislerdir. 8 farkli model tizerinde deneysel calisma gostererek SoC tahmi-
ni gerceklestirilmistir CNN1 1000 dense, CNN2 10000 dense, CNN3 50000 den-
se, CNN4 100000 denseden olusmaktadir. Ayrica her bir dense batch size 500 ve
1000 olacak sekilde deneyler yapmislardir. Yapilan testler sonucunda en uygun
optimize edici adadelta secilmistir. Modellerde kullanilan Hiperparametre deger-
leri olarak Optimizer Adadelta, Rho 0.98, Epsilon 0.01, Learning rate 0.01-0.001,
Epochs 20, Batch size ise 500-1000 degerindedir. Modellerin karsilastirilmasi
icin MSE, RMSE, MAE, ve hata metrikleri kullanilmistir. Deneyler sonucunda
derin 6grenme kullanilarak yapilan testlerde katman sayisi azaldik¢a tahminin
dogrulugu da artmakta oldugu tespit edilmistir. SoC tahmininde lityum-iyon veri
kiimesi kullanilarak %2.33 RMSE tahmin oranina ulasilmistir. Lityum-polimer
pillerin veri kiimesi kullanilarak SoC tahmininde %2.89 hata oranina ulasiimistir.
iki hata metrigi karsilastirildiginda yaklasik olarak tahmin oranlarinin benzer ol-
dugu goriilmiistiir. CNN derin 6grenme modellerinde FLOPS degeri ve parametre
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sayisinin RMSE hata metrigi tizerinde etkisinin olmadigi fakat calisma siirelerin-
de artis oldugu gosterilmistir.

Cavus ve Sancaktar (2022), batarya saglik durumunun (SoH) belirlenmesi i¢in
makine 6grenmesi tekniklerini kullanmistir. Bataryanin desarj oldugu durumda-
ki akim, gerilim ve kapasite azalmasi gibi parametreleri kullanmistir. SoH dege-
rinin belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine 6grenme algoritmasi kullanmistir. Bu
algoritmalar k-En yakin Komsu Yontemi (KNN) ve Orman Regresyon yontemidir.
Bu algoritmalar1 Python programlama dilini kullanarak gergeklestirmistir. Ca-
lismada kullanilan veri seti CALCE'nin internette yayinladigi 12 farkh bataryaya
ait verilerdir. Her bir bataryaya ait veriler 50 sarj-desarj dongisii icermektedir.
Bu verileri yaptig1 calismaya gore diizenlemistir. Olusturulan sistemin basarisini
6lemek icin iki farkl senaryo olusturmustur. Bu senaryolardan ilkinde 12 tane
batarya (her batarya i¢in 50 sarj-desarj dongiisii) %70’i egitim, %30’u test verisi
olarak rastgele boliinmiistiir. Olusturulan ikinci senaryo ise 12 tane bataryanin
1 tanesini test verisi olarak kullanilmis ve bu durum her bir batarya i¢in tekrar-
lanmistir. Olusturulan sistemin basarisini 6l¢gmek icin MAE hata metrigini kul-
lanmistir. Kullanilan iki algoritmada her iki senaryo i¢in de basarili sonuglar elde
etmis ancak Orman Regresyon yonteminin KNN yontemine gore daha basaril
sonuglar verdigi saptanmistir. Olusturulan ikinci sartlara ait senaryo sonuglari-
na bakildiginda yalnizca CX2 38 isimli bataryada KNN yonteminin daha basaril
oldugu saptanmistir.

Vidal, Malysz, Kollmeyer ve Emadi (2020), arastirmalarinda ara¢ sektdriiniin
daha ytiksek performansli, gelismis baglantili, uzun émiirlii ve daha diisiik emis-
yonlu bir alana dogru ilerledigini fark etmislerdir. Sarj durumu tahminin arag
performansi i¢in kritik nokta oldugunu diistinmiislerdir. Sarj durumu tahmini
icin ileri beslemeli sinir agi, radyal sinir agi, ekstrem 6grenme makineleri, des-
tek vektdr makinesi ve tekrarlayan sinir ag1 yontemlerini kullanilmislardir. ileri
beslemeli sinir ag1 ve radyal sinir aglarinin hata ytizdeleri %?2’yi gecerken, diger
yontemler yaklasik %0.5 hata yiizdesine sahip oldugunu tespit etmislerdir. Ba-
tarya saglik durumu tahmini i¢in ileri sinir agi, yinelemeli sinir ag, radyal sinir
ag1l, Hamming yapay sinir aglari, destek vektér makinesi, Bayes sinir ag1 kullanil-
mistir. Neredeyse tiim yontemlerle %1’in altinda hata ytizdesi almislardir. En iyi
sonug veren iki yontem ileri beslemeli ve yinelemeli sinir aglar1 oldugunu tespit
etmislerdir. Sonug olarak SoC ve SoH tahmini i¢in kullanilan makine 6grenimi
yaklasimlarinin uygun oldugu raporlanmistir. Ayrica kullanilan algoritmalara ve-
rilen verilerin ¢ok dnemli oldugu belirtilmistir.

Rivera-Barrera, Mufioz-Galeano ve Sarmiento-Maldonado (2017), yaptiklari ¢a-
lismada SoC tahmin yontemlerini incelemis ve zorluklarindan bahsetmistir. SoC
durumunun bir¢ok degiskenden etkilenmesi, batarya sisteminin karisik olmasi
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ve dogrusal veriler olmamasi baslica SoC tahmin zorluklar1 oldugunu belirtmis-
lerdir. Tahmin ydntemlerini dogrudan yontemler ve dolayli yontemler seklinde
iki baglik altinda incelemislerdir. Dogrudan yontemlerde yiik sayma yontemi, agik
devre gerilimi yontemi ve empedans 6l¢iimii ile tahmin yontemini incelemislerdir.
Dolayli yontemlerde ise filtreler ve yapay zeka algoritmalarindan bahsetmisler-
dir. Sonug olarak bir¢ok yontem ile SoC tahmini yapilabilecegini fakat SoC tahmi-
ni ¢ok hassas olmasi gerektigi i¢cin kullanilan yontemin basit olmas1 gerektigini
vurgulamislardir. Ayni zamanda gercek zamanl verileri normalizasyon islemi ile
sinirlandirilmasinin daha dogru sonuglar vereceginden bahsedilmistir. Son olarak
uygulanacak yontemin amaca gore tercih edilmesi gerektigini belirtmislerdir.

Meng, Ricco, Luo, Swierczynski, Stroe, Stroe ve Teodorescu (2017), tarafindan
yapilan ¢alismada, popiiler olan gercek zamanl uygulanabilir SoC tahmin yon-
temlerini bes kategoride incelenmis ve karsilastirilmistir. Bu yontemler Coloumb
Sayma Yontemi, A¢ik Devre Gerilimi, Empedans Spektroskopisine Dayali Yontem,
Model Tabanli Yontemler ve Yapay Sinir Ag1 Tabanli yontemlerdir. Calismada
elektrikli ara¢ bataryalar1 temel alinarak incelenen yontemler karsilastirilmistir.
Batarya Yonetim Sistemlerinde dikkate alinmasi gereken ti¢ faktore (dogruluk,
saglamlik ve hesaplama maliyeti) gore karsilastirmalar yapilmistir. Her yontem
dogruluk agisindan belirli durumlarda iyi sonuglar verebilmektedir. Coloumb
Sayma Yonteminin baslangi¢ SoC degerinin bilinmesi gerektiginden bu da elekt-
rikli araclarda artan maliyet sebebiyle gercekei kabul edilemedigi 6ne siiriilmiis-
tlir. Acik Devre Geriliminde siiriis islemi sirasinda akim kesintisi meydana gele-
bileceginden dolay1 tahminde hatalar olabileceginden bahsedilmistir. Empedans
Spektroskopisine Dayali Yontemin neredeyse ¢evrimici dl¢lilemeyeceginden ka-
bul edilemedigi gozlemlenmistir. Model tabanl yontemde dogru model se¢imi-
nin uygulandig: takdirde gecerli olabileceginden bahsedilmistir. Yapay Sinir Ag1
Tabanl yontemde ise elektrikli araglarin striisiindeki veriler egitim verilerine
benzedigi zaman ¢ok yiliksek dogruluk oranina ulasabilecegi ama pratik olarak
farkli ¢alisma kosullarinda farkl verilerle karsilasilacagindan bu yénden deza-
vantajli oldugu one siiriilmiistiir. Sonug olarak cevrimici SoC tahmin yontemle-
rinde li¢ faktore gore 6nlemler alarak dogru sonuglar elde edilmesinin miimkiin
oldugu vurgulanmistir.

Sevim ve Altin (2023), lityum bataryada SoC ve SoH tahmini icin 6ncelikle batar-
yay1 MATLAB programinda modellemis ve bu bataryadan elde edilen SoC dege-
rini gercek deger olarak belirlemislerdir. SoC ve SoH tahmini icin yaygin olarak
kullanilan Kalman Filtresi kullanilmistir. Kalman filtresi sonucu elde edilen SoC
degeriyle MATLAB programinda modellenen bataryanin SoC degeri karsilasti-
rilmis ve maksimum hata degerinin pm 0.03 oldugu sonucuna varilmistir. Elde
edilen filtre sonuglar1 arasindaki degerlerin karsilastirilmasiyla, SoH degerinin
tahminindeki hata miktarinin da pm 0.03 oldugu dolayl olarak belirlenmistir.
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Sahin, Sahin ve Tanagardigil (2021), yaptiklari ¢calismada SoC ve SoH tahmini icin
bir mikroislemci kart modiilii gelistirilmis ve bu kart aracilifiyla seri bagh pille-
rin sensorler yardimiyla elde ettigi akim, sicaklik, voltaj degerlerini alarak bilgi-
sayara aktarilmasi saglanmistir. Elde edilen degiskenleri de SoC ve SoH tahmini
icin makine 6grenmesi tekniklerinden 6 tane regresyon modeli kullanilmistir.
Performans analizi icin RMSE ve hata metrigi kullanilmistir. Sonuclar karsilas-
tirlldiginda en basarili regresyon modeli karar agaci regresyon modeli oldugu
cikariminda bulunulmustur.

Eissa ve Chen (2023), yaptig1 arastirmada, makine dgrenimi ile batarya sarj
durumu ve elektrik araglar i¢in striis menzili tahmini yapilmistir. Arastirmaya
gore menzili ve batarya sarj durumunu etkileyen ii¢ ana faktor vardir: arag para-
metreleri, kullanim ortami ve siiriiciiniin davraniglari. Nissan Leaf araci ile ger-
¢ek stiriis dongiisi ile veriler arag i¢i diagnostik sistemine yliklenmistir. Kernel
regresyon metodunu kullanilarak, batarya sarj durumunda %95 dogruluk orani
elde edilmistir. Bu sarj durumu verilerini kullanilarak siiriis menzili tahmininde
%?2’den diisiik hata orani elde edilmistir.

Lin (2018), sensor giiriiltisiinden dolay1 SoC tahmin hatalar1 hakkinda analizler
yapmistir. Akim ve gerilim sensorleri tizerinde durmustur. Yapilan bu arastirma
sensor glriiltiisiiniin tamamen bitirmenin olanaksiz oldugunu belirtmistir. An-
cak Kalman filtresi gibi algoritmalarin tahmin edilen giirtiltii 6zelliklerini hesaba
katarak sensor giirtiltiisiinii, proses giiriiltiisiine gore azaltabilecegini soylemis-
tir. Guriltiiniin sebep oldugu SoC tahmin hatasini teorik olarak en kiiciik kareler
altinda ve kalman filtresi altinda hesaplamis, karsilastirmalarini yapmistir. Bu
yapilanlari netlestirmek adina deneylerle desteklemistir. Sonug olarak veri sayisi
ne kadar fazla ise hata oraninin daha diisiik oldugunu saptamistir.

El Fallah, Kharbach, Hammouch, Rezzouk ve Jamil (2023), tarafindan yapilan
arastirmada laboratuvardan veriler alinip batarya sarj durumu ti¢ farkh sinir ag1
ile tahmin edilmistir. Testler farkli sicaklik degerleri altinda gerceklesmistir ve ba-
tarya birgok farkli profil ayarlari altinda yapilmistir. Her deneyden sonra metotlar
arasi sonugclar karsilastirilmistir. Derin sinir ag1 ortalama hata degeri %0.4’tin al-
tinda iken, en yiiksek hata orani %2.5 olarak elde edilmistir. Sonug olarak derin
sinir ag1 yontemi ile elde edilen tahmin sonuglari dogru olarak ifade edilmistir.

Chemali, Kollmeyer, Preindl ve Emadi (2018), yaptiklar1 ¢alismada derin 6gren-
me ile SoC kestirimi yapmislardir. Lityum iyon pillerden veri toplamislardir. Bu
verileri kendi ortamlarinda, farkh kosullarda calistirdiklari pillerden almiglardir.
Farkli sicakliklarda alinan verilerin tahmini yapilmistir. Aglar egittikten sonra
¢ikan sonug 25 santigrat derecede %1.20 MAE, -20 santigrat derecede ise %2.27
MAE oldugunu tespit etmislerdir. Daha sonra veri miktarini arttirarak hata dege-
rinin %1 MAE’nin altina diisebilecegini tespit etmislerdir.
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Zahid, Xu, Li, Li ve Li (2018), elektrikli araclarin farkh siiriis dongiilerinden elde
edilen verileri kullanarak pil SoC’sini tahmin etmek icin ¢ikarimli kiimeleme ta-
banli néro-bulanik mimariyi kullanmislardir. 10 farkh siiriis déngtsii verilerini
ADVISOR kullanarak toplamislardir. 10 stiriis dongiisiiniin her biri icin %0.1’den
daha az maksimum mutlak tahmin hatasiyla SoC tahmini yapmistir. Cikariml kii-
meleme tabanli néro-bulanik mimari, SoC tahmin sonuglarina bakildiginda diger
makine 6grenme tekniklerine gore daha basarili sonuclar elde etmistir.

Chandran, Patil, Karthick, Ganeshaperumal, Rahim ve Ghosh (2021), arastirma-
sina gore, lityum-iyon bataryalarin sarj durumunu dogru tahmin etmek perfor-
mans acisindan dnemlidir. Sarj durumu tahmini i¢cin yapay sinir ag1 dahil 6 farkh
makine 6grenimi metodu kullanilmistir. Makineye giris verisi olarak akim ve vol-
taj verilmistir. Ortalama olarak %82 dogruluk orani elde eden yapay sinir ag1 ve
Gauss regresyonu, diger tahmin metotlarina goére daha dogru sonuglar vermistir.

Tung ve Erdem, (2024), batarya saglik durumu tahmini i¢in farkli derin 6grenme
tekniklerinden yararlanmislardir. Derin 6grenme tekniklerinden LSTM, BILSTM,
GRU ve GRU-AM algoritmalar1 iizerine yogunlagsmislardir. Yapay zekanin gelis-
mesiyle birlikte makine 6grenimi tekniklerinin batarya 6mriinii tahmin etmede
daha basit ve daha hizli oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklari calismada NASA'nin
lityum iyon pil veri setini kullanmislardir. Bataryalari sarj/desarj zamanlarinda
veri toplama yapilmistir. Gerilim, akim ve sicaklik parametrelerine gore bir tah-
min yapmislardir. Onerilen yap iic adimdan olusur: Veri 6n isleme, egitim ve tah-
min. Veri 6n isleme i¢in veri temizleme ve min-max normalizasyonu kullanmis-
lardir. Egitim icin sirasiyla LSTM, GRU, BILSTM ve GRU-AM’ye dayali bir model
secmek i¢in egitim ve dogrulama setlerini kullanmislardir. MATLAB programla-
ma dili ile islemleri gerceklestirmislerdir. MAE, RMSE ve MAPE hata metrikleri
ile aldiklar1 sonuclari karsilastirmislardir. Onerdikleri GRU-AM yéntemi RMSE’de
%14 ile %35, MAE’de %21 ile %36 ve MAPE'de %21 ile %35’lik iyilestirme gos-
terdigini belirtmislerdir. BILSTM hem gelecek hem de ge¢mis bagimliliklar se-
bebiyle, LSTM ve GRU ise Dikkat Mekanizmasina sahip olmayislariyla 6nerilen
yontemin gerisinde kaldigini saptamislardir.

Literatiirdeki giincel calismalarin biiyiik bir kismi belirli makine 6grenmesi veya
derin 6grenme modellerine odaklanarak SoC tahmini gergeklestirmis, ancak
farkli model tiirlerinin genis kapsaml bir karsilastirmasini yapmamistir. Ayrica,
bir¢ok ¢alisma sinirh veri setleriyle veya laboratuvar ortaminda olusturulmus
verilerle deneyler gerceklestirmistir. Bu calismada ise, gercek siirtislerden olu-
san biiytk 6lgekli bir veri kiimesi kullanilarak SoC tahmini yapilmis ve dort farkh
makine 6grenme yontemi ile dort farkli derin 6grenme yontemi karsilastirilmis-
tir. Boylece, literatlirde eksik olan kapsamli model degerlendirme ve normali-
zasyon tekniklerinin etkisini ele alan bir analiz sunulmustur. Ayrica, literatiirde
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genellikle tek bir normalizasyon yontemi ile ¢alisiimisken, bu ¢alismada farkl
normalizasyon tekniklerinin model performansina etkisi de detayl olarak ince-
lenmistir. Bu sayede, literatiirdeki eksik yonler giderilerek, farkli model ve veri
isleme tekniklerinin SoC tahmini tizerindeki etkileri kapsamli bir sekilde deger-
lendirilmistir.

2.1 Motivasyon ve Katki

Bu ¢alismanin temel hedefi, farkli makine 6grenimi ve derin 6grenme teknikle-
rini kullanarak elektrikli arag¢ bataryalarinin SoC tahmin performanslarinmi kap-
samli bir sekilde karsilastirmaktir. Literatiirde cogunlukla belirli algoritmalarin
tek basina incelendigi calismalar bulunurken, bu ¢alismada hem geleneksel ma-
kine 6grenme algoritmalari hem de derin 6grenme modelleri birlikte ele alinarak
avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayl sekilde analiz edilmistir. Ayrica, biiyiik 6l-
cekli ve gercek stiriis verilerinden olusan bir veri kiimesi tizerinde farkli norma-
lizasyon tekniklerinin model basarimina etkisi incelenerek, SoC tahmininde en
iyi yontem ve veri isleme stratejileri belirlenmistir. Bu sayede, batarya yonetim
sistemlerinde daha giivenilir ve optimize edilmis SoC tahmini yapilmasina katki
saglanmasi amaglanmistir. Bu calismanin ana katkilari séyle 6zetlenebilir:

e Farkl siirtis zamanlarinin yer aldigi veriler bir araya getirilerek biiyiik bir
veri kiimesi lizerinde algoritmalar denenmistir. Veri kiimesi iizerinde yer
alan 6rnek sayis1 989670’dir. Literatiirde ¢ok daha biiytlik veri kiimeleriyle
gerceklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismada, siirts verile-
ri iceren genis Olgcekli bir veri kiimesi lizerinde deneyler gerceklestirilmis ve
elde edilen sonuglar analiz edilmistir.

e 4 farkl geleneksel makine 6grenmesi ve 4 farkl derin 6grenme teknigi kulla-
nilarak SoC tahmini gerceklestirilmistir.

e 4 farklinormalizasyon teknigi kullanilarak makine 6grenmesi ve derin 6gren-
me algoritmalarinin bagarimlarina olan etkileri incelenmistir.

¢ RMSE, MAE ve metrikleri olmak tizere 3 farkli metrik ile algoritmalarin tah-
min ettigi SoC hatasi hesaplanmistir.

2.2 Organizasyon

Calismanin geri kalan kisimlari séyle organize edilmistir: Deneysel ayarlamalar
boélimiinde ¢alisma alt yapisinda kullanilan programlama diline, dile ait kitap-
liklara ve veri kiimesine deginilecektir. Bu b6liimiin devaminda normalizasyon
tekniklerinin matematiksel alt yapisi verilecektir. Ardindan calismada kullanilan
makine 6grenmesi teknikleri kisaca anlatilacaktir. Daha sonra makine 6grenme-
si tekniklerinin basarimlarini 6l¢gmede kullanilan metriklere yer verilecektir. Bu
boliimiin ardindan ¢alismada elde edilen sonuglar verilip yorumlanacaktir. Son
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olarak calisma genel olarak degerlendirilip bu alanda ¢alisma yapmak isteyen
arastirmacilara bilgiler verilecektir.

3. Deneysel Ayarlamalar
Bu calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Bu boélimde ¢alismada kullanilan programlama diline, programlama diline ait
kitapliklara ve veri kiimesine deginilecektir. Calisma kapsaminda takip edilen
adimlar ve gelistirilen SoC tahmin sisteminin mimarisi Sekil 1’de verilmektedir.

Teknikler

Min-Max
= Normalizasyon
———————» Medyan
¢
Sigmoid

D-Min-Max

BMW i3 (60Ah)
Veri Kimesi

Orjinal
Veri
Kimesi

Veri Kiimelerinin Bolinmesi
%80 Editim %20 Test
random state =7

r Y

Egitim Test
pri Kiimesi Veri Kimesi
l Ogrenme Algoritmalan i
Modellsr Metrikler
Ealtery Voltage [v] o Model
B |
Eattery Cument [4] [+] ° agarmiari MAE
E— L] _ >
mmm 0 ° RMSE
RA2

Sekil 1. SoC Tahmin Sisteminin Mimarisi

3.1 Kullanilan Programlama Dili ve Kitapliklar

Bu ¢alismada, SoC tahmininde ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme teknik-
lerini uygulamak i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Ayni zamanda su
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Python kiitliiphaneleri ve araglarindan yararlanilmistir:

¢ Pandas: Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in kullanilan gii¢lii bir kiitiiphanedir.

¢ Numpy: Bilimsel hesaplamalar ve ¢ok boyutlu diziler iizerinde verimli ¢alis-
ma icin temel bir kiitiiphanedir.

¢ Scikit-learn: Makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasi i¢cin kapsamli bir
kiitliphanedir.

¢ Tensorflow ve Keras: Derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in kullanilan kii-
tiiphanelerdir.

e Xgboost: Gradient boosting algoritmasi i¢in optimize edilmis, yiiksek perfor-
mansh bir kiitiiphanedir.

e Matplotlib ve Seaborn: Veri gorsellestirme i¢in kullanilan kiitiiphanelerdir.

3.2 Kullanilan Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi BMW i3 (60Ah) aracinin gergek siiriis ve-
rilerinden olusmaktadir. Veri kiimesi IEEEDataPort sitesinde bulunan BATTERY
AND HEATING DATA IN REAL DRIVING CYCLES adl ¢alismadan alinmistir (Ste-
instraeter, Buberger ve Trifonov, 2020). ilk olarak .csv dosya formatinda bulu-
nan 70 gezi verisi .xlsx dosya formatina doniistiirilmiistiir. Ardindan bunlardan
“Battery Voltage [V]”, “Battery Current [A]”, “Battery Temperature [°C]” ve “SoC
[%]” kolonlar1 alinip tek bir Excel dosyasinda birlestirilerek 1094793 veriden
olusan veri kiimesi elde edilmistir. SoC degerine sahip olmayan 30748 veri tespit
edilip veri kiimesinden kaldirilmistir. Ayrica tekrarlanan 74375 veri tespit edil-
mistir ve bu veriler veri kiimesinden kaldirilmistir. Bu islemler sonucunda veri
setinin tutarliligi artirllmis, giiriilti azaltilmis ve modellerin daha dogru tahmin-
ler yapabilmesi i¢in giivenilir bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri temizleme
adimlari sayesinde, 6zellikle normalizasyon siireglerinin daha etkili calismasi ve
model tahmin dogrulugunun artmasi hedeflenmistir. Veri kiimesinin son halinde
989670 tekrarlanmayan veri bulunmaktadir. Son olarak yerine koy 6zelligiyle,
verilerin noktalarn (.) virgtl isaretiyle (,) degistirilmistir. Bu sayede veri hiicre-
lerinin “Number” formatina doniistiirilmesi saglanmistir. Bu adimlar sayesinde
veri kiimesi Pandas kiitiiphanesi i¢in uygun hale getirilmektedir. Ham verinin
yaninda olusan veri kiimesine normalizasyon teknikleri uygulanarak 4 adet nor-
malize edilmis veri kiimesi elde edilmistir.

Veri kiimesinin SoC dagilimina bakildiginda, SoC degerleri 15.4 ile 88.5 arasin-
da degismektedir. Ortalama SoC degeri 64.88 olup, standart sapma 15.02 ola-
rak hesaplanmistir. Bu durum, SoC degerlerinin biiyiik 6l¢ctide 50’nin tzerinde
yogunlastigini gostermektedir. Nitekim 822187 6rnek SoC = 50 seviyesinde bu-
lunurken, 50’nin altindaki 6rnek sayis1 167483 olarak bulunmustur. Bu da veri
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kiimesinde diisiik SoC seviyelerine ait 6rneklerin daha az temsil edildigini gos-
termektedir.

Tablo 1. Veri Kiimesinin Bir Bolimi

F\;)]ttery Voltage ES:;E&E% Cur rBeaFEgy Temperatu SoC [%]
366,70 -6,19 3,00 48,80
350,58 -159,47 10,00 54,50
376,47 -11,27 21,00 58,80
341,28 -95,50 6,00 38,90
380,40 0,40 20,00 64,90
350,38 -108,93 15,00 34,32
370,11 -58,59 6,00 69,20
370,86 -42,71 5,00 75,10
383,83 -18,11 24,00 78,00
349,31 -122,08 12,00 48,60
385,16 4,31 5,00 80,40
380,53 -20,85 13,00 71,50
385,33 -9,20 8,00 79,90
381,44 -9,63 22,00 67,70
357,99 -35,52 15,00 36,20
361,01 -23,74 16,00 37,80
388,81 9,02 20,00 79,90
373,58 -4,82 14,00 62,90
377,61 99,24 32,00 54,19
361,58 -48,95 7,00 50,50

Tablo 1'de veri kiimesinin bir bolimii gosterilmektedir. Olusturulan veri kiimesi-
nin %80’i modelleri egitmek i¢in kullanilirken, %20’si ise model basarimini test
etmek icin kullanilmaktadir. Adil bir karsilastirma yapmak i¢in, tiim algoritmala-
rin ayni egitimi ve ayni test boliimiinii kullanmasi gerektiginden, Sklearn kiitiip-
hanesindeki “train_test_split” modiiliiniin “random_state” parametresi her du-
rumda 7 degeriyle calistirilarak deneyler gergeklestirilmistir. Bu parametrenin
ayni degerde calistirllmasi sonuglarin tekrar edilebilirligini saglamak ve farkh
algoritmalarda ayni veri boliinmelerini kullanarak adil bir karsilastirma yapmak
acisindan olduke¢a 6nemlidir. Aksi takdirde, farkli degerler ile modelin 6grenme
slireci degisebilir ve sonuclar arasinda tutarsizliklar olusabilmektedir.
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3.3 Normalizasyon Teknikleri

Verilerin giris ve ¢ikislarina belirli 6n islem adimlar1 uygulanarak verilere uygu-
lanacak egitim islemi daha verimli hale getirilebilir. Normalizasyon islemi ham
verilere uygulanir ve bu verilerin egitim icin uygun veri setinin hazirlanmasinda
onemli rol oynar. Egitim daha hizli ve daha dogru sekilde gerceklesebilir. Nor-
malizasyon islemlerinde farkl teknikler kullanilabilir. Literatiirde birgok veri
normalizasyon ¢esidi vardir. Bunlar; Min-Max normalizasyonu, Medyan norma-
lizasyonu, Sigmoid normalizasyonu, Z-Score normalizasyonu ve D-Min-Max nor-
malizasyonu gibi siralanabilir (Yavuz ve Deveci, 2012).

Yapilan ¢alismada 989670 6rnekten olusan veri ayri ayr1 Min-Max normalizas-
yonu, Medyan normalizasyonu, Sigmoid normalizasyonu ve D-Min-Max norma-
lizasyonu ile normalize edilmistir. Normalize edilmemis veri kiimesi ile birlikte
toplam 5 veri kiimesi tizerinde ¢alisilmistir. Kullanilan normalizasyon teknikleri-
nin detaylari soyledir:

Min-Max Normalizasyonu: Bu normalizasyon teknigi, verileri dogrusal bir bi-
¢imde normalize eder. Burada minimum, verinin alabilecegi en diisiik degeri
temsil ederken, maksimum ise en yiiksek degeri ifade etmektedir (Yavuz ve De-
veci, 2012). Min-Max teknigi veriyi genellikle O ile 1 arasindaki bir araliga dlgek-
ler. Ancak, baska bir 6l¢ek aralig1 da belirlenebilir. Verileri [0, 1] araligina 6lgek-
lendirmek i¢in Esitlik 1 kullanir. Esitlik 1'de yer alan x' normalize edilmis degeri,
normalize edilmek istenen degeri, X, ilgili girdideki en kii¢lik degeri ve X ise
ilgili girdideki en biiylik degeri temsil etmektedir.
/ Xi— Xmin

x| =m0 (1)

Xmax— Xmin

Medyan Normalizasyonu: Her bir 6rnegin medyan degerini temel alarak, med-
yan normalizasyon yontemi uygulanir (Yavuz ve Deveci, 2012). Bu normalizas-
yon tekniginin matematiksel gosterimi Esitlik 2’de verilmistir. Esitlik 2’de yer
alan x've x; Esitlik 1’de tanimlandig1 gibidir. medyan(data;) ise girdinin medyan
degerini temsil etmektedir.

p Xi

= medyan(data;)

(2)

Sigmoid Normalizasyonu: Bu teknik verileri [0, 1] veya [-1, 1] araligina 6l¢ekle-
mektedir. Sigmoid normalizasyonunun matematiksel gosterimi Esitlik 3’te gos-
terilmektedir. Esitlik 3’te yer alan x' ve x; Esitlik 1’de tanimlandig1 gibidir. e ise
dogal logaritmay1 gostermektedir.

375



Miithendis ve Makina / Engineer and Machinery 66, 719, 361-387, 2025

, Xi_e—xi

x' =2 (3)

eXi+eXi

D-Min-Max Normalizasyonu: Verileri istenilen aralikta 6lceklemek icin kullani-
lan normalizasyon teknigidir. Bu normalizasyon tekniginin matematiksel altya-
pis1 Esitlik 4’'te verilmektedir. Esitlik 4 kullanilarak veriler [0.1, 0.9] aralifinda
normalize edilmektedir. Calismada da bu esitlik kullanilarak normalizasyon is-
lemi gergeklestirilmektedir. Esitlik 4’te yer alan x' ve x; Esitlik 1’de tanimlandig1
gibidir.

X' = 0.8 x X¥min_ 1 (4)

Xmax~ Xmin

Bu yontemler, literatiirde makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanildig: ve farkli veri dagilimlarina karsi avantajlar sundugu
icin secilmistir (Yavuz ve Deveci, 2012; Xie, Suvarna, Li, Zhu, Cai ve Wang, 2021).
Min-Max normalizasyonu, verileri belirli bir aralikta 6lgcekleyerek bircok mode-
lin daha istikrarli 6grenmesini saglarken, Medyan normalizasyonu 6zellikle ay-
kir1 degerlere karsi daha dayanikhidir (Yavuz ve Deveci, 2012). Sigmoid normali-
zasyonu, sinir aglari gibi modellerde 6grenme stirecini iyilestirirken, D-Min-Max
normalizasyonu belirli bir 6l¢ek araliginda model egitim asamasini kararl bir
hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemlerin sec¢imi, literatiirde yaygin
kullanimlar1 ve model performansina olan olumlu etkileri géz 6niinde bulundu-
rularak yapilmistir.

3.4 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Teknikleri

Yapilan ¢alismada 4 tane geleneksel makine 6grenimi teknigi ve 4 tane derin 68-
renme teknigi kullanilmistir. Calismanin amaglarindan biri olan, farkl teknikle-
rin karsilastirilmasi ve en yiiksek basari elde eden makine 6grenimi tekniginin
tespit edilmesi bu sayede gerceklestirilmektedir. Kullanilan geleneksel makine
o0grenimi teknikleri; LR teknigi, KNN, RF teknigi ve Xgboost (XGB) teknigidir. De-
rin 6grenme tekniklerinden; LSTM, c¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiLSTM),
kapili tekrarlayan birim (GRU) ve CNN algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan al-
goritmalarin altyapilari sdyle 6zetlenebilir:

Dogrusal Regresyon: Dogrusal regresyon, x olarak ifade edilen bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle iliskilendirilen sayisal bir bagiml degisken olan y ara-
sindaki iliskiyi modelleme yontemidir. Eger regresyon modelinde yalnizca bir
bagimsiz degisken varsa, bu model basit dogrusal regresyon olarak adlandirilir.
Ancak modelde birden fazla agiklayici bagimsiz degisken varsa, bu durum g¢oklu
dogrusal regresyon olarak tanimlanir. Dogrusal regresyonda bagimli degisken
sayisal bir degisken olmak zorundadir (Kilig, 2013). Dogrusal regresyon teknigi-

376



Miihendis ve Makina / Engineer and Machinery 66, 719, 361-387, 2025

nin matematiksel gosterimi Esitlik 5’te gosterilmistir. Esitlik 5'te bagimli degis-
keni yani tahmin edilen degeri, x,, x5, ...,
y eksenini kestigi noktayi, B; ise dogrunun egimini bagka bir ifadeyle bagimsiz
degiskenin her bir birimlik artisinin bagiml degiskende ne kadar degisiklik olus-
turdugunu temsil etmektedir.

x, bagimsiz degiskenleri, By dogrunun

y=By+By*xx; +By*xy+ -+ B, *xx, (5)

KNN: KNN algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kul-
lanilan basit ama gii¢li bir makine 6grenimi algoritmasidir. KNN, bir veri nokta-
sinin sinifin1 veya degerini, veri setindeki en yakin komsusuna dayanarak tah-
min eder. {1k olarak egitim ve test verileri olusturulmaktadir. Ardindan k degeri
belirlenmektedir. Bu ¢alismada KNN algoritmasinin k parametresi “Randomized-
SearchCV” teknigi kullanilarak aranmistir. Bu siirecte farkli k degerleri denenmis
ve modelin performansi degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda k = 9
degerinin en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, modelin dogrulugu-
nu maksimize etmek ve en iyi tahmin performansini elde etmek i¢in k = 9 olarak
belirlenmistir.

Rastgele Orman Algoritmasi: RF algoritmasi, siniflandirma ve regresyon prob-
lemlerinde kullanilabilir. Bu algoritma, birden fazla karar agaci olusturarak si-
niflandirma isleminde dogrulugu artirmayi amaclar. RF, birbirinden bagimsiz
calisan cok sayida karar agacinin bir araya gelerek en yiiksek puan alan degeri
se¢me stirecidir. RF algoritmasi 6n tanimli parametreler ile calistirilarak deney-
ler gerceklestirilmistir. “n_estimators” agag sayisini gosteren parametredir ve 6n
taniml olarak 100 degerini almaktadir.

XGBoost Algoritmasi: XGB, egim artirma teknigini kullanan bir makine 6greni-
mi algoritmasidir ve karar aga¢larina dayanir (Kelle ve Yiice, 2022). Temel ¢alis-
ma prensibi, mevcut modelin hatalarini minimize edecek sekilde yeni bir model
olusturmaktir. Bu siirecte, kayip fonksiyonunun ikinci tiirevine dayali bir adim
boyutu hesaplanir. Bu adim, yeni modelin ¢iktisini, mevcut modelin hatalarini en
aza indirecek sekilde ayarlamaya yardimci olur.

LSTM: Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan tasarlanan tekrarlayan sinir aginin
gelistirilmis bir versiyonudur (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Zaman serisi
ve dizi tahminleri i¢in ¢ok uygundur. LSTM bir bellek hiicresi ile verileri uzun va-
deli verileri hafizasinda tutabilir, bu islem de egitimin daha iyi olmasinda énemli
rol oynar. Bellek hiicresi 3 kapi tarafindan kontrol edilir: Giris kapisi, Cikis kapisi,
Unutma kapisi. Bu kapilar, LSTM aglarinin, ag boyunca akarken bilgileri secici
olarak tutmasina veya atmasina olanak tanir. Bu islem sayesinde LSTM uzun va-
deli bagimliliklar1 6grenebilir. Calismada kullanilan LSTM modelinde optimizas-
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yon algoritmasi olarak Adam (6grenme orani = 0.001), aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU, kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error:
MSE) kullanilmistir. Diistirme orani (dropout) ise 0.5 olarak alinmistir. Model 20
epoch boyunca, batch boyutu 32 olacak sekilde egitilmektedir.

BiLSTM: BiLSTM, biri girdiyi ileri yonde islemek, digeri ise geri yonde islemek
icin olmak tizere iki LSTM katmani iceren bir dizi modeli i¢in kullanilan derin
sinir agidir (Shiri, Perumal, Mustapha ve Mohamed, 2023). Bu yaklasimin arka-
sindaki anlam, verileri ¢ift yonlii isleyerek, olusturulacak modelin veriler arasin-
daki iliskiyi daha iyi anlayabilmesidir. Calismada kullanilan BiLSTM modelinde
optimizasyon algoritmasi olarak Adam (6grenme orani = 0.001), aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Diisiirme
orani (dropout) ise 0.5 olarak alinmistir. LSTM katmany, ¢ift yonlii (Bidirectional)
ve 50 noronlu olarak tanimlanmistir. Girdi verisi, (3,1) boyutunda olacak sekilde
modellenmistir. Model, 20 epoch boyunca batch boyutu 32 olacak sekilde egitil-
mektedir.

GRU: Baz1 durumlarda LSTM’ye gore daha avantajli olan RNN tiiriidiir (Shiri
ve dig., 2023). LSTM’ye gore daha az bellek kullanir ve daha hizli ¢alisir. Fakat
uzun veri kiimelerinde LSTM’'nin daha dogru sonuglar verdigi arastirmalarda
gorilmistiir. Kullanilan GRU modelinde optimizasyon algoritmasi olarak Adam
(6grenme orani = 0.001), aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, kayip fonksiyonu
olarak MSE kullanilmistir. Model, 10 epoch boyunca batch boyutu 32 ile egitil-
mektedir. GRU katmani, 50 ndronlu olarak tanimlanmis ve asir1 6grenmeyi 6n-
lemek i¢in dropout orani 0.5 olarak belirlenmistir. Girdi verisi, (3,1) boyutunda
olacak sekilde sekillendirilmistir.

CNN: Evrisimsel sinir aglari, derin 6grenmenin bir alt dahidir (Li, Liu, Yang, Peng
ve Zhou, 2021). CNN genellikle goriinti siniflandirma problemlerinde kullanilir.
3 ana katmani vardir: Evrisimsel katman, Havuz katmani, Tam bagh katman. Ev-
risim katmani, evrisimli bir agin ilk katmanidir. Evrisimli katmanlari ek evrisimli
katmanlar veya havuzlama katmanlar takip edebilirken, tam bagli katman son
katmandir. Her katmanla birlikte CNN'nin karmasiklig1 artar. Karmasiklik arttik-
¢a model daha detay ayrintilar1 6grenmeye baslar. Kullanilan 1D CNN modelin-
de optimizasyon algoritmasi olarak Adam (6grenme orani = 0.001), aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Model, 10
epoch boyunca batch boyutu 32 ile egitilmektedir. ilk katmanda 64 filtreli, cekir-
dek boyutu 2 olan bir Conv1D katmani bulunmaktadir. Ardindan, havuzlama is-
lemi (MaxPooling) icin havuz boyutu 2 olarak belirlenmistir. Tam baglantili (den-
se) katmanda 50 néron kullanilmistir ve asir1 6grenmeyi (overfitting) énlemek
icin dropout orani 0.5 olarak belirlenmistir.
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3.5 Hata Metrikleri

Hata metrikleri, bir modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkh
oldugunu degerlendirmek icin kullanilan 6l¢iitlerdir. Bir modelin performansi-
n1 6lgmek ve karsilastirmak icin kullanilirlar. Hata metrikleri, modelin ne kadar
dogru tahminler yaptigini, ne kadar hatasi oldugunu ve hangi alanlarda iyiles-
tirme gerektigini belirlemeye yardimci olur. Bu ¢alismada MAE, RMSE ve hata
metrikleri kullanilmistir. Bu metriklerin matematiksel gésterimleri séyledir:

MAE: Gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki hatalarin mutlak
degerlerinin ortalamasidir. Esitlik 6’da bu metrigin altyapisi verilmistir. Esitlik
6’da veri noktalarinin sayisini, gercek degerleri, tahmin edilen degerleri temsil
etmektedir.

1 ~
MAE =~ 31 |y = 3i (6)

RMSE: MSE metriginin karekokii alinarak elde edilir. RMSE’nin en biiyiik farki,
biiytik hatalara daha fazla agirlik vermesidir. Bu, hata karelerinin ortalamasini
almak yerine dogrudan hata degerlerinin ortalamasini alarak gergeklesir. Esitlik
7'de bu metrigin matematiksel gosterimi verilmistir. n, y; ve §; Esitlik 6’da ta-
nimlandig gibidir.

i=1

RMSE = |~ (y; — 91)? (7)

R Modelin agikladigi varyansin oranini ifade eder. Bu metrik sonucu 1’e ne ka-
dar yakin ise regresyon modeli o kadar basarilidir anlamina gelmektedir. Esitlik
8’de bu metrigin matematiksel gosterimi verilmistir. n, y; ve y; Esitlik 6’da ta-
mimlandig gibidir.  ise gercek degerlerin ortalamasini temsil etmektedir.

2 _ q _ Zieai=99)? (8)
R 1 Z?:l(yi_.’)_/)z

RMSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasinin karekokiinii alarak biiyiik
hatalar1 daha fazla cezalandiran bir metrik olup, modelin genel hata seviyesini
anlamada 6nemlidir. MAE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasi olarak, modelin tahminlerinin dogrulugunu daha dogrudan
ve yorumlanabilir bir sekilde sunar. R? ise modelin bagimsiz degiskenlerle he-
def degisken arasindaki iliskiyi ne kadar iyi agikladigin1 gésteren bir belirleme
katsayisidir ve modelin genel performansini degerlendirir. Bu ii¢ metrik birlikte
kullanilarak, modelin hata diizeyi, tahmin dogrulugu ve genel uyumu kapsam-
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I1 bir sekilde incelenmistir. Boylece, hem tahmin hatalarinin biytikligi hem de
modelin veriye ne kadar iyi uyum sagladig1 degerlendirilerek daha saglam bir
performans analizi yapilmistir.

4. Elde Edilen Sonuglar

Yapilan calismada 5 farkli veri kiimesi, 4 farkli makine 6grenimi teknigi ve 4 farkl
derin 6grenme teknigi ile calisilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda 3 farkli hata
metrigi ile sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2’de goriildiigii tizere alinan sonuglar, bu denli biiytik bir veri kiimesi icin
memnun edici diizeydedir. Literatiirde ¢ok daha biiyiik veri kiimeleriyle gercek-
lestirilen calismalar bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismada, siiriis verileri iceren
kapsamli bir veri kiimesi tizerinde deneyler gerceklestirilmis ve elde edilen so-
nuglar degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore LR teknigi diger algorit-
malara gore basarisiz kalmistir. En basarili sonuglar ise KNN ve RF teknikleri ile
alinan sonuglar olmustur. Normalizasyon islemi bu veri kiimesi i¢in yiiksek de-
recede degisiklik gostermese de normalize edilmis veri kiimeleri ile elde edilen
sonuglar, genel itibariyle normal verilerden elde edilen sonuglardan daha basari-
I1 sonug vermistir. Ozellikle medyan, min-max ve D-min-max normalizasyon tek-
nikleri ile elde edilen sonuglarda normalizasyonun etkisi goriilmiistir.

Tablo 2’de koyu ile belirtilmis sonuglar, elde edilen en iyi iki sonugtur. Genel itiba-
riyle KNN ve RF teknikleri en basarili sonuglari veren iki makine 6grenimi teknigi
olmustur. KNN tekniginde en iyi sonu¢ MinMax ve DMinMax ile edilmis veri kii-
mesinden alinmisti. metrigine gére yaklasik 0.98 oraninda basari elde edilmis-
tir. RF tekniginde ise MinMax normalizasyonu ile elde edilmis veri kiimesinde
en iyi sonug¢ alinmistir. R? metrigine gore 0.9769 oraninda basari elde edilmistir.
KNN ve RF algoritmalari en iyi sonucu verdigi i¢in test verisinden rastgele alinan
100 6rnegin gercek SoC ve tahmini SoC degerlerine karsilik gelen karsilagtirilma
grafikleri Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir.

Genel olarak, derin 6grenme algoritmalarinin biiyiik veri kiimelerinde daha iyi
performans gosterdigi bilinmektedir. Ancak bu ¢alismada, KNN ve RF'nin derin
0grenme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuclar vermesi, kullanilan 6znite-
lik kiimesi ve model optimizasyon siirecleriyle iliskilendirilebilir. Oncelikle, bu
problemde 6znitelikler belirli ve tanimli oldugundan, gii¢lii bir 6zellik miithen-
disligi siirecine ihtiya¢ duyulmamis ve geleneksel makine 6grenme algoritmalari
dogrudan etkili bir sekilde calismistir. Bunun yani sira, derin 6grenme modelle-
rinin basarili olabilmesi icin hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi biiyiik
onem tasimaktadir. Optimizasyon siirecinde 6grenme orani, katman sayis, akti-
vasyon fonksiyonlari gibi faktorler dogru sekilde ayarlanmadiginda, model bek-
lenen performansi sergileyemeyebilir. Bu baglamda, RF ve KNN gibi yontemler,
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daha az parametre gereksinimi ve kolay optimize edilebilir yapilari sayesinde bu
problemde daha iyi sonu¢ vermistir. Sonug olarak, derin 6grenmenin genellikle
daha tstilin performans gostermesi beklenirken, bu calismada 6znitelik kiimesi-
nin tanimli olmasi ve hiperparametre optimizasyonunun kritik roli, klasik yon-
temlerin daha iyi performans gostermesine neden olmustur.

Tablo 2. Tiim Normalizasyon ve Ogrenme Algoritmalarina Ait Sonuglar

Normalizas-
yonOlma-  Medyan MinMax  DMinMax  Sigmoid
dan

0.9737 0.9776 0.9782 0.9782 0.9706

KNN MAE 1.3981 1.2325 1.2029 1.2029 1.5178
RMSE 2.4257 2.2366 2.2074 2.2074 2.5677

0.9769 0.9769 0.9769 0.9769 0.9769

RF MAE 1.2281 1.229 1.229 1.2287 1.2291
RMSE 2.2738 2.2753 2.2735 2.2751 2.2752

0.9622 0.9623 0.9623 0.9623 0.9627

XGB MAE 1.988 1.9894 1.9894 1.9894 1.9757
RMSE 2.9086 2.9067 2.9067 2.9067 2.8915

0.9456 0.9551 0.9429 0.93381 0.9073

GRU MAE 2.525 2.2361 2.5205 2.7262 3.4379
RMSE 3.4905 3.1703 3.5755 3.853 4.5583

0.9357 0.9567 0.9417 0.9418 0.9244

LSTM MAE 2.8257 2.2091 2.6015 2.5756 2.9745
RMSE 3.7962 3.116 3.6155 3.6127 4.1174

0.9427 0.9603 0.94 0.9238 0.9196

BiLSTM MAE 2.6036 2.0959 2.6844 3.1481 3.1623
RMSE 3.5826 2.9838 3.667 41319 4.245

0.9132 0.9156 0.884 0.8611 0.9205

CNN MAE 3.1575 3.1035 3.4532 3.5677 3.1132
RMSE 44104 4.3498 5.099 5.581 4.2226

0.8851 0.8851 0.8851 0.8851 0.8841

LR MAE 3.7238 3.7238 3.7238 3.7238 3.7731
RMSE 5.0760 5.0760 5.0760 5.0760 5.0965
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K-En Yakin Komsu Algoritmasi 100 Ornek icin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 2. KNN Karsilastirma Grafigi

Sekil 2’de, D-MinMax normalizasyonu ile normalize edilmis veri kiimesinden
rastgele secilen 100 6rnege ait gercek SoC degerleri ile KNN algoritmasinin tah-
min ettigi SoC degerleri karsilastirilmaktadir. Grafikte, tahmin edilen degerle-
rin gercek degerlere biiylik 6lciide yakinsadigr goriilmektedir. KNN algoritmasi,
komsuluk tabanli yaklasimi sayesinde veri dagilimini iyi yakalayarak diisiik hata
orani ile basarili tahminler yapabilmistir. Ozellikle veri kiimesinin biiyiik olmasi
ve D-MinMax normalizasyonunun etkisiyle, KNN modeli SoC tahmininde ytliksek
dogruluk sergilemistir. Ancak, baz1 bolgelerde kiiciik sapmalar oldugu gozlem-
lenmektedir, bu da KNN’nin belirli 6rneklerde yerel degisimlere karsi daha has-
sas olabilecegini gostermektedir.
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Rastgele Orman Regresyonu 100 Ornek icin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 3. RF Karsilagtirma Grafigi

Sekil 3’te, Min-Max normalizasyonu ile islenmis veri kiimesinden rastgele seci-
len 100 6rnek icin gercek SoC degerleri ile RF algoritmasinin tahmin ettigi SoC
degerleri karsilastirilmaktadir. RF algoritmasinin tahminleri, genel olarak gercek
degerlere oldukea yakin olup, modelin veriye iyi uyum sagladigini gostermekte-
dir. Min-Max normalizasyonunun etkisiyle, modelin 6lceklenmis veriler iizerin-
de daha dengeli bir tahmin performansi sergiledigi gézlemlenmistir. RF mode-
li, 6zellikle ¢ok sayida karar agacindan olusan yapisi sayesinde giiriltiiye karsi
daha dayanikli olup, daha istikrarli tahminler tiretmistir. Ancak, bazi érneklerde
kiigtik farkliliklar gézlenmis olup, bu farkliliklarin modelin genelleme yetenegi
ve kullanilan hiperparametreler ile iliskilendirilebilecegi degerlendirilmektedir.

Model performansi agisindan degerlendirildiginde, diistik SoC seviyelerinde or-
nek sayisinin az olmasi, modellerin bu araliktaki verileri 6grenme kapasitesini
sinirlandirabilmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari, veri
yogunlugu fazla olan bolgelerde genellikle daha iyi performans gosterirken, na-
dir goriilen 6rneklerde tahmin hatalariin artmasi miimkindiir. Bu baglamda,
diisiik SoC seviyelerinde model performansinda bir miktar diisiis yasanmakta-
dir. Sekil 2 ve Sekil 3’te verilen KNN ve RF algoritmalarina ait tahmin grafikleri
incelendiginde, genel olarak tahmin edilen SoC degerlerinin gercek degerlere
oldukga yakin oldugu goriilmektedir. Ancak, dzellikle diisiik SoC seviyelerinde
kiiciik sapmalar meydana gelmektedir. Bu durum, diisiik SoC seviyelerindeki or-
neklerin azlig1 nedeniyle modelin bu bolgedeki dagilimi tam olarak 6greneme-
mis olabilecegini gostermektedir. Ozellikle Sekil 2’de KNN algoritmasinin diigiik
SoC seviyelerinde nispeten daha fazla sapma gosterdigi gozlemlenebilirken, Sekil
3’te RF algoritmasi daha istikrarl bir performans sergilemektedir. Bu da RF algo-
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ritmasinin, aga¢ tabanli yapisi sayesinde diisiik 6rneklem bolgelerinde bile daha
iyi genelleme yapabildigini gostermektedir.

5. Genel Degerlendirme ve Gelecek Calismalar

Yapilan bu ¢alismada kullanilan farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme al-
goritmalarinin performanslar1 ¢esitli normalizasyon teknikleri uygulanarak
ayni veri kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. Algoritmalar, MAE, RMSE ve hata
metriklerine gore test edilmis ve istenilen basarim diizeyine ulagilmistir. Makine
ogrenimi teknigi olarak; LR, XGB, RF regresyonu ve KNN algoritmalar: kullanil-
mistir. Derin 6grenme teknikleri olarak; LSTM, BiLSTM, GRU ve CNN yo6ntemle-
ri iizerinde ¢alisiilmisti. En basarili sonuglar KNN algoritmasi ve RF regresyonu
yontemlerinden elde edilmistir. Normalizasyon tekniklerinin, regresyon model-
lerinin olusturulmasinda belirli bir él¢lide katk: saglayabildigi gosterilmistir.

Gelecek calismalar kapsaminda, hiperparametre optimizasyonunun derin 6g-
renme modelleri lizerindeki etkisi daha detayl incelenerek, model mimarileri-
nin iyilestirilmesi hedeflenmektedir. Ozellikle, LSTM ve GRU gibi zaman serisi
tahmin modelleri icin daha derin ve karmasik ag yapilar1 olusturularak model
dogrulugunun artirilmasi planlanmaktadir. Bunun yani sira, SoC tahmininin
dogrulugunu artirmak icin ek 6zellik mithendisligi teknikleri uygulanarak yeni
giris degiskenleri tiiretilebilir. Ornegin, batarya yaslanma etkileri, siiriis aliskan-
liklar1 ve cevresel faktorler gibi ek parametrelerin modele dahil edilmesi, tah-
min dogrulugunu artirabilir. Ayrica, model entegrasyonu ve hibrit yaklasimlar
ile farkl algoritmalarin birlikte kullanilmasi hedeflenmektedir. Ornegin, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme modellerinin birlesimiyle olusturulabilecek hibrit
modellerin performansi degerlendirilebilir. Hibrit yontemler sayesinde, gelenek-
sel modellerin genelleme yetenegi ile derin 6grenme modellerinin gii¢lii temsil
yetenekleri birlestirilerek daha yiiksek dogruluk elde edilebilir. Bununla birlikte,
farkli elektrikli araglardan elde edilen daha genis ve ¢esitli veri kiimeleri kulla-
nilarak modellerin genelleme yetenekleri artirilabilir. Bu sayede, modelin farkl
arag tipleri ve batarya teknolojileri i¢in gecerliligi test edilebilir. Son olarak, ¢ev-
rimici (online) SoC tahmin sistemleri lizerinde ¢alisarak, gercek zamanli tahmin
yapabilen ve batarya yonetim sistemlerine entegre edilebilecek modeller gelis-
tirmek gelecekteki arastirmalar i¢in 6nemli bir yon olacaktir.

Tesekkir

BMW'’nin ag¢ik kaynakli veri kiimesi bu ¢alismada kullanilmistir. Veri kiimesini
bilim insanlarinin kullanimina ac¢tig1 icin BMW'ye tesekkiir ederiz.

Fon/Finansman bilgileri
Bu ¢alisma i¢in herhangi bir kurum ve/veya kurulustan destek alinmamistir.
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Etik Kurul Onayi ve izinler
Calisma, etik kurul izni veya herhangi bir 6zel izin gerektirmemektedir.

Cikar catismalari/Catisan cikarlar
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi yoktur.

Yazarlarin Katkisi
Yazarlar ¢alismaya esit oranda katki saglamistir. Yazarlar makalenin son halini
okumus ve onaylamistir.
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