T.C.
NECMETTIN ERBAKAN
UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIKLI ULASIM SISTEMLERINDE
ENERJI TUKETIMININ TAHMINI

SHIR HUSSAIN AHMADI
YUKSEK LiSANS TEZi

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Ekim-2025
KONYA
Her Hakki Sakhdir




TEZ KABUL VE ONAYI

SHIR HUSSAIN AHMADI tarafindan hazirlanan “ELEKTRIKLI ULASIM
SISTEMLERINDE ENERJI TUKETIMININ TAHMINI” adl1 tez ¢alismas1 22/10/2025
tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Necmettin Erbakan Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali YUKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman OZKAN ...

Damisman
Prof. Dr. Muciz OZCAN .

Uye
Dog¢. Dr. Mimtaz MUTLUER

Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun ..../.../20.. giin ve ........ sayil1
karariyla onaylanmistir.

Prof. Dr. Havvanur UCBEYIAY
FBE Miidiirii

il



TEZ BILDiRiMi

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu g¢alismada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

DECLARATION PAGE

I hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. I also declare that, as
required by these rules and conduct, I have fully cited and referenced all material and

results that are not original to this work.

SHIR HUSSAIN AHMADI

Tarih:

il



OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

ELEKTRIKLI ULASIM SISTEMLERINDE ENERJI TUKETIMININ TAHMINI

SHIR HUSSAIN AHMADI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof.Dr. Muciz OZCAN
2025, 66 Sayfa

Jiiri
Prof.Dr. Muciz OZCAN
Dog¢. Dr. Miimtaz MUTLUER
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Bu tez ¢aligmasinda, kentsel ulasimin karbonsuzlastirilmasinda kilit role sahip olan Elektrikli
Otobiislerin (EB) anlik enerji tiiketimini yiiksek dogrulukla dngérebilen bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmistir. Calismada, Isvigre’nin Ziirih kentinde hizmet veren elektrikli troleybiis filosuna ait, kamuya
acik ve yiiksek ¢oziniirlikli ZTBus veri setinden yararlanilmistir. Enerji tiiketimini tahmin etmek
amactyla, temel bir model olarak Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ile XGBoost, LightGBM ve
HistGradientBoosting gibi ti¢ farkli gelismis gradyan artirma (gradient boosting) algoritmasi kargilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Modeller, aracin anlik gii¢ talebini (electric_powerDemand) tahmin etmek
iizere, ara¢ dinamigi, operasyonel durum ve ¢evresel kosullari iceren on bir adet girdi 6zelligi kullanilarak
egitilmistir.

Yapilan deneysel c¢aligmalar, zaman serisi ¢apraz dogrulama (TimeSeriesSplit) yontemiyle
degerlendirildiginde, gradyan artirma modellerinin temel MLR modelinden (ortalama R? ~ 0.72) bariz
sekilde daha iistiin bir performans sergiledigini gostermistir. Bu modeller arasinda LightGBM, ortalama R?
~ 0.977 skoru ile en yiiksek tahmin dogruluguna ulagmistir. Bu bulgu, EB’lerin enerji tiiketim
dinamiklerinin dogrusal olmayan ve karmasik bir yapiya sahip oldugunu teyit etmektedir. Nihai model
lizerinde yapilan 6zellik 6nem analizi, traction_tractionForce (g¢ekis kuvveti) ve odometry vehicleSpeed
(ara¢ hiz1) degiskenlerinin modelin performansini belirlemede en baskin faktérler oldugunu ortaya
koymustur.

Calismanin en Onemli ¢iktis1 olarak, en iyi performansi gosteren nihai model, daha 6nce hic¢
gormedigi bagimsiz bir test (holdout) verisi lizerinde test edilmistir. Bu son degerlendirmede model, anlik
gii¢ talebini %97,59'luk bir R? skoru ile tahmin etmis ve bir tam gdrevin toplam enerji tiiketimini ise %0.08
gibi son derece diisiik bir hata payiyla dngérmeyi basarmistir. Bu sonuglar, yiiksek frekansli verilerin
gelismis makine 6grenmesi modelleriyle entegrasyonunun, elektrikli otobiislerde enerji tikketimi tahmininin
dogrulugunu kayda deger bi¢imde artirdigin1 kanitlamaktadir. Gelistirilen bu model, filo yonetimi,
glizergah optimizasyonu ve sarj altyapisi planlamasi gibi alanlarda karar destek sistemleri i¢in giivenilir bir
temel olusturma potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Cekis kuvveti, Elektrikli Otobiis, Enerji tiiketimi tahmini, Gradyan
artirma, LightGBM, Makine &grenmesi, Ozellik miihendisligi, ZTBus veri seti
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Asst.Prof.Dr. Ali Osman OZKAN

In this thesis study, a machine learning model is developed to predict the instantaneous energy
consumption of Electric Buses (EBs) with high accuracy, which play a key role in the decarbonization of
urban transportation. This study utilizes the comprehensive, open-access, and high-resolution ZTBus
dataset from the electric trolleybus fleet operating in Zurich, Switzerland. To predict energy consumption,
a baseline Multiple Linear Regression (MLR) model was comparatively evaluated against three advanced
gradient boosting algorithms: XGBoost, LightGBM, and HistGradientBoosting. The models were trained
using eleven input features encompassing vehicle dynamics, operational status, and environmental
conditions to predict the instantaneous power demand (electric_powerDemand) as the target variable.

Experimental results, evaluated using time-series cross-validation (TimeSeriesSplit), demonstrate
that the gradient boosting models significantly outperform the baseline MLR model (average R? = 0.72).
Among these advanced models, LightGBM achieved the highest prediction accuracy with an average R?
score of approximately 0.977. This finding confirms that the energy consumption dynamics of EBs have a
non-linear and complex structure. Feature importance analysis on the final model revealed that
traction_tractionForce and odometry vehicleSpeed are the most dominant factors in determining the
model's performance.

As the most significant output of this study, the best-performing final model was tested on an
independent holdout dataset it had never seen before. in this final evaluation, the model successfully
predicted the instantaneous power demand with an R? score of 97.59% and forecasted the total energy
consumption of a complete mission with an exceptionally low error margin of 0.08%. These results prove
that the integration of high-frequency data with advanced machine learning models significantly enhances
the accuracy of energy consumption prediction for electric buses. The developed model has the potential to
serve as a reliable foundation for decision support systems in areas such as fleet management, route
optimization, and charging infrastructure planning.

Keywords: Traction force, Electric Bus, Energy consumption prediction, Gradient boosting,
LightGBM, Machine learning, Feature engineering, ZTBus dataset.
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1. GIRIS

1.1. Elektrikli Araclara Gegis: Siiriicii Faktorleri ve Hizlanan Talep

Kiiresel ulagim sektoriinde Elektrikli Araglarin (EV) kullanimi her gegen giin hizla
Artmaktadir. Bu sektorde siirdiiriilebilirlik ve enerji glivenliginin artirilmasi ¢aligmalari
bu araglarin kullaniminin artirilmasinda ¢ok onemli bir kilit rol almaktadir. Bu
calismalarin bu araglar lizerine yaptig1 olumlu katkilar ara¢ pazarinda yer alan EV
sayisinin hizla artmasindan anlagilabilir. 2021 yilinda diinyada 6,7 milyon EV satildi ve
bu rakam, toplam arag¢ satiglarinin %8,3’iinii olusturmaktadir. 2030’a kadar EV’lerin
kiiresel satislarin %70’ine ulagabilecegi ongoriilmektedir (Chen vd., 2022) . Pazarda yer
alan bu EV araglar i¢ten yanmali araglardan belirgin bir sekilde uzaklasildigint ortaya
koymaktadir. Pazarda yer alan EV’lerin araglarin artmasi kullanicilarda bu araglar
kullanirken gereksinim duyduklar1 enerji kullanimini anlama ve yonetme ihtiyacini her
gecen giin artiriyor.

Icten yanmali araclardan EV gecisin temel nedenleri, iklim degisikligiyle acil
miicadele eylem planlar1 gelistirmek ve enerji giivenliginde disa bagimligin azaltilmasi
saglamaktir. Bir¢ok iilke Cin ve Avrupa Birligi dahil karbon emisyonlarini diisiirmek i¢in
kat1 eylem planlar1 hazirlayip kendilerine kisa ve uzun vadede gerceklestirilecek birtakim
hedefler belirlemislerdir. Belirlenen hedeflerin biride ulasim sektoriinde hali hazirda
kullanilan araglarin elektriklestirilmesidir (Jiang vd., 2023). Arastirmalar gosteriyor ki
Ulasim sektort, kiiresel CO2 emisyonlarinin 6nemli bir béliimiinden sorumludur (Xu vd.,
2023). EV’lerin kullanimlarinin yayginlastirilmasi kisa vadede iilkelerin emisyonlarini
azaltmak icin pratik bir ¢06zlim olmaktadir (Achariyaviriya vd., 2023; Liu vd., 2018).
EV’ler ¢evresel faydalarin yani sira, iilkelerin fosil yakit bagimlilhigini da azaltarak
tilkemizde oldugu gibi enerjide digsa bagimli olan iilkelerin enerji glivenligini de artirir
(Ayman vd., 2020).

Hizli EV biiylimesi, ¢evre ve enerji hedeflerine hizmet ederken elektrik sebekesi
tizerinde mevcut hatlarin kurulu giicliniin artmasi vb. birtakim yeni sorunlar olugsmasina
sebep olmaktadir. Tek bir EV, bazen bir hanenin birka¢ giinde tiikketecegi elektrik
enerjisini ¢ok kisa bir siirede kullanimina neden olur (Foiadelli vd., 2018). Bircok EV’nin
ayn1 anda, ozellikle talebin zirve yaptig1 saatlerde (Puant zamani) sarj edilmesi yerel ve
bolgesel sebekeleri zorlayarak enerji arz giivenligini tehlikeye diistirebilir (Zhang vd.,
2024). Bunu engellemek icin EV sarj aligkanliklarin1 dogru anlamak ve uygun saatlerde

bu araglarin sarj edilmesini saglamak gerekir. EV’lerin ne zaman, nerede ve ne kadar

1



enerji tikketecegini tahmin etmek artik yalnizca siirticiiler i¢in 6nemli degildir. Bu durum
ayn1 zamanda elektrik enerjisi lireten ve dagitimini yapan firmalarinin sebeke yonetimi,
dinamik yiik dengelemesi, sarj altyapisi planlamasinin yani sira enerji talebini tahmin
eden sirketler icin de kritik hale gelmistir. Baska bir deyisle, EV enerjisi kullanimini
onceden tahmin edebilmek, elektrik sebekelerinde enerji arz giivenligindeki kararlilig ve

verimliligini korumada hayati 6nem tagir.

1.2. Elektrikli Ara¢ Kullaniminda Menzil Kaygisi

Elektrikli araglarin tiim avantajlarinin ve artan kullanimin yayginligina ragmen,
“menzil kaygis1” olarak adlandirilan 6nemli bir psikolojik engel, EV’lerin daha genis
kabuliinii hala siirlamaktadir (Modi vd., 2020; Zhang vd., 2020). Menzil kaygisi,
stiriiciilerin EV bataryasinin hedefe veya bir sarj istasyonuna varmadan bitecegi korkusu
olarak tanimlanabilir (Petersen vd., 2022; Wu vd., 2023). Bu kaygi, giincel EV teknolojisi
ve altyapisindaki bazi faktorlerden kaynaklanmaktadir. EV’lerin menzili icten yanmal
araglara gore sarj edilme siiresinin fazla olmasi sebebiyle daha siirlidir. Bir baska
sorunda bu araglarin sarj edilmesi i¢in gereken Kamuya agik sarj istasyonlarinin az olmasi
veya zor bulunur olmasidir. EV aracglarin sarj siirelerinin i¢ten yanmali araglarin yakit
ikmalinden genellikle daha uzun siire almas1 da baska bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir
(Maity ve Sarkar, 2023; Modi ve Bhattacharya, 2022).

EV’lerin dogru ve giivenilir ger¢ek zamanli enerji tiiketimi tahmin sistemleri,
menzil kaygisini azaltmanin temel araci olarak goriilmektedir (Modi vd., 2020; Shen vd.,
2022). Siiriiciilere EV’lerinin kullanimlar1 esnasinda batarya sisteminde bulunan mevcut
enerjinin seviyesi, planlanan yolculuk i¢in beklenen enerji kullanimi1 ve kalan menzil
hakkinda net, giivenilir veriler sunmak oldukca 6nemlidir. Bu bilgiler, her tiirlii seyahatte
EV kullanim1 konusunda siiriiciilerin menzil konusundaki ¢ekincelerine ¢6ziim iireterek
EV’lere olan giiveni biiyiik dl¢tide artirabilir (Chen vd., 2024; Petersen vd., 2022). Burada
sunulan 6ngoriicli araglar, kullanicilarin yolculuklar1 esnasinda ihtiya¢ duyduklar1 arag
sarj istasyonlarina zamaninda ulasarak sorunsuz bir sekilde seyahatlerini planlamalar1 ve
ayarlamalarina neden olur. Bu sekilde yapilan ongdriiler siiriiciilerin EV kullanimlari
esnasinda olusmas1 muhtemel batarya bitim stresini hafifletmesine olanak tanir.

Bu menzil tahmin sisteminin giivenilirliginin yliksek olmas: siiriiciilerin menzil
kaygisini azaltarak EV’lere siiriiclilerin giivenilirligini saglamada 6nemli bir rol alirlar.
Uygulamada ise bazen bu sistemlerin yanlis enerji tilketim tahmini yaptiklar

goriilmektedir (Petersen vd., 2022; Shen vd., 2022), bu durum tasit kullanicisinda menzil
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kaygisini azaltmak yerine daha da artirarak siiriiciiniin strese girmesini artirabilir. Bu tip
sistemlerde yapilan siirekli hatali tahminler ister istemez siiriiciilerin bu araclara olan
giivenini hizla sarsar. Bu sistemlerin nenden oldugu hatali menzil tahmini bu araglari
kullanmak isteyen kisiler iizerinde giiven kaybi dongiisii olugmasina, siiriiciilerin bu tip
tagitlara daha temkinli yaklasmasina veya bazi gerceklestirmek istedikleri seyahatlerde
bu araglarin kullanilmamasina yol agar. Bu durum, sonu¢ta EV iizerindeki menzil
kaygisin1 pekistirir ve sonucta EV’lerin yayginlasmasi oniinde bir bariyer olusturarak
yayginlagsma hizini yavaglatir. Tutarli ve dogru tahminler sunan modeller gelistirip bunlari
uygulamaya koymak ise az once bahsedilen ¢ekinceleri ortadan kaldirip kullanici
giivenini artirir. Bu giiven artis1 hala pil teknolojisi ve hizli sarj altyapisi tam gelismemis
olmasina ragmen bu tip araglarin seyahatlerde kullaniminin benimsenme oranin1 artirir.
Burada bahsedilen nedenlerden, tahmin modellerinin dogrulugu ve kullanict giivenin
saglanmasi durumunun EV’lerin ulagimda tercih edilme doniisiim basarisin1 saglamak

i¢in kritik 6nem arz etmektedir.

1.3. Toplu Tasimada Elektrikli Otobiislerde Kullanilan Enerji Modellemeleri
Toplu tasima filolarmin, o6zellikle kentsel otobiislerin elektriklestirilmesi
stirdiiriilebilir ¢evre politikalarina destek olmak icin sehir i¢i ulasimda yapilabilecek
temel stratejilerinden birisidir. Toplu ulasimda Elektrikli otobiislerin (EB’ler)
kullaniminin saglanmasiyla i¢ten yanmali motorlarin sebep oldugu g¢evreye partikiil
madde birakim1 ve gevre ve insan sagligi lizerinde olumsuz etkilere sebep olan sera gazi
emisyonlar1 engellenebilir. Bu sekilde niifus yogun oldugu yerlesim yerlerinde hava
kalitesinin iyilesmesine ve iklim miicadelesine pozitif katki saglanir (Abdelaty ve
Mohamed, 2021; Pamuta ve Pamuta, 2022). Bu kisimda belirtilen EB’lerin avantajlardan
bu tagitlarin toplu tasimasa kullanimi diinya ¢apinda artmaktadir; 6zellikle Cin ve
Avrupa’da kayda deger artislar ve iddiali filo doniisiim hedefleri ortaya koyuldugu
goriilmektedir (Wiirtz vd., 2024; Zhang vd., 2024). Bu tasitlara olan taleplerdeki ivme
artis1 ve ¢evre lizerinde goriilen olumlu faydalarma ragmen, EB’ler i¢in 6zel olarak
tasarlanmis ayrintili, dogru ve pratik enerji tiiketiminin belirlenmesi i¢in kullanilan
mevcut modellerin gelistirilmesi ve bu modellerin test edilmeleri konularinda yapilan
caligmalarda kayda deger bir arastirma boslugu oldugu ve bu alanla da yapilan
caligmalardan anlasilmaktadir (Abdelaty vd., 2021; Chen vd., 2021; Jiang vd., 2023).
Giliniimiizde yapilan arastirmalarin ¢ogu binek araclarin enerji modeli {izerine

odaklanilmis olup, elde edilen modellerin EB’lere dogrudan uygulanmasi veya basitce
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uyarlanmasi konularinda hala yetersiz kalindig1 goriilmektedir. EB’leri, 6zel araglardan
ayiran bazi karakteristik Ozelliklere sahiptirler.  Bunlar arasinda sayabilecegimi
ozellikleri sabit giizergahlar, yolcu gereksinimlerine bagl sik durus ve kalkislar, arag
kiitlesini etkileyen biiyiik ve degisken yolcu yiikleri, daha biiyiik kabin hacimleri ve sik
kap1 acilmalar nedeniyle 6zellikle Isitma, Havalandirma ve Iklimlendirme (HVAC)
sistemleri i¢in artan yardimei giic gereksinimleri ve zorlu siiriis dongiileri bulunur
(Abdelaty vd., 2021; Liu ve Liang, 2022; Xu vd., 2023). Mevcut bir¢cok EV enerji modeli
bu otobiislere 6zgii tiim bu faktdrleri kapsamamaktadir (Jiang vd., 2023), bu kisimda
belirtilen EB’lerin kullanimi esnasinda karsilasilacak  o6zellikler toplu tagima
isletmecilerinin 6nceden erisemeyecegi ayrintili verilere dayanmaktadir (Abdelaty ve
Mohamed, 2022).

EB enerji modellerindeki arastirma boslugu, fizik temelli ve makine 6grenmesi
(ML) yaklasimlarinin eksikliginden ziyade, otobiise 0zgii karmasik verilerin elde
edilmesinden kaynaklanan zorluklarmdan olusmaktadir. Ornegin, bu tasitlarda yolcu
yiikii siirekli degisir bu durumda EB’nin toplam agirhigin1 degistirerek aracin hareket
ettirilmesi esnasinda kullanilan enerji miktarinin degisimini dnemli Olciide etkiler
(Wiirtz vd., 2024; Zhang vd., 2024). EB’lere ger¢cek zamanli yolcu sayim sistemleri
kurmak, toplu tasima firmalar1 i¢in hem operasyonel hem de finansal agidan zorlayici bir
sorun olabilir. Benzer sekilde, sik kap1 agilmalarinin HVAC enerji talebi tizerindeki kesin
etkisini farkli sicaklik ve nem seviyelerinde 6lgmek, detayli isletme kayitlar1 ve gevresel
veriler gerektirir. Bu verilere her zaman kolayca erisilebilmesi veya kullanilan sistemlere
entegre edilmeleri ¢cok kolay olmamaktadir (Widmer vd., 2023). Yapay Sinir Aglar
(ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi gelismis yontemler genel EV
enerji tahmini i¢in yaygin sekilde kullanilsa da (Chen vd., 2021; De Cauwer vd., 2017),
bunlarin EB’lere basarili uyarlanmasi, yalnizca otobiislere has olan bu karmagik
degiskenlerin giivenilir sekilde ele alinmasina baglidir. Dolayisiyla bu alandaki bilimsel
bosluk, tamamen yeni modelleme yontemleri bulmaktan ziyade, mevcut gii¢lii modelleri
otobiise 0zgili degiskenleri g6z Oniinde tutarak bu verilerin mevcut modelleme
sistemlerine uyarlanarak test edilmesi gerekmektedir. Bu tez calismasinda hem degisken
yolcu yiikleri ve kap1 agilmalar1 gibi operasyonel belirsizliklerin sisteme dahil edildigi
hem de ZTBus veri seti gibi ayrintili kayitlarin etkin bir bigimde kullanildig1 EB’lerin
menzil belirlenmesinde kullanilan modellerin incelemesi amaglanmistir. Bu tez
calismasinda, ZTBus veri setinden elde edilen yiiksek frekansli ve gergek diinya

operasyonel verilerine dayanan, veri odakli bir 6ngdrii modelinin gelistirilmesi ve
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titizlikle degerlendirilmesi Onerilmektedir. Bu kapsamda, LightGBM gibi gelismis
gradyan artirma (gradient boosting) algoritmalarinin performansi, geleneksel bir dogrusal
modele karsi sistematik olarak karsilastirilacaktir. Calismanin temel hedefi, saniyelik
ayrintilt verilerden ve saglam bir dogrulama metodolojisinden (TimeSeriesSplit)
yararlanarak, yalnizca anlik ve toplam enerji tiiketimini olaganiistii yiiksek bir dogrulukla
tahmin etmekle kalmayip, ayn1 zamanda bu tiiketimi yonlendiren temel faktorlere dair
icgoriiler sunan bir model olusturulabilecegini kanitlamaktir. Nihai amag, elektrikli
otobiis filo yonetimindeki gercek diinya uygulamalari igin giivenilir bir arag olarak hizmet

edebilecek, dogrulanmis bir modelleme yaklasimi sunmaktir.

1.4. Tez Calismasinin Amaci

Bu tez galismasi, hizla gelisen elektrikli araclarin kullanim1 esnasinda kullanilan
menzil belirleme modellerinde kullanilan algoritmalarin iyilestirilmesi ve bunlarin
kullanim1 esnasinda dogru enerji tiiketimi tahminine duyulan ihtiyacin iyilestirilmesi
tizerine odaklanilmistir. Bu ¢alismada, akademik literatiirde yapilan ¢alismalar ve ZTBus
veri kiimesine dayali bilgiler temel alinmistir (Widmer vd., 2023). ZTBus veri kiimesi,
Isvigre, Ziirih’te ¢alisan bir elektrikli sehir otobiisii filosunda zamana dayali ayrintili
isletme verilerini kaydettigi i¢in buradan alinacak veriler 6nemlidir. Bu sistemden alinan
Verti seti aracin toplam elektrik gii¢ talebini, tahrik sistemi davranisini, odometri ve GPS
verilerini, ¢evresel sicaklik gibi kosullari, kap1 acilma kayitlarini ve dinamik yolcu
sayimlarini icermektedir. Araglarin hizmet verdigi siirede ¢esitli mevsimler ve isletme
kosullar1 g6z oniinde bulundurularak sistematik sekilde toplanan bu veriler, EB’lere
yonelik enerji tiikketimi modellerinin  gelistirilmesi, kalibrasyonu ve titizlikle
dogrulanmasi i¢in oldukca 6nemli uygulama verilerini icermektedir. Bdylesine kapsamli
ve uygulamadan elde edilen gercek veri setlerinden elde edilen bulgular, EB enerji
kullanimin1 etkileyen faktorler arasindaki ayrintili etkilesimlerin belirlenmesi ig¢in
gelistirilecek menzil belirleme de kullanilacak modellerin olusturulmasi i¢in sarttir.

Bu tezin birincil amaci, elektrikli ulastirma sistemlerinde enerji tiiketimi tahminini
algoritmalarini  gelistirerek iyilestirmek ve daha gercek¢i tahminler sunmayi
hedeflemektir. Bunu gerceklestirmek icin, EB’lerin 6zgiin nitelikleri ve kentsel
karbonsuzlastirmadaki kilit rolleri dikkate alinarak Ongdriicii modeller gelistirilecek,
elestirel olarak degerlendirilecek ve elde edilen sonuglar iyilestirilecektir. Aragtirmada,
ZTBus veri kiimesinden ve akademik literatiirde bildirilen mevcut yontemler, temel

etkenler ve bulgulara dair iggoriiler titizlikle islenerek bunlar arasindaki iligkiler

5



birlestirilmistir. Bu iligkilerin gelistirilmesiyle ara¢ parametreleri, isletme desenleri ve
degisen cevresel kosullar arasindaki karmasik, dogrusal olmayan baglantilar1 miimkiin
oldugunca dogru bir sekilde yansitan giiclii girdi 6zelliklerine sahip olan bu mimari model
sayesinde menzil belirlenmesinde kullanilan sistemin daha dogru ve giivenilir sonuglar
sunmasinda yardimci olacaktir. Tezin nihai amaci menzil belirlemede kullanilacak
sitemlerin daha gilivenilir ve pratik olarak uygulanabilecek sekilde sonuglar elde etmektir.
Yapilacak ¢aligmadan elde edilen sonuglarla siiriiciilerin menzil kaygisi azaltilacak ve
sistem EB filo operasyonlarini daha yliksek verimlilik ve diisiik maliyette isletilmesi igin
optimize edilerek siirdiirtilebilir, ¢evre dostu sehir i¢i ulasim ¢oziimlerine yonelik genis

caph gecisi desteklenecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. EV Enerji Tiiketimi Modelleme Yaklasimlari

EV’lerde enerji tikketimini tahmin etmek karmasik bir istir ve arastirmacilar bunu
cesitli modelleme yontemleriyle ¢6zmeye calismaktadirlar. Bu yontemlerin her birinin
kendine 6zgli ilkeleri, avantajlar1 ve sinirlamalar1 vardir. Bu is i¢in kullanilan yontemler;

1) Fizik temelli (analitik) modeller,

i) Veri odakli modeller,

1) Hibrit modeller,
Olmak iizere li¢ ana gruba ayrilirlar. Bu temel yaklasimlari anlamak i¢in 6zellikle EB
uygulamalari alandaki ilerlemeleri ve zorluklar1 bu baglamlar i¢cinde degerlendirmek ¢ok

Onemlidir.

2.1.1. Fizik temelli (analitik) modeller

Fizik temelli modeller, analitik veya beyaz kutu modeller olarak da adlandirilir,
bir aracin enerji tiikketimini hesaplamak igin baslica Newton mekanigi ve termodinamik
olmak {tizere temel fizik yasalar1 kullanir (Huang vd., 2023; Shen vd., 2023). Kinetik
olarak hareket eden arag tizerindeki kuvvetleri tanimlayan denklemler kullanilir. Hareket
esnasinda aracin yuvarlanma direnci (lastik deformasyonu ve yol yiizeyi etkilesimi
nedeniyle), aerodinamik siirtiklenme (hizla artan hava direnci), yer¢ekimi kuvvetleri
(yokus inis ve ¢ikiglarda) ve atalet kuvvetleri (ivmelenme ve frenleme sirasinda) (Wu vd.,
2023) goz Oniline alinir. Ayrica sistem tasarimi elektrik motoru, gii¢ elektronigi
(inverter/doniistiiriicli), batarya sistemi ve aktarma organlari (sanziman, akslar) gibi gii¢
aktarim bilesenlerinin enerji doniisiim verimliliklerini igerir (Shen vd., 2022).

Arag enerji tiikketimi, performans ve menzil tahminlerinin dogrulugu, kullanilan
matematiksel modelin girdilerine dogrudan baghdir. Ozellikle elektrikli ve hibrit
araglarda, sistemin dinamik davranislarim1 gercege yakin sekilde temsil edebilmek icin
modele entegre edilen parametrelerin araca 6zgii ve hassas bigimde tanimlanmis olmasi
gerekmektedir. Bu baglamda; aerodinamik siiriiklenme katsayist (Cd), yuvarlanma
direnci katsayisi (Crr), aracin kiitle dagilim1 ve sistem bilesenlerinin verimlilik haritalar
kritik rol oynamaktadir. Ornegin, motor verimliligi genellikle tork ve motor hizi
eksenlerinde degiskenlik gosterirken, batarya verimliligi akim ve sarj durumu (SOC) gibi

degiskenlere bagh olarak farklilagsmaktadir.



Bu modeller genellikle baslangic asamasinda ara¢ tasariminin bilesen
boyutlandirilmasi, bu tasarim parametrelerinin (6rn. ara¢ kiitlesi, aerodinamik
stiriiklenme katsayisi, batarya kapasitesi, yol egimi) enerji performansina teorik etkisinin
degerlendirilmesi ve elde edilen tasarimin standart siirlis dongiileri altinda arag
davraniglarinin simiile edilmesi i¢in kullanilirlar (Liu vd., 2021; Shen vd., 2023).

Fizik temelli modellerin en 6nemli avantaji, yliksek derecede yorumlanabilme
Ozelligine ahip olmalaridir. Bu modeller, denenmis ve iyi bilinen fiziksel denklemler
tizerine kurulu olduklarindan, miihendis ve arastirmacilarin belirli bir parametre
degisikliginin enerji tiiketimini nasil etkiledigini dogrudan gormesini hesaplayarak
yorumlayabilmesine olanak saglar. Ayrica, araglar i¢in bilinmesi gereken anahtar
parametrelerin ve bunlarin almasi gereken degerleri yugun sekilde tahmin edilebilmesi,
uygulamadan elde edilmis olan gergek isletme verilerinin sinirli olmasi nedeniyle makul
arastirmacilara dnceden dogru tahminlerde bulunmalarina imkén saglayabilirler (Liu vd.,
2021). Bu parametrelerin elde edilmesi zor, maliyetli olabilir ve arag yasi, bakim durumu,
lastik basinci veya ortam sicakligi gibi faktorlerle bu durum 6nemli 6lglide degisebilir
(Jiang vd., 2023; Zhang vd., 2020).

Salt fizik-temelli modeller, dinamik trafik etkilesimleri, siiriicii davranislari
(6rnegin ivmelenme ve frenlemedeki agresiflik diizeyi) ile yardimcei sistemlerin (6rnegin
HVAC) degisken kullanimini iceren gergek siiriis kosullarinin tiim rastlantisal ve
karmasik dogasini tam anlamiyla yansitmakta genellikle yetersiz kalir. Bu tiir etkilerin
dogru bicimde modellenebilmesi, ya kapsamli veri temelli kalibrasyon stireclerini ya da
belirli diizeyde basitlestirici varsayimlarin yapilmasini gerektirir

Salt fizik-temelli modeller, dinamik trafik etkilesimleri, siiriicii davraniglari
(6rnegin ivmelenme ve frenleme agresifligi) ile HVAC gibi yardimci sistemlerin
degisken kullanim1 gibi, gercek siiriis kosullarinin rastlantisal ve karmasik dogasini tam
olarak yansitmakta genellikle yetersiz kalmaktadir. Bu tiir unsurlarin dogru bicimde
modellenebilmesi, kapsamli kalibrasyon siiregleri veya cesitli basitlestirici varsayimlar
gerektirir; bu da farkli isletme senaryolarinda modelin tahmin dogrulugunu zayiflatabilir
(Modi vd., 2020; Shen vd., 2023). Menzil belirlemesinde EB’lerde yolcu binis-
inislerinden kaynaklanan aracin yiikiiniin dolasiyla kiitlesinin degisimi ve yliksek
sicakliklarda arag i¢inde artan sicakligin diistiriilmesi i¢in kullanilan HVAC sistemlerinin
devreye alinmasi da aracin enerji tilketiminde ciddi dalgalanmalara yol agmaktadir; bu

kisimda belirtilmeye ¢alisilan bu vb. dinamik faktorler yalnmizca fiziksel parametrelere



dayali modellerin ara¢ menzili tahmininde kullanilmasi sistemin dogru veriler sunabilme

yetenegini azaltir ve modelleme siirecini zorlastirir (Kaya vd., 2024).

2.1.2. Veri odakh modeller

Fizik temelli yaklagimlarin aksine, veri odakli modeller istatistiksel yontemler ve
ML algoritmalarini kullanarak ge¢mis isletme verilerinden dogrudan veriler arasindaki,
korelasyonlar1 ve ongoriisel iligkiler belirlemekte kullanilir (Liu vd., 2021; Zhang vd.,
2020). Bu modeller, hareketi ve enerji doniisiimiinde kullanilan fiziksel yasalar ve
bunlardan elde edilen matematiksel formiilasyonlara ihtiya¢ duyulmaz. Veri odakh
modellerde bu islemler tasita ait sistemsel girig 6zellikleri (6rn. hiz, ivmelenme, ortam
sicakligi, yol egimi) anlik degerleri kullanilarak ile tasitlarin hareket ettirilmesinde
kullanilacak ¢ikti degiskeni olan enerji tiikketimi arasindaki gelistirilecek algoritmalara
gore elde edilecek karmasik eslemeyi “Ogrenirler”.

Veri odakli enerji tiiketimi modellemede kullanilan teknikler ise ¢ok c¢esitlidir ve
stirekli olarak gelistirilmektedirler. Veri odakli olarak kullanilan basit yontemler arasinda,
girigler ile ¢ikti arasinda dogrusal bir iliskiyi kurmada kullanilan yontemler dogrusal
regresyon ve coklu dogrusal regresyon (MLR) yontemleridir (Abdelaty ve Mohamed,
2021; De Cauwer vd., 2017). Ancak EV enerji tiiketimi ile girig verileri arasinda dogrusal
olmayan iliskiye sahip olduklarindan, bunlarin yerine genellikle uygulamada daha
gelismis ML algoritmalart tercih edilerek kullanilir. Bu kapsamda kullanilan yontemler
arasinda; veri simiflandirma ve regresyon problemlerinde etkili olan Yapay Sinir Aglari
(ANN) (Chen vd., 2021; Pamuta ve Pamuta, 2022), veri kiimesi iizerinde optimal ayirma
diizlemini belirleyen Destek Vektor Makineleri (SVM) ve regresyon karsiligi olan Destek
Vektor Regresyonu (SVR) (L1 vd., 2022), karar verme siirecinin dogrulugunu artirmak
amaciyla birden fazla karar agacini birlestiren Rastgele Ormanlar (RF) gibi ansambl
O0grenme yontemleri (Achariyaviriya vd., 2023; Lin vd., 2023), ve model hatalarini
asamal1 sekilde azaltan Gradyan Artirma Makineleri (6rnegin XGBoost, LightGBM)
(Abdelaty vd., 2021; Zhang vd., 2024) yer almaktadir.

Bunlara ek olarak, Derin Ogrenme Aglar1 (DLN) zamansal veri modellemede 6ne
cikmaktadir. Ozellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, hiz profilleri gibi zaman
serilerini yliksek dogrulukla modelleyebilme potansiyeline sahiptir (Chen vd., 2021; Xu
vd., 2023). Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) ise yalnizca tahminler sunmakla kalmayip
belirsizlik Slgiisii de saglayan olasiliksal bir yaklasim sunar (Jiang vd., 2023; Karadag
vd., 2023).



Veri odakli modellerin temel giicii, saf fiziksel denklemlerle dogru sekilde temsil
edilmesi zor veya imkansiz olan ¢ok sayida veri arasindaki karmasik, dogrusal olmayan
iligkileri ve etkilesimleri modelleyebilme imkan1 sunmasidir (Jiang vd., 2023). Yeterince
biiyiikk ve temsil edici veri kiimeleri lizerinde egitildiklerinde, bu modeller genellikle
gercek diinya degiskenligini yakalamada kullanilan fizik temelli modellere gore daha
istiin tahmin dogrulugu elde edebilirler (Abdelaty vd., 2021). Bu modeller, siiriis tarzi
veya trafik sikisikligr gibi faktorlerin etkilerini, bu olgular i¢in belirlenmesi gereken alt
modellere ihtiya¢c duymadan saglanan veri kiimelerinden dolayli olarak 6grenebilirler.

Veri odakli yaklasimlar bir¢ok avantaj sunsa da, bazi onemli siirliliklar1 da
beraberinde getirmektedir. Bu yontemlere yonelik en yaygin elestirilerden biri, 6zellikle
derin sinir aglar1 gibi karmasik modellerin "kara kutu" niteligidir. Modelin bir 6ngoriide
bulunma siireci, genellikle insan tarafindan dogrudan anlagilabilir bir bigimde
aciklanamaz. Ornegin, derin 6grenme modelleri gogu zaman elde ettikleri sonuglarin
altinda yatan nedensel mekanizmalar veya fiziksel ilkeler hakkinda sinirlt i¢gorii saglar
(Wang vd., 2021).

Bu seffaflik eksikligi, 6zellikle tahminin gerekcesinin de sonu¢ kadar onemli
oldugu uygulamalarda, modelin giivenilirligi ve kullanici tarafindan benimsenmesi
acisindan ciddi bir engel teskil edebilir. Ayrica, bu modellerin genel basarimi, biiyiik
Olctide egitim verisinin kalitesine, miktarina ve temsiliyetine bagimlidir (Zhang vd., 2020;
Zhu vd., 2025). Verideki eksiklikler, 6nyargilar veya dengesizlikler, modelin genelleme
yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir ve dogrulugu daha diisiik olan sonuclar elde
edilmesine sebep olabilir. Ozellikle derin 6grenme mimarileri gibi karmasik modellerin
egitimi hesaplama agisindan yogun ve 6nemli donanim kaynaklarina ihtiya¢ duyulmasina
sebep olabilir.

Bu modellerin bir diger oOnemli smirliligt ise, dikkatli  sekilde
gelistirilmediklerinde ve uygun dogrulama yontemleri (6rnegin ¢apraz dogrulama, tutma
test setleri) kullanilmadiginda, egitim verisindeki giirtiltileri gercek desenlerle
karistirarak asir1 uyum (overfitting) riski tasimalaridir. Bu durum, modelin egitim
verisinde yiiksek dogruluk sergilerken, yeni ve gergek diinya verilerinde basariminin
ciddi sekilde diismesine neden olabilir. Dolayistyla, veri odakli modellerin giivenilirligi
yalnizca verinin kalitesine degil, ayni zamanda model gelistirme ve dogrulama

stireglerinin titizlikle yiiriitiilmesine de baghdir.
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2.1.3. Hibrit modelleme yaklasimlari

Fizik temelli ve veri odakli paradigmalarin tamamlayici giiglii ve zayif yonlerini
g0z Onilinde tutan arastirmacilar, giderek bunlarin karigimi olan ve her sistemin giiglii
yonlerini kullanan hibrit modelleme yaklasimlarini benimsemektedirler (Huang vd.,
2023; Livd., 2022). Bu yontemler, her iki paradigmanin 6gelerini bir araya getirerek, tek
basina higbir yaklasimin sunamadigi saglamlik, dogruluk ve yorumlanabilirlik sunan
modeller olusturmay1 hedeflemektedirler. Hibrit modellemede temel amag, giivenilir
oldugu durumlar i¢in fiziksel bilgiyi kullanmak, daha karmasik ve belirsiz durumlarda ise
uygun sonuglar elde etmek tizere veri odakli tekniklerden yararlanmaktir. Bu modellerin
temel gerekgesi, fiziksel yasalarin sagladigi yorumlanabilirlik ile makine 6greniminin
karmasik, dogrusal olmayan etkilesimleri ve gercek veri i¢indeki niianslar1 6grenebilme
esnekligi arasinda denge kurmaktir (Jiang vd., 2023). Hibrit modelleme 6zellikle bazi
fiziksel iliskilerin iyi tanimlanabildigi, ancak diger etmenlerin (6rnegin siiriicii davranist,
verimlilik egrileri veya ortam kosullarinin etkisi) karmasik, belirsiz ya da eksik veriyle
temsil edildigi durumlarda 6nemli avantajlar sunar. Tam kapsamli fiziksel model
kalibrasyonu i¢in gerekli tiim veriler mevcut degilse veya bu tiir modellerin olusturulmasi
yiiksek maliyetliyse, hibrit modeller dogruluk, genellenebilirlik ve yorumlanabilirlik
acisindan dengeli bir ¢6ziim saglayabilir.

Hibrit modellerin gesitli uygulama bigimleri bulunmaktadir. Ornegin, fizik temelli
bir model, ilk enerji tiiketimi tahminlerini iiretmek ya da anlamli girdi 6zellikleri
cikarmak i¢in kullanilabilir; bu ¢iktilar, artik hatalar1 6grenerek tahminleri iyilestiren bir
veri tabanli modele (6rnegin yapay sinir ag1 veya regresyon modeli) beslenebilir (Huang
vd., 2023; Li vd., 2022). Bu yap1, 6zellikle modelin dogrulugunu artirmak ve sistematik
sapmalar1 azaltmak i¢in etkilidir.

Bir diger hibrit yaklasim olan Fizik Bilgilendirmeli Sinir Aglar1 (PINN), fiziksel
yasalar1 genellikle diferansiyel denklemler bi¢iminde dogrudan agin kayip fonksiyonuna
entegre ederek, 6grenme siirecinin fiziksel tutarliligini glivence altina alir. Ayrica, fizik-
temelli modeller, gercek veri miktarinin yetersiz veya toplanmasinin maliyetli oldugu
durumlarda biiytik dlcekli sentetik veri kiimeleri iiretmek amaciyla da kullanilabilir; bu
sentetik veriler, veri odakli modellerin egitimi i¢in 6nemli bir kaynak sunar (Abdelaty
vd., 2021).

Bazi hibrit yaklagimlar ise, gii¢ aktarim sistemleri gibi yapilar icin fiziksel ilkeleri

temel alirken, batarya veya elektrik motoru gibi bilesenlerin verimlilik karakteristiklerini
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farkli calisma kosullar1 altinda modellemek ya da bu bilesenlere ait parametreleri kalibre
etmek icin veri tabanli yontemlerden yararlanir (Shen vd., 2023).

EV enerji kullaniminin belirlenmesinde bu ii¢ modelleme paradigmasinin fizik
temelli, veri odakli ve hibrit incelenmesi, evrensel olarak kullanilabilecek bir yaklasim
sunmadig1 sOylenebilir. Her paradigmanin basarisi, uygulama baglamina, veri
ozelliklerine ve kullanilabilirligine, hesaplama kaynaklarina ve modelleme c¢abalarinin
onceliklerine (tahmin dogrulugu mu yoksa yorumlanabilirlik mi) bagli olarak énemli
Olciide degisir. Bu durum, “No Free Lunch” teoreminde de hi¢bir algoritmanin tim
problemler i¢in gereken en iyi bir ¢oziimii sunamadig: belirtilmistir.

Fizik temelli modeller, fizik yasalarina dayali olarak yiiksek yorumlanabilirlik
sunarken ve temel parametreler ¢ok iyi bilindiginde sinirli veriyle bile uygun sonuglar
elde edilebilir. Ancak gergekte uygulama kosullarinda ¢ok sayida modellenmemis etki
veya belirsiz parametre igeren karmasik verilerin bir arada kullanilmasi durumu bu
algoritmlarin dogru sonuglar elde edememesine sebep olur (Jiang vd., 2023; Modi vd.,
2020). Rastlantisal siiriicii davranigi veya yardimci sistemlerin detayli etkilerini uygun
kalibrasyon iglemlerine tabi tutulmazlarsa dogru sonuglar vermekte zorlanabilirler.

Veri odakli modeller, verilerden karmagsik, dogrusal olmayan desenleri
kesfetmede ve biiyiik, temsil edici veri setleriyle yiiksek dogruluk elde etmede
basarihidirlar (Wang vd., 2021). Ancak genellikle “kara kutu” gibi davranarak
ongoriilerinin nedenlerini anlasilmaz kilar ve performanslari veri kalitesi ve veri
miktarina siki sikiya baghdir (Zhang vd., 2020).

Hibrit modeller, her iki yaklagimin en iyi yonlerini bir araya getirerek, fizik temelli
modellerin seffaflig ile veri odakli yontemlerin karmasiklik ve belirsizlikle basa ¢ikma
yetenegini bir arada sunmay1 hedeflemektedirler (Huang vd., 2023). Buna karsin, bu iki
farkli paradigmanin etkin sekilde biitlinlestirilmesi, model tasarimi ve kalibrasyonunda
sistem karmagikliklarin1 da beraberinde getirir.

EV uygulamalari i¢in hangi modelleme paradigmasinin kullanilmasi gerektiginin
belirlenmesi durumu oldukc¢a karmasik olan bir siiregtir. Ornegin EB’lerin Yolcu
yiikiindeki degisimleri tasit kiitlesini onemli o6l¢iide etkilemektedir, yine bunlarda
kullanilan HVAC sistemlerinin ¢evresel kosullara bagl yiiksek enerji ¢ekisi ve kent ici
giizergahlardaki sik “Dur-Kalk” dongiileri gibi otobiise 6zgii siirekli olarak degisebilen
faktorler, saf fiziksel modellerin kullanimimin ve tiim degisen kosullar i¢in dogru bir
bicimde kalibre edilmesini zorlastirir. Bu nedenle, EB’lerin menzil tahmini edilmesi

isleminde yeterli veri varsa veri odakli algoritmalar veya hibrit yaklagim algoritmalarinin
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yapilan bilimsel ¢alismalarda sikca tercih edildigi goriiliir (Abdelaty vd., 2021; Chen vd.,
2021). Dolayisiyla, bu tez kapsaminda modelleme paradigmasi se¢imi; arastirma
hedefleri, mevcut veri (6rn. ZTBus veri kiimesi) ve tahmin giicli ile aciklayici netlik
arasindaki denge g6z onilinde bulundurularak elde edilen sonuglar gerekgeleriyle beraber
aciklanmaya calisilmistir. Cizelge 2.1°de EV’lerin enerji tliketimini belirlemede

kullanilan modelleme yaklasimlarinin karsilastirilmasi verilmistir.

Cizelge 2.1. EV’lerin enerji tiiketimi modelleme yaklagimlarinin karsilastirmasi

Baslik Fizik Tabanli Modeller ~ Veri Odakli Modeller Hibrit Modeller

Temel Prensipler/ ° Arag kiitlesi, o Gecgmis siiriis ~ ® Fizik tabanlt

Metodoloji aerodinamik siirtinme verilerinden kalip modele ML
vb. fiziksel parametreler g¢ikarma “diizeltmesi” ekleme
° Denklem ° Istatistiksel ° Hata
tabanli enerji veya ML yontemleri kaliplarin1 6grenme
hesaplamasi ° Modelin ° Iki yaklasimin
° Farkli hiz/ivme  veriyle egitilmesi kombinasyonu
kosullarinda simiilasyon

Tipik Girdi Ozellikleri e Kiitle, o Hiz, ° Fiziksel
aerodinamik katsay1 ivmelenme, yol egimi  parametreler (kiitle,

o Verimlilik ° Batarya SOC, siirtlinme vb.)
haritalar1 Sicaklik, HVAC ° Operasyonel
° Hiz/ivmelenm  kullanimi veriler (Hiz, SOC,
e ve yol egimi o Yolcu yiikii, Sicaklik vb.)

siirtiis tarzi

Giglii Yonler ° Yiiksek ° Karmasik, ° Aciklanabilirli
yorumlanabilirlik sunar.  dogrusal olmayan k ve dogruluk arasinda
° Az veriyle bile iliskileri yakalar. denge saglar.
caligabilir. ° Gergek ° Bilinen fizigi

kosullara hizli uyum kullan1p niianslari
saglar. Ogrenir.

Sinirlamalar ° Pek cok kesin @ “Kara kutu” ° Gelistirmesi ve
arag verisine ihtiyag olup agiklamasi ayarlamasi karmagik
duyar. zordur. olabilir.

° Gergek siiriis ° Cok miktarda e Her iki
tarz1 ve ek yiikleri ve temiz veri yontemin eksilerini
yakalamakta zorlanir. gerektirir. tastyabilir.

Ornek Calismalar ° (Shen vd., ° (De Cauwer ° (Huang vd.,

(Yazar, Yil) 2022) vd., 2017) 2023)

) (Fiori vd., o (Jiang vd., ° (Li vd., 2022)
2016) 2023) ° (Jiang vd.,

° (Chen vd., 2023)

2021)

) (Pamuta ve

Pamuta, 2022)

° (Zhang vd.,

2020)

° (Zhu vd.,

2025)
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2.2. EV’lerde Enerji Tiiketimini Belirleyen Faktorler

EV'lerin enerji tiikketimi sabit bir degere bagli olmayip, birbiriyle etkilesim
halindeki ¢ok sayida faktore bagli olarak 6nemli 6l¢iide degiskenlik gostermektedir. Bu
faktorler; aracin teknik Ozellikleri, siirlis tarzi ve siirlici davranislari, giizergahin
topografik yapisi ve ¢evresel kosullar gibi ana kategorilere ayrilabilir. Dolayisiyla, bu
etkenlerin ve aralarindaki karmasik iliskilerin dogru bir sekilde anlasilmasi, glivenilir

enerji tikketimi tahmin modelleri gelistirmenin temelini olusturmaktadir.

2.2.1. Arac ozellikleri

EV’lerin enerji tiiketimini belirleyen bu faktorler, temel olarak aracin fiziksel
tasarimi ve operasyonel durumuyla ilgilidir.
. Arac Kiitlesi: Aracin bos agirligi ile yolcu ve yiik gibi degisken unsurlari igeren
toplam kiitlesi, enerji tliketimini dogrudan etkileyen en temel faktorlerden biridir.
Kiitledeki artis, aracin ivmelenmesi, yokus tirmanmasi ve yuvarlanma direncini asmasi
icin gereken enerji miktarini artirmaktadir (Abdelaty ve Mohamed, 2021; Wiirtz vd.,
2024). Bu durum, ozellikle yolcu sayisindaki siirekli degisimin toplam kiitleyi anlik
olarak etkiledigi i¢in EB'ler i¢in kritik bir rol oynamaktadir (Y. Liu ve Liang, 2022).
. Aerodinamik Tasarim: Aracin aerodinamik siirtiinme katsayisi (Cy) ile 6n kesit
alaniin (A) bir fonksiyonu olan aerodinamik direng, 6zellikle yiiksek hizlarda enerji
tilketimini 6nemli dlgiide etkilemektedir. Bu direnci yenmek i¢in gereken enerji, hizin
karesiyle orantili olarak arttigindan, otoyol gibi yiiksek hizli siirli senaryolarinda menzil
belirlemede en belirleyici bir faktor haline gelmektedir (Abdelaty ve Mohamed, 2021; Li
vd., 2021).
. Batarya Ozellikleri: Batarya sisteminin genel saglik durumu, anlhk &zelliklerini
belirlemede ve enerji verimliligi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bataryanin SOC
degeri, mevcut enerji seviyesini gostermesinin yani sira desarj ve rejeneratif frenleme
anindaki i¢ direnci ve verimliligi de etkilemektedir (Qin vd., 2021; Zhang vd., 2020).
Benzer sekilde, batarya sicakligi da performansi dogrudan etkileyen fasktorler arasinda
yer almaktadir. Batarya sicakligimin optimum araligin disindaki durumlar1 bataryanin
verimliligi diisiirmekte, giic ¢ikisini sinirlamakta ve bataryanin yipranma siirecini
hizlandirmaktadir (Liu vd., 2018; Xu vd., 2023). Uzun vadede ise kapasite kayb1 ve i¢
diren¢ artis1 olarak tanimlanan batarya yaslanmasi olarak adlandirilan duruma neden
olmaktadir. Bu durumda ayni rota i¢in gereken enerji miktarini artmasina neden

olmaktadir.
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° Gii¢ Aktarma Orgam Verimliligi: Elektrik motoru, invertér ve aktarma
organlar1 gibi gilic aktarim sistemi bilesenlerinin, bataryadaki kimyasal enerjiyi
tekerleklerde mekanik ise doniistirme verimliligi, toplam enerji tliketiminde
belirleyicidir. Bu sistemin verimliligi, tork, hiz ve sicaklik gibi anlik ¢alisma kosullarina
bagli olarak stirekli degiskenlik gostermektedir (Jiang vd., 2023; Shen vd., 2022). Yapilan
caligmalar, ortam sicaklifinin batarya performansindan bagimsiz olarak dogrudan gii¢
aktarim organlarinin verimliligini de etkileyebildigini ortaya koymaktadir (Jiang vd.,

2023).

o Yardima Sistemler (HVAC ve Digerleri): HVAC gibi yardimcer sistemler, bir
EV'nin toplam enerji sarfiyatinin énemli bir boliimiinii olusturabilmektedir. Ozellikle
asir1 sicak veya soguk hava kosullarinda kabin i¢i konforu saglamak i¢in harcanan enerji,
toplam tiiketimi ciddi oranda artirmaktadir (Abdelaty vd., 2021; Wiirtz vd., 2024; Zhang
vd., 2024). Bu etki, daha genis kabin hacmine sahip olan ve kapilari sik sik agilan EB'lerde
daha da belirgin rol oynamakatadir. Bunlarin yani sira aydinlatma, hidrolik direksiyon,
bilgi-eglence sistemleri ve diger kontrol tiniteleri de toplam enerji tilketimine ek bir yiik

getirmektedir (Abdelaty ve Mohamed, 2021).

2.2.2. Siiriis tarz ve siiriicii davramslar

Stirticii tarafindan benimsenen siirlis tarz1 ve sergilenen davranislar, aracin enerji
tiiketimi iizerinde son derece belirleyici bir rol oynamaktadir.
o Hiz Profilleri: Aracin zaman i¢indeki hiz degisimi olarak tanimlanan hiz profili,
enerji tilketimini dogrudan etkilemektedir. Ortalama hiz bir gosterge olmakla birlikte,
hizdaki dalgalanmalar, dur-kalk dongiilerinin siklig1 ve hiz limitlerine uyum gibi faktorler
de onemlidir. Siirekli ytliksek hizlar, aerodinamik siirtiinmeyi katlanarak artirdigi igin
enerji sarfiyatin1 yiikseltmektedir (Zhang vd., 2020). Buna karsilik, yogun sehir ici
trafikteki diisiik hizlar da uzun siireli yardimci sistem kullanimi ve motorun verimsiz
calisma noktalarinda kalmasi nedeniyle enerji tiiketimini artirabilmektedir (Jiang vd.,
2023).
. Hizlanma ve Yavaslama Desenleri: Siiriicliniin hizlanma ve yavaslama
anlarindaki agresiflik seviyesi, enerji tiiketimini belirleyen kritik bir faktordiir. Sert ve ani
hizlanmalar bataryadan anlik olarak yiiksek gii¢ ¢cekilmesine yol agarken, ani frenlemeler
ise daha yumusak ve 6ngoriilii yavaglama manevralarina kiyasla rejeneratif frenlemeden

elde edilecek enerji geri kazaniminin verimini diistirmektedir (Chen vd., 2024; Maity ve
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Sarkar, 2023). Bu nedenle, birgok bilimsel ¢alismada siiriis tarzi, enerji modellemesinde
kilit bir degisken olarak ele alinmaktadir (Guo vd., 2020; Wiirtz vd., 2024).

o Rejeneratif Frenleme: EV’lerin temel avantajlarindan biri olan rejeneratif
frenleme, yavaslama ve frenleme esnasinda aracin kinetik ve potansiyel enerjisinin bir
kismini tekrar elektrik enerjisine doniistiirerek bataryay1 sarj etme yetenegidir. Bu enerji
geri kazaniminin miktar1 ve verimliligi, 6zellikle sik dur-kalk manevralarinin yapildigi
kentsel siiriis kosullarinda net enerji tiikketimini 6nemli dl¢iide diisiirebilmektedir (Miri
vd., 2021; Zhang vd., 2020). Rejenerasyonun verimliligi; yavaglama ivmesi, bataryanin
SOC degeri, batarya sicakligi ve motorun anlik ¢alisma karakteristikleri gibi bir dizi

faktore bagli olarak degiskenlik gostermektedir.

2.2.3. Cevresel kosullar

Aracin i¢inde bulundugu dis ortam kosullari, enerji tiiketimini hem dogrudan hem
de dolayl1 yollarla 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
. Ortam Sicakhgr: Ortam sicakligi, enerji tliketimini birden ¢ok mekanizma
tizerinden etkileyen en Onemli ¢evresel faktorlerden biridir. Sicaklik, bataryanin
elektrokimyasal performansini, verimliligini ve rejeneratif frenleme sirasindaki sarj kabul
kapasitesini dogrudan etkilemektedir (Zhang vd., 2020). Bununla birlikte en biiyiik etki,
HVAC sisteminin kullanimini tetiklemesidir. Cok soguk havalarda isitma, ¢ok sicak
havalarda ise iklimlendirme sisteminin devreye girmesi, yiiksek enerji tiiketimine yol
acmaktadir (Wiirtz vd., 2024). Yapilan ¢aligmalar, enerji tiiketimi ile ortam sicakligi
arasinda “U-seklinde” bir iliski oldugunu ve en yiiksek tiiketimin asirt soguk ve sicak
kosullarda gerceklestigini ortaya koymaktadir (Jiang vd., 2023).
. Hava Kosullari: Sicakli§in yani sira yagmur, kar ve buzlanma gibi diger hava
olaylar1 da enerji tiiketimini etkilemektedir. Bu tiir kosullar, yol yiizeyindeki siirtinmeyi
artirarak yuvarlanma direncini yiikseltebilmektedir. Ayrica, siiriiciiyii daha temkinli bir
sliriis tarz1 benimsemeye (daha diisiik hizlar ve daha yumusak manevralar) yonlendirerek
enerji talep profilini de degistirmektedir (De Cauwer vd., 2017; Wang vd., 2024). Yagish
havalar, ayn1 zamanda silecekler ve bugu ¢oziiciiler gibi yardimci sistemlerin daha fazla
kullanilmasina neden olarak ek bir enerji yiikii olusturmaktadir.
o Riizgar Hiz1 ve Yonii: Riizgarin hizi ve yonii, aracin maruz kaldigi toplam
aerodinamik yiikii degistirerek enerji tiiketimini etkilemektedir. Cepheden esen riizgar
(kars1 riizgar) aerodinamik siiriiklenmeyi artirarak ayni hizi1 korumak i¢in daha fazla enerji

harcanmasini gerektirirken, arkadan esen riizgar bu etkiyi bir miktar azaltmaktadir (Zhang
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vd., 2020). Yandan esen riizgarlar ise hem siiriiklenmeyi artirabilmekte hem de araci
rotada tutmak i¢in ek direksiyon manevralar1 gerektirdiginden enerji tiiketimini

etkileyebilmektedir (Lin vd., 2023).

2.2.4. Rota topografyasi ve operasyonel kosullar

Giizergahin fiziksel 6zellikleri ile aracin bu giizergahtaki operasyonel kosullar1 da
enerji tiikketimi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
o Yol Egimi/Yiikselti Degisimleri: Yolun egimi ve giizergdh boyunca meydana
gelen yiikselti degisimleri, enerji tiiketimini dogrudan etkilemektedir. Yokus yukari
stiriis, yer ¢ekimi kuvvetini yenmek icin ilave enerji gerektirmekte ve engebeli arazilerde
toplam tiikketimin 6nemli bir bilesenini olusturmaktadir (De Cauwer vd., 2017; Wang vd.,
2024). Buna karsilik, yokus asagi inislerde potansiyel enerjinin bir kismi rejeneratif
frenleme ile geri kazanilarak tirmanmista harcanan enerjinin bir boliimii telafi
edilebilmektedir. Bu nedenle, yalnizca toplam yiikselti degisimi degil, ayn1 zamanda
tirmanis ve inislerin profili (uzun ve hafif egimlere kars1 kisa ve dik rampalar) de sonug
tizerinde belirleyici olmaktadir.
o Yol Tiirii ve Kosullari: Yol yiizeyinin cinsi (asfalt, beton vb.) ve fiziksel durumu
(diizgiin, bozuk, cukurlu) yuvarlanma direncini dogrudan etkilemektedir. Yolun tiirii
(6rnegin kentsel anayol, otoyol veya kirsal yol) ise beklenen hiz profillerini, trafik
yogunlugunu ve kavsak sikligini1 tanimlayarak enerji tiiketimini dolayli olarak
sekillendirmektedir (Chen vd., 2022; Yufang vd., 2020).
° Trafik Durumu: Trafik sikigikli§inin seviyesi, siirlis desenini giiclii bir sekilde
belirlemektedir. Yogun trafik, siirekli hizlanma ve yavaslamalarla karakterize edilen sik
dur-kalk’l1 bir siirlise neden olmaktadir. Rejeneratif frenleme bu senaryoda kaybedilen
enerjinin bir kismin1 geri kazansa da tekrarlanan ivmelenme dongiileri ve aracin rélantide
uzun siire calismasi verimliligi diisiirmektedir (Chen vd., 2024; Jiang vd., 2023).
Ortalama ara¢ hiz1 biiyiik 6l¢iide trafik akisina bagli oldugundan, ger¢ek zamanli trafik
verilerinin enerji modellerine entegre edilmesi konusu tahmin dogrulugunu artirmak i¢in
tizerinde calisilan giincel arastirma konularindandir (Li vd., 2024).
o Yolcu Yiikii (6zellikle otobiisler i¢cin): Daha 6nce de belirtildigi gibi, yolcu yiikii
dogrudan aracin toplam kiitlesini degistirmektedir. Ozellikle EB'lerde bu faktdr oldukea
dinamik bir yapiya sahip olup, ¢ekis i¢in gereken enerji miktarim1 anlik olarak

etkilemektedir (Liu ve Liang, 2022; Wiirtz vd., 2024; Zhang vd., 2024).

17



° Durak Sayisi ve Siiresi: Ozellikle kentsel otobiis giizergahlarinin belirleyici bir
0zelligi olan sik duraklar, durustan tekrar harekete gegmek icin enerji-yogun hizlanmalar
gerektirmektedir (Abdelaty ve Mohamed, 2021). Ayrica duraklama siiresi boyunca
kapilarin agik kalmasi, HVAC gibi yardimci sistemlerin enerji sarfiyatini da
etkileyebilmektedir.

° Seyahat Mesafesi ve Siiresi: Toplam enerji tiiketimi dogal olarak seyahat
mesafesiyle artsa da, birim mesafe basina tiikketilen enerji (kWh/km) daha 6nce siralanan
tim faktorlerin karmasik etkilesimine bagli olarak Onemli Ol¢lide degiskenlik
gostermektedir (Pamuta ve Pamula, 2022). Seyahat siiresi ise 6zellikle zamana bagl
calisan yardimci sistemlerin tliketimini etkileyerek toplam enerji kullaniminda rol
oynamaktadir.

Siralanan tiim bu faktorlerin hicbiri bir birinden bagimsiz degildir; aksine,
birbirini etkileyen katmanli ve karmasik bir sistemin parcalarmni olustururlar. Ornegin
cevresel bir faktor olan ortam sicakligi, bir yandan HVAC sisteminin (yardimci sistem)
enerji talebini tetiklerken, diger yandan bataryanin (arag¢ 6zelligi) anlik verimliligini
degistirmektedir. Benzer sekilde, operasyonel bir kosul olan trafik yogunlugu, aracin hiz
profilini ve hizlanma-yavaslama desenlerini (sliriis davranist) dogrudan belirler. Bu siiriig
davraniglar1 ise yol tiirii ve egim gibi rota 6zellikleriyle sinirlanmaktadir. Bu noktada
stiriicii, tim bu ¢evresel, operasyonel ve topografik kosullara tepki olarak gaz ve fren
komutlarini ayarlayarak kritik bir araci rolii tistlenmektedir.

Ornegin, soguk bir ki giiniinde yogun trafikte ¢alisan bir EB’yi ele alalim. Diisiik
ortam sicakligt hem HVAC enerji ihtiyacini artiracak hem de batarya verimliligini
diistirecektir. Yogun trafik, sik dur-kalk manevralarimi zorunlu kilacaktir. Siiriici,
muhtemelen kaygan yol kosullar1 nedeniyle daha temkinli ve yumusak hizlanmalar
yapacaktir. Ayni zamanda yolcu ylikiiniin de fazla olmasi, toplam kiitleyi artiracaktir. Bu
senaryoda cevresel (sicaklik), operasyonel (trafik, yolcu yiikii), araca 6zgii (HVAC,
batarya) ve siiriiciiye bagh faktorlerin tiimii, toplam enerji tiikketimini belirlemek {izere
dinamik olarak etkilesime girmektedir.

Bu nedenle, faktorleri birbirinden bagimsiz ele alan basit bir toplamsal modelin,
gercek diinyadaki enerji kullanimini dogru bir sekilde yansitmasi miimkiin degildir. Bu
i¢ ige gecmis yapi, bu karmasik bagimliliklar1 veriden 6grenebilen dogrusal olmayan ML
algoritmalar1 gibi daha gelismis yaklasimlarin giiclinii ortaya koymaktadir. Fizik tabanl
modeller ise tiim bu etkilesimleri agik matematiksel denklemlerle ifade etmekte

zorlanmaktadir. Bu durum, veri odakli yontemlerin 6nemini ve bu karmagik bagimliliklar
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etkili bir sekilde temsil edebilecek yeni 6zellikler (6zellik miihendisligi) ile uygun model
mimarileri gelistirme ihtiyacini1 vurgulamaktadir. EB'ler s6z konusu oldugunda, 6zellikle
HVAC talebi, yolcu yiikii ve durak siklig1 arasindaki etkilesim, giivenilir bir enerji tahmin
modeli olusturmak i¢in kritik bir kombinasyon olarak one ¢ikmaktadir. Cizelge 2.2,
tiiketimini sistematik olarak

literatiirde EV enerji etkileyen temel faktorleri

smiflandirmaktadir.

Cizelge 2.2. EV enerji tiiketimini etkileyen temel faktorler

Kategori Faktor Etki Ozeti Ornek Calismalar
(Yazar, Y1l)
Arag Arag Kiitlesi Yiik arttik¢a ivme, yuvarlanma ve ° (Wiirtz vd.,
Ozellikleri yokus direngleri i¢in daha fazla enerji 2024)
gerekir. ° (Liu ve Liang,
2022)
° (Abdelaty ve
Mohamed, 2021)
Aerodinamik Yiiksek siirtiinme, 6zellikle yiiksek ° (Livd., 2021)
Tasarim hizlarda enerji tiiketimini artirir. ° (Abdelaty ve
Mohamed, 2021)
Batarya Ozellikleri  SOC, sicaklik ve yaslanma verimi ° (Qin vd.,
etkiler; asir1 sicak/soguk performansi 2021)
distirtir. ° (Zhang vd.,
2020)
Gili¢ Aktarma Motor ve invertor verimi, yiik ve hiz o (Shen vd.,
Organi Verimliligi  gibi kosullara bagl olarak degisir. 2022)
° (Jiang vd.,
2023)
Yardimei Sistemler  Klima ve diger donanimlar enerji ° (Wiirtz vd.,
tilketimini 6nemli 6l¢giide artirir. 2024)
° (Abdelaty vd.,
2021)
Siiriis Hiz Profili Yiiksek hiz siirtiinmeyi, ¢ok diisiik hiz . (Zhang vd.,
Dinamikleri yardimer sistem kullanimini artirir. 2020)
° (Jiang vd.,
2023)
Hizlanma ve Ani hizlanma yiiksek enerji tiiketir; sert o (Chen vd.,
Yavaslama frenleme ise enerji geri kazanimini 2024)
Desenleri azaltir. ° (Maity ve
Sarkar, 2023)
Rejeneratif Yavaglamada enerji geri kazanimi ° (Miri vd.,
Frenleme saglar; verimliligi kosullara gore 2021)
degisir. ° (Zhang vd.,
2020)
Cevresel Ortam Sicaklig1 Batarya ve klima performansini ° (Zhang vd.,
Faktorler dogrudan etkiler; asirt degerler tiiketimi ~ 2020)
artirir. ° (Wiirtz vd.,
2024)
Hava Kosullar Yagis ve buz yuvarlanma direncini ve ° (Lin vd.,
stirlis tarzini etkiler. 2023)
° (De Cauwer
vd., 2017)
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Rota ve Yol Egimi Yokus yukari siiriis yiiksek enerji ° (De Cauwer

Isletim gerektirir; iniste ise rejeneratif frenleme  vd., 2017)
Kosullar1 enerjiyi geri kazanir. ° (Wang vd.,
2024)
Yiizey ve Yol Tiiri ~ Asfalt, ¢akil vb. direnci; otoyol veya ° (Chen vd.,
sehir i¢i hiz ve duraklama diizenini 2022)
belirler. ° (Yufang vd.,
2020)
Trafik Durumu Yogun trafik dur—kalk siiriigii ve diisik e (Chen vd.,
ortalama hizlar1 zorunlu kilar. 2024)
° (Jiang vd.,
2023)
Yolcu Yiikii Ozellikle otobiislerde kiitleyi ° (Wiirtz vd.,
degistirerek tiiketimi dogrudan etkiler. ~ 2024)
° (Liu ve Liang,
2022)
Durak Sayisi ve Sik duraklar sik ivmelenme gerektirir; ° (Abdelaty ve
Stiresi bekleme siiresi yardimci sistemleri Mohamed, 2021)
etkiler.
Mesafe ve Siire Toplam enerji tiiketimi mesafeye gore ° (Pamuta ve
artar; km basina tiiketim kosullara gére ~ Pamuta, 2022)
degisir.

2.3. EB Enerji Tiiketimi Modellemesinde Giincel Durum ve Arastirma Egilimleri
EB'lerin kendilerine has operasyonel dongiileri ve fiziksel nitelikleri, genel amagl
EV modellerinin 6tesinde, bu araclara 6zel enerji tilketim modellerinin gelistirilmesini
zorunlu kilmaktadir. Bu alandaki bilimsel ¢alismalar, 6zellikle filo yonetimi, sarj altyapist
planlamas1 ve isletme optimizasyonu gibi pratik uygulamalarda tahmin dogrulugunu

artirmak amaciyla, otobiislere 6zgii bu dinamiklere odaklanmaktadir.

2.3.1. Otobiislere 6zgii belirlenen faktorler

EB’lerin enerji tiikketimi lizerine yapilan arastirmalar, binek araglara kiyasla daha
belirgin bir etkiye sahip olan veya tamamen otobiislere 6zgii olan faktorler iizerine
yogunlasmaktadir:
o Yolcu Yiikii: Bir otobiisiin hizmet verdigi siiregte yolcu sayisinda yasanmasi
muhtemel degisimler, aracin toplam kiitlesinde ciddi dalgalanmalara neden olmaktadir.
Kiitledeki bu degisim, ivmelenme icin gereken enerjiyi, yuvarlanma direncini ve egim
kuvvetlerini de dogrudan etkilemektedir (Abdelaty vd., 2021; Liu ve Liang, 2022; Wiirtz
vd., 2024). Bu nedenle, dogru enerji tahmini i¢in ger¢ek zamanli veya gilivenilir sekilde
tahmin edilmis yolcu yiikii verilerinin modellere entegre edilmesi menzil belirleme
algoritmalarinin gelistirilmesinde kritik 6neme sahiptirler.
. HVAC Sistemleri: Genis i¢ hacimleri ve yolcu konforunu her tiirlii hava

kosulunda saglama zorunlulugu nedeniyle, otobiislerdeki HVAC sistemleri 6nemli bir
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enerji tiketim kalemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. HVAC sisteminin enerji sarfiyati;
ortam sicaklig1, giines 1s1n1m1, nem seviyesi gibi ¢evresel faktorlerin yani sira, duraklarda
kapilarin acgilma siklig1 ve siiresi gibi operasyonel etkenlerden de kuvvetli bir sekilde
etkilenmektedir (Abdelaty ve Mohamed, 2021; Widmer vd., 2023; Wiirtz vd., 2024).

. Rota Ozellikleri ve Isletim Diizenleri: EB'lerin genellikle énceden belirlenmis
sabit gilizergahlarda caligsmasi, yol egimi ve durak konumlar1 gibi detayli topografik
verilerin modellemeye dahil edilmesine olanak tanimaktadir (Li vd., 2021; Pamuta ve
Pamuta, 2022). Bu araglarin operasyonel diizenleri, binek araclardan farkli olarak sik dur-
kalk manevralari, degisken duraklama siireleri ve belirli bir tarifeye uyma zorunlulugu
gibi unsurlarla karakterize edilir ve bu durum, kendilerine 6zgii bir siiriis dongiisii
yaratmaktadir (Abdelaty ve Mohamed, 2021; Jiang vd., 2023).

o Hiz Profili Olusturma: Ozellikle sefer bazinda yapilan enerji tahminlerindeki
dogruluk bir sonraki hiz profilinin dogru bir sekilde ongoriilmesi i¢in hayati 6nem
tasimaktadir. Gergek zamanl ve yiiksek c¢oziiniirliiklii gelecege yonelik hiz verileri
genellikle meveut olmadigindan, bazi ¢alismalarda bu veri eksikliginin etkisini azaltmak
icin bilimsel ¢aligmalarda istatistiksel yontemlere basvurmaktadir. Bu yontemler
arasinda, benzer rota ve zaman dilimlerine ait ge¢mis verilerden yararlanmak ve hiz
gecislerini modellemek i¢in Markov zincirleri kullanilmasi veya rota ve trafik bilgilerine
dayali sentetik profiller olusturmasi yontemlerine bagvurulmaktadir (Jiang vd., 2023; Li

vd., 2021; Wang vd., 2024).

2.3.2. EV arastirmalarinda kullanilan veri setleri

EB'lere yonelik enerji tiiketim modelleri, farkli niteliklere sahip ¢esitli veri
kaynaklarindan beslenmektedir. Son yillarda arastirmacilar, hizmette olan EV
filolarindan toplanan gercek zamanli operasyonel verileri kullanmaya giderek daha fazla
yonelmektedir. Bu tiir veri setlerine 6rnek olarak Ziirih'teki ZTBus (Widmer vd., 2023),
ABD'nin Chattanooga kentindeki CARTA filosu (Ayman vd., 2020; Chen vd., 2021),
Pekin (Xu vd., 2023b; Zhang vd., 2024) ve Almanya'nin Gottingen (Wiirtz vd., 2024)
kentlerindeki operasyonel kayitlar gosterilebilir. Bu veri setleri genellikle hiz, gii¢, SOC
ve GPS gibi temel parametrelerin yani sira yolcu sayisi ve yardimci sistem kullanimi gibi
otobiislere 6zgii verilerin de yiiksek frekansli (6rnegin 1 Hz) 6l¢iimlerini igermektedir.

Gergek diinya verilerinin yani sira, Simulink veya ADVISOR gibi fizik tabanh
simiilasyon araglariyla iiretilen veriler de, Ozellikle kontrollii deneyler yapmak veya

yeterli operasyonel verinin bulunmadigr durumlart modellemek i¢in kullanilmaktadir
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(Abdelaty vd., 2021; Abdelaty ve Mohamed, 2022). Kullanilan verinin ¢oziiniirliigi
(anlik saniye bazli degerler mi yoksa sefer veya segment bazli ortalamalar m1 oldugu)
gelistirilecek modelin tiirlinii ve karmasikligini dogrudan etkilemektedir (Jiang vd., 2023;
Xu vd., 2023). Toplu tasima isletmecilerinin genellikle daha kolay erisebildigi diislik
frekansh verilerle ¢alismak ise kendine 6zgli modelleme zorluklarini beraberinde

getirmektedir (Abdelaty ve Mohamed, 2022; Jiang vd., 2023).

2.3.3. EB’lerde menzil belirlemede yapilan ¢alismalardan elde edilen bulgular ve
dogruluk oranlar:

EB enerji tiiketimi modellerinin tahmin performansi, kullanilan modelleme
yaklagimina, veri kalitesine ve dahil edilen faktorlere bagli olarak biiyiik odlgiide
degiskenlik gostermektedir. Sik¢a kullanilan bir metrik olan Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) degeri, sefer veya segment diizeyindeki tahminler i¢in genellikle %3 ile
%10 arasinda rapor edilmektedir. Ornegin, Chen ve arkadaslari (2021) LSTM modeliyle
%3 ve ANN modeliyle %5 MAPE raporlarken, Zhang ve arkadaslar1 (2024) ise
LightGBM modeliyle sefer diizeyinde %4,404’liikk bir MAPE degeri elde etmistir. Benzer
sekilde, Jiang ve arkadaslar1 (2023) da farkli hibrit modellerle sefer bazinda %2-%3
araliginda hata oranlar1 bildirmistir. Buna karsilik, daha diistik ¢oziiniirliikli verilerle
veya daha basit modellerle yapilan calismalarda daha yiiksek hata oranlar1 goriilmektedir;
nitekim Abdelaty ve Mohamed (2022) diisiik ¢oziiniirliiklii agik kaynak verilerle %10-18
araliginda MAPE bulmustur. Literatiirde genel olarak yol egimi, HVAC kullanimu,
batarya SOC degeri, yolcu yiikii ve siiriis davranislar1 gibi faktorlerin, tahmin
dogrulugunu belirleyen en kritik etkenler oldugu tutarl bir sekilde vurgulanmaktadir
(Abdelaty vd., 2021; Wiirtz vd., 2024).

Literatiirde dikkat ¢eken onemli bir husus, kullanilan verinin zenginligi ile
gelistirilen modelin genellenebilirligi arasindaki karmagsik iliski olmasidir. Yiiksek
dogruluk oranlar1 rapor eden EB enerji modelleri, genellikle ZTBus (Widmer vd., 2023)
veya CARTA filosu (Ayman vd., 2020; Chen vd., 2021) gibi ayrintili, yiiksek frekansl
ve araca 0zgii veri setlerine dayanmaktadir. Bu zengin veri setleri, anlik gii¢ ¢ekisi, hassas
ara¢ dinamikleri ve siirekli yolcu sayimi gibi detayli parametreler icermektedir. Bu
durum, veri icindeki ince etkilesimleri yakalayabilen karmasik modellerin
gelistirilmesine olanak taniyarak, ilgili filo veya veri seti 6zelinde iistiin bir tahmin

performansi elde edilmesini saglamaktadir.
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Ancak, bu tiir zengin veri setleri kullanilarak gelistirilen modellerin farkl: igletim
kosullarina kullanildig1r diger filolara veya daha sinirli veriye sahip olanlara gore
genellenebilirligi, literatiirde halen onemli bir zorluk olarak karsimiza g¢ikmaktadir
(Abdelaty ve Mohamed, 2022; Jiang vd., 2023). Birgok toplu tasima isletmecisi, yiiksek
frekansli sensor verileri yerine yalnizca sefer bazli 6zetlere veya diisiik frekansli kayitlara
erisebilmektedir. Sonug olarak, Ziirih’in kapsamli ZTBus verisiyle egitilmis bir modelin,
farkli bir sehirde veya farkli bir otobiis modelinde ayni performansi sergilemesi
beklenmemektedir. Bu durum, veri kalitesindeki farkliliklara kars1 daha dayanikli veya
farkli alanlara uyarlanabilen (transfer 6grenme gibi) esnek modeller gelistirme ihtiyacini
ortaya koymaktadir. ZTBus bu noktada EB’lerde menzil belirlemede daha az girdiyle bile
daha yiiksek performans gostererek genellenebilir 6zellikler imkani sunarak daha
giivenilir modelleme yaklasimlarinin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in 6nemli bir
referans noktast (benchmark) olusturmaktadir. Cizelge 2.3, Literatiirde EB’lerin enerji

titketimi modellemesine yonelik yapilmis olan 6nemli ¢alismalar1 6zetlenmistir.

Cizelge 2.3. EV enerji tiiketimi modellemesine dair 6nemli ¢alismalarin 6zeti

Calisma Temel Model ~ Otobiise Ozgii Veri Seti Temel Bulgular/  Yazarlarin
(Yazar, YiI)  Yaklagimi Temel Girdiler Ozellikleri Dogruluk Belirttigi
Sinirlamalar
(Jiang vd., Hibrit ° Yardim Cin Ulusal Enerji o Ecmoto e Cogu
2023) (Markov c1 Giig (Sicaklik  Araglari r Hata <3 % Modelde Tiim
Tabanli Hiz Etkisi) Yarigmasi’ndan ) Toplam  Faktorler Yer
Profili+ GPR) e Arag Gergek Diinya, Tiiketim Hatasi Almiyor
Parametreleri Diisiik <2 % (MAPE) ) Giig
° Hiz Coziiniirlik Verisi Aktarma Verimi
Profili Etkisi
° Dis Incelenmemis
Etkenler
(Wiirtz vd.,  Veri Odakli ° Rakim  Gottingen, Kombine MAPE e Farkli
2024) (Sabit, Aylik, e Sicakli  Almanya — 16 =7,9% Kosullarda
Sicaklik, NN)  k Adet E-Citaro, 13 Sistematik
° Yolcu Ay, Yiiksek Karsilagtirma
Yiki Coziintrlik Eksik
. Hiz ° Yeni
Profili Veri Kaynaklari
° Durakl Entegrasyonu
ar Gerek
(Chen vd.,  Veri Odakli . Hiz Carta Filosu, . LSTM  Giizergaha Ozgii
2021) (LSTM, ANN) e Ivmele Chattanooga, Tn, MAPE=3% Bozulmalar
nme Abd — 1 Hz ° ANN Eklenerek
° Yol Gergek Zamanl MAPE =5 % Tyilestirme
Egimi Veri Ihtiyaci
° HVAC
Durumu
(Tahmini)
° Yolcu
Sayist
(Tahmini)

23



(Xu vd.,
2023)

(Abdelaty
vd., 2021)

(Pamutla ve
Pamula,
2022)

(Zhang vd.,
2024)

(Xu vd.,
2023)

Veri Odakl
(Giig¢ Tabanli,
LSTM,
XGBoost)

Veri Odakl
(MLR, RBF,
DT, GBDT,
SVM, MLP-
NN, RB-NN)

Veri Odakli
(Otomatik
Kodlayici
Tabanli Derin
Ogrenme Ag
(Deep
Learning
Network With
Autoencoders-
DLNA) +
MLP

Veri Odakli
(RF,
XGBoost,
LightGBM,
Catboost,
SVR, ANN)

Veri Odakl
(Elastic Net,
GPR,

LightGBM)

° Hiz

° Ivmele
nme

° Rakim
° Rejener
asyon
Smiflayicisi

° Soc

° Kitle

° Cr

o Cd

° Ivme/D
ecel

° Hiz

° Durakl
ar

° Uzunlu
k

o Egim

° Sicakl
k

° HVAC
° Yardim
c1 Yiikler

° Durakl

ar Arasi Seyahat
Siiresi

° Rakim
Farki

° Yogun
Saat

° Hava

° Mesafe
° Trafik
. Ortam
(Sicaklik, Nem,
Riizgér)

° Arag
(SOC, Batarya
Sicakligi,
HVAC Durumu,

Kap1 Durumu,
Yolcu Sayist)

° Stiriis
(Hiz, Ivme,
Duraklar)

° Yol-
Siiriicii-Arag-
Cevre Faktorleri
(Sicaklik,
Stiriis/Sarj
Siireleri, Kat
Edilen Yol,
SOC, Hiz, Ivme,
HVAC Durumu,
Yolcu)

Nanjing, Cin —

Elektrikli ve Dizel
Otobiisler, Anlik

Veri

Simiilasyon
(Simulink +
Altoona
Dogrulamast),
Tam Faktoriyel

Tasarim (907199

Senaryo)

Pkm Jaworzno,

Polonya — GPS ve

Varis Zamanlari

ile Gergek Diinya

Verisi

Pekin, Cin — 3
Hat, Diisiik
Frekans (10 S
Aralik) Sefer
Diizeyi Verisi

Pekin, Cin — 10
Otobiis, 1 Yil,

Diistik Frekansli

Veri
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E-Otobiis
Modelleri R>
0,80; Giig
Tabanli Model
Oneriliyor

° Tim
Modeller R%>
0,90

° MLP-
NN R2> 0,99

o Egim ve

SOC en Etkili

° DLNA
MAPE = 6,7 %
° RMSE
=0,052 KWH

XGBoost MAPE

=4,404 % (10-
Kat CV)

LightGBM
MAPE = 7,7 %

° Rejener
asyonda LSTM
Zorluk Yagamis
° Dizeller
Icin Daha Fazla
Motor Verisi
Gerekli

o Sadece
Simiilasyon
Verisi

° Gergek
Diinya
Uygulamasi Test
Edilmeli

Zaman Serisi
Verisi Sik1
Olmayinca
LSTM Beklenen
Performansi
Gosterememis

° Birgok
Calisma Az
Sayida Faktore
Odaklantyor

° Kapsam
I1 Analiz Eksik

° Diisiik
Frekans Verisi
Nedeniyle Bilgi
Siireksiz

° Uygun
Nicel Yontem
Gerek



(Liu ve
Liang,
2022)

(Abdelaty
ve
Mohamed,
2022)

(Li vd.,
2021)

(Widmer
vd., 2023)

Veri Odakl
(Fizik-Tabanh
Kalman
Filtresi + RF)

Veri Odakl
(Agik Kaynak
Diisiik
Coziiniirliklii
Veri
Cergevesi)

Veri Odakli
(Stokastik RF,
KNN RF +
Stokastik Hiz
Profili)

Veri Seti
Tanimlayict
(ZTBus)

. Hiz
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2.4. EV’lerde Menzil Belirlemede kullanilan Algoritmalardaki Arastirma

Bosluklan

EV enerji

tuketimi

iizerine yapilan caligsmalar,

ozellikle gelismis ML

algoritmalarmi kullanan veri odakli yaklasgimlarin onciilik ettigi, dinamik ve hizla

ilerleyen zengin bir literatiir alani olusturmaktadir. Bu yontemler, yiiksek tahmin

dogrulugu sunma potansiyeli gostermekle birlikte, veri erisimine ulasim ve gereken

sayida verinin elde edilmesi vb. baz1 zorluklar icermektedir. Ayrica, bircok karmasik

modelin “kara kutu” yapis1 yorumlanabilirligi zorlastirmakta ve gelistirilen modellerin

farkli araglar ile isletme kosullarinda genellenebilirliginin saglanmasi halen énemli bir

ithtiyag olarak goziikmektedir.
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EB'lere iliskin arastirmalar da aktif bir sekilde devam etse de, bu alanda daha
kapsamli ve saglam modelleme yaklasimlarina ihtiya¢ duyuldugu asikardir. EB
calismalari, binek araglardan bariz sekilde farkli kendine 6zgili bir takim karakteristik
dinamik o6zellikleri biinyesinde bu tez c¢alismasinin degisik konu basliklar1 altinda
verilmis olan dzellikleri biinyesinde barindirmaktadir. Ornegin, yolcu yiikii arag kiitlesini
stirekli olarak degismesi, biiyiik bir alanin sik sik acilip kapanan kapilarin sistemi bozucu
etkisi altinda ortamin arzu edilen sicaklikta tutulmasinda kullanilan HVAC sistemlerinin
enerji talebini artirmasi ve rota tizerinde talep edilen noktadan noktaya ulasim talebinin
karsilanmasi i¢in olugsmasit muhtemel yogun dur-kalk dongiileri ister istemez araglarin
enerji tilketimine olan taleplerini artirmaktadir. Bu faktorlerin EB’lerde menzil
hesaplamada kullanilan algoritmalara olan etkisi literatiirde genel olarak bilinmesine
ragmen halen daha bu etkilerin algoritmalara nasil ve ne sekilde yansitilmas: gerektigi
konusu tizerine yapilacak ¢aligmalara ihtiya¢ vardir. Halen menzil belirlemede kullanilan
algoritmalara bu durum yansitilamamis ve kullanilan tahmin modellerine gereken
dogrulukta entegre edilmedigi anlagilmaktadir. Bu baglamda literatiirde 6ne ¢ikan temel
arastirma bosluklar1 agagidaki sekilde siralanabilir.

e FEtkilesimli Faktorlerin Biitlinsel Entegrasyonu,
e Veri Degiskenligine Kars1t Model Dayanikliligi,
e Dinamik Hiz Profili Olusturma,
e Model Yorumlanabilirligi ve Dogruluk Arasindaki Denge,
e (esitli Yardimc Sistemlerin Etki Degerlendirmesi,
Bu kisimda belirtilen arastirma bosluklar1 asagida sirastyla agiklanmustir.

Etkilesimli Faktorlerin Biitiinsel Entegrasyonu: Bircok EB enerji tiiketim
modeli cesitli faktorleri igerse de, bu faktorlerin birbiriyle olan etkilesimini biitiinsel
olarak yakalayan yaklasimlara halen ihtiya¢c duyulmaktadir. EB’lerdeki enerji kullanimai;
arac parametreleri (yolcu yiikiiyle degisen kiitle), isletim kosullar1 (yolcu inis-binisinin
HVAC yiikiinii etkilemesi), siiriis davraniglar1 ve cevresel kosullarin (sicakligin hem
batarya hem HVAC performansini etkilemesi) basit bir sekilde toplami1 seklinde olmayip,
aralarinda karmagik bir etkilesim sonucu tahmine dayali algoritmalar gelistirilerek elde
edilebilmektedir. Bu etkilesimli unsurlar1 kendi aralarinda biitiinsel olarak modellemek,
tahmin dogrulugunu artirmak icin ¢ok derece 6nemli bir degere sahiptir (Jiang vd., 2023;
Wiirtz vd., 2024).

Veri Degiskenligine Kars1 Model Dayamikhihgr: Yiiksek dogruluklu EB enerji
modelleri, genellikle ZTBus (Widmer vd., 2023) gibi zengin ve yiiksek ¢oziiniirliiklii veri
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setlerine dayanmaktadir. Ancak bir¢ok toplu tasima igletmecisinin sahip oldugu veriler
kalite, ¢coziintlirlik ve eksiksizlik agisindan biiyiik farkliliklar gostermektedir. Bu veri
cesitliligiyle basa cikabilen veya yeni veri ortamlarina kolayca uyum saglayabilen esnek
modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dinamik Hiz Profili Olusturma: Bir sefer baglamadan once, degisen trafik ve
isletim kosullar1 altinda gelecekteki hiz profilini dogru bir sekilde tahmin etmek,
ongoriisel modelleme i¢in halen 6nemli bir zorluktur. Markov modelleri (Jiang vd., 2023;
Li vd.,, 2021) ve ML tabanli hiz tahmincileri gibi mevcut yaklasimlarin, otobiis
isletmelerinin gercek dinamiklerini yansitmasi i¢in yolcu yiikii ve HVAC gibi EB'ye 6zgii
diger faktorlerin menzil belirlemede kullanilacak algoritmalara daha iyi entegre
edilmesine ihtiyag vardir.

Model Yorumlanabilirligi ve Dogruluk Arasindaki Denge: Derin 6grenme gibi
veri odakli modeller yiiksek dogruluk sunsa da, "kara kutu" yapilari nedeniyle toplu
tastma isletmecileri igin pratik anlamda kullanimlar1 zorlasmaktadir. Isletmeciler,
stratejilerini yonlendirmek i¢in hangi faktorlerin enerji kullanimini ne 6l¢iide etkiledigini
anlamak istemektedir (Wang vd., 2021). Bu noktada, dogruluk ve yorumlanabilirlik
arasinda denge kuran modellerin veya karmasik modellerin tahminlerini agiklayan
yontemlerin (SHAP degerleri olarak Pokharel ve ark. (2021); Achariyaviriya ve ark.
(2023); tarafindan bahsedilen) gelistirilmesi i¢in halen daha fazla arastirmaya ihtiyag
vardir.

Cesitli Yardimer Sistemlerin Etki Degerlendirmesi: HVAC sistemlerinin
yiiksek enerji tiiketimi yogun bir sekilde incelenmis olsa da, kap1 mekanizmalari, ig-dig
aydinlatma ve yolcu bilgilendirme sistemleri gibi diger yardimci sistemlerin toplu etkileri
lizerine daha halen yapilmas1 gereken bilimsel ¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir. ZTBus
(Widmer vd., 2023) gibi zengin veri setleri, arastirmacilara bu sistemlerin farklh
operasyonel asamalardaki (siirlis, durakta bekleme vb.) enerji tikketimini analiz etmek i¢in
cok onemli firsatlar sunmaktadir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda literatiirde ihtiyag duyulan bu arastirma bosluklari
g6z Oniine alinarak, bu tez calismasinin ana omurgasini olusturulmus ve caligmanin
amacini belirlemede yol gosterecek ve ¢alismay1 motive edecek unsurlarin belirlenmesi
hedef alinmistir. Bu tez ¢alismasinda literatiirde eksikligi hissedilen burada bahsedilen
arastirma bosluklarina pozitif katki saglayabilmek hedeflenmistir. Yapilan caligmada
etkilesimli faktorleri yakalayabilen kapsamli bir 6zellik entegrasyonuna odaklanilmis ve

uygulamada karsilasilan isletme karmasikliklarini dikkate alabilecek bir ileri modelleme
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tekniginin gelistirilmesi arastirllmistir. Yapilan calisma sonucunda burada belirtilen
amagclara uygun diisen ZTBus gibi zengin veri setlerinden yararlanilarak yapilan ¢calisma
sonucunda elde edilecek yeni yaklasimin dogrulanmasi ve bu alanda yapilacak
calismalara yeni On goriiler sunulmasi amaglanmistir.

Incelenen literatiir, statik 6ngdrii modellerinin gelistirilmesinin dtesinde, EB
enerji yonetiminin geleceginin adaptif ve operasyonel olarak biitiinlesik sistemlere dogru
evrildigini géstermektedir. Mevcut arastirmalar, genellikle gecmis verilere veya dnceden
tanimlanmis seyahat kosullarina dayali olarak dogru tahminler sunan modeller
gelistirmeye odaklanmistir (6r. Jiang ve ark. (2023); Chen ve ark. (2021)). Ancak gercek
otobiis igletmeleri, beklenmedik trafik sikisikligi, ani yolcu talebi degisiklikleri veya hizli
hava kosulu degisimleri gibi dngoriilemeyen olaylara maruz kalan dinamik sistemlerdir.
Bu nedenle, baslangicta ne kadar dogru olursa olsun, statik bir yol 6ncesi enerji tahmini,
sefer sirasinda operasyonel kosullar oOnemli Olgiide saptiginda gegerliligini
yitirebilmektedir.

Daha genis EV literatiiriinde ¢evrimi¢i model uyarlamasi (Zhu vd., 2025) gibi
kavramlarin ortaya ¢ikmasi ve gergek zamanli tahmin yeteneklerine yonelik ¢agrilar (Liu
ve Liang, 2022; Modi vd., 2020), bu alandaki 6nemli bir gelisim yoniinii isaret etmektedir.
Sik1 operasyon programlarina ve kritik enerji kisitlarina sahip EB'ler i¢in, sefer sirasinda
enerji tikketimi tahminlerini dinamik olarak giincelleme yetenegi 6nemli bir ilerleme
olacaktir. Bu tiir ongoriilerin pratik degeri ise, filo yonetimi ve karar destek sistemlerine
entegre edildiginde tam olarak ortaya ¢ikacaktir. Bu entegrasyon, tahmin edilen enerji
mevcudiyetine dayali dinamik yonlendirmeler veya optimize edilmis sarj programlari gibi
proaktif kararlar alinmasina olanak taniyacaktir. Bu alandaki yaklagimlara 6rnek olarak,
Jiang ve arkadagslarinin (2023) sarj optimizasyonu iizerine yaptigi ¢calismalar ve yine ayni
kaynakta referans gosterilen Bie ve arkadaslarinin (2021) giizergah planlamas: tizerine
olan ¢aligmasi gosterilebilir. Bu tezin kapsami temel olarak 6ngorii modelini olusturmaya
odaklanmis olsa da, bu gelecek vizyonunu kabul etmek, yapilan ¢alismanin daha akilli ve
verimli EB filo yonetimine dogru atilmis hayati bir adim olarak cercevelenmesini
saglamaktadir. ZTBus (Widmer vd., 2023) gibi kapsamli, zaman ¢oziiniirliikli veri
setleri, bu tiir adaptif ve dinamik 6ngorii yeteneklerinin gelistirilmesi ve titiz test edilmesi

icin ideal olarak uygundur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti ve Ozellikleri

Bu calisma, kentsel elektrikli otobiislerin anlik enerji tiiketimini yiiksek
dogrulukla modellemeyi amaclamakta ve bu dogrultuda, kamuya acik ve yliksek
¢Oziinlirliklii ZTBus veri setini temel almaktadir. Alaninda en kapsamli ¢alismalardan
biri olarak kabul edilen bu veri seti, Widmer ve arkadaglar1 (2023) tarafindan akademik
kullanima sunulmustur. Veri seti, her bir seferin (gérev) saniyelik verilerini igeren ve
toplamda birka¢ gigabayt biiyiiklige ulasan Virgiille Ayrilmis Degerler (CSV)
formatindaki dosyalardan olusmaktadir. Bu veri setinin tercih edilmesindeki temel
nedenler; verilerin 1 Hz. frekansinda (saniyelik) kaydedilmis olmasi, ara¢ dinamigi,
operasyonel durum ve cevresel kosullar1 kapsayan ¢ok sayida degiskeni senkronize bir
sekilde sunmas1 ve kamuya agik erisimli olmasidir. Bu yiiksek frekansli veriler, siiriis
sirasindaki ani hizlanma veya frenleme gibi anlik degisimlerin enerji tiiketimi tizerindeki
etkilerini mikroskobik diizeyde analiz etme olanagi sagladigi i¢in bu ¢alisma agisindan
kritik bir 6neme sahiptir.

Veriler, Isvigre'nin Ziirih kentinde, Ziirih Toplu Tasima (VBZ) filosunda hizmet
veren iki adet HESS lighTram® 19 DC model koriiklii elektrikli troleybiisten
toplanmistir. Nisan 2019 ile Aralik 2022 tarihleri arasinda 3,5 yili agkin bir siireyi
kapsayan bu zengin veri seti, toplamda 1409 tamamlanmis sefer icermektedir. Bu siire
zarfinda kaydedilen saniyelik verilerin toplami, yalnizca bu ¢aligmada kullanilan
orneklemde dahi 5,5 milyondan fazla satira ulagmakta, bu da veri setinin yogunlugunu ve
zenginligini ortaya koymaktadir. Veri seti; aracin Kontrolor Alan Ag1 (CAN bus)
sinyallerinin, yiiksek hassasiyetli Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS) ve kizilGtesi
yolcu sayim sensdrlerinden gelen verilerle birlestirilmesiyle olusturulmustur.
Arastirmanin yapildig: Ziirih sehri, farkli topografik 6zelliklere (6r. yokuslar, diiz yollar)
ve degisken trafik yogunluklarina sahip gilizergahlari barindirmasi nedeniyle,
gelistirilecek modelin farkl: siiriis kosullar1 altindaki genelleme kabiliyetini test etmek
icin ideal bir operasyonel ortam sunmaktadir (Widmer ve ark., 2023). Calismada

incelenen temel otobiis hatlarinin giizergahlart Sekil 3.1'de sunulmustur.
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Sekil 3.1. Veri setinde kapsanan dokuz otobiis hattnm giizergahi (Widmer vd., 2023)

ZTBus veri seti, yapisal olarak iki ana bilesenden olusmaktadir: her bir sefere ait
genel Ozellikleri (6r. sefer kimligi, baglangic zamani, giizergah) igeren merkezi bir meta
veri dosyasi (metaData.csv) ve her seferin ayrintili zaman serisi verilerini barindiran ¢ok
sayida sefer dosyasi. Bir dizin islevi goren meta veri dosyast, her bir sefer igin 6zet bilgiler
sunar. Her bir sefer dosyasi ise “name” siitunu araciligiryla meta veri dosyasindaki ilgili
satira baglanarak o sefere ait saniyelik operasyonel verileri (hiz, gii¢ talebi vb.) icerir. Bu
yapi, arastirma siirecinde Oncelikle meta veri {izerinden ilgili seferlerin segilmesine,
ardindan bu seferlere ait dosyalarin detayl1 analiz i¢in ¢agrilmasina olanak tanimistir.

Bu caligmada, enerji tiiketimini en iy1 sekilde temsil edecegi ongoriilen 6zellikler,
literatiirdeki benzer calismalar ve aracin temel fiziksel dinamikleri dikkate alinarak
secilmigstir. Bu kapsamda 11 temel girdi ve bir hedef 6zelligi belirlenmistir. ZTBus veri
seti, bu ¢aligmada kullanilmayan ¢ok sayida ek degisken (or. her tekerlegin ayr1 hiz1 veya
detayli GNSS sinyalleri) igermekle birlikte, bu arastirma model karmasikligini artirmadan
en yiiksek ilgililige sahip oldugu diisiiniilen degiskenlere odaklanmistir. Hedef degisken,
aracin bataryadan veya elektrik hattindan ¢ektigi anlik toplam giicii Watt cinsinden ifade
eden electric_powerDemand (anlik toplam gii¢ talebi) olarak tanimlanmuistir.

Secilen girdi Ozellikleri, asagida listelenen ii¢ ana kategori altinda

gruplandirilmistir. Bunlar;
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e Ara¢ Dinamigi Degiskenleri,
e Operasyonel Durum Degiskenleri,

e Cevresel ve Zamansal Degiskenler.

. Arac¢ Dinamigi Degiskenleri:
o odometry vehicleSpeed: Aracin anlik hizi (m/s).
o acceleration: Aracin anlik ivmesi (m/s?).

o traction_tractionForce: Motor tarafindan tekerleklere uygulanan anlik

cekis kuvveti (N).
o traction_ brakePressure: Fren sistemindeki anlik basing (Pa).
. Operasyonel Durum Degiskenleri:
o itcs numberOfPassengers: Arag i¢indeki anlik yolcu sayisi.
o status_doorlsOpen: Kapilarin agik (1) veya kapali (0) olma durumu.

o status_gridIsAvailable: Aracin elektrik hattina bagli (1) veya degil (0)

olma durumu.
. Cevresel ve Zamansal Degiskenler:
o gnss_altitude: Deniz seviyesinden ylikseklik (m).
o temperature_ambient: Ortamin dis hava sicakligi (K).
o hour of day: Giiniin saati (0-23).
o day of week: Haftanin giinii (Pazartesi=0, Pazar=06).

Bu degiskenlerin istatistiksel bir 6zeti Cizelge 3.1'de sunulmustur.
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Cizelge 3.1. Modellemede kullanilan degiskenlerin istatistiksel 6zeti

Adet | Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum Varyans

odometry vehicleSpeed 5513259 4,25 4,20 -0,33 18,16 17,60
acceleration 5513259 0,00 0,46 -3,55 1,72 0,22
road_grade 5513259 0,00 0,05 -0,25 0,25 0,00

itcs_numberOfPassengers 5513259 16,99 14,03 0,00 122,00 196,96
temperature_ambient = 5513259 289,30 8,00 273,15 311,15 64,05

traction_tractionForce 5513259 1,96E+03 1,06E+04 -4,72E+04 5,03E+04 1,13E+08

traction_brakePressure = 5513259 §,18E+04 1,14E+05 0,00 9,33E+05 1,29E+10
status_doorlsOpen 5513259 0,21 0,41 0,00 1,00 0,17
status_gridlsAvailable = 5513259 0,66 0,47 0,00 1,00 0,22
hour_of day 5513259 11,80 4,98 0,00 23,00 24,77
day_of week 5513259 2,70 1,86 0,00 6,00 3,47

electric powerDemand = 5513259 2,52E+04 6,80E+04 -3,12E+05 3,65E+05 4,62E+09

Cizelge 3.1'de sunulan istatistiksel 6zet, modellemede kullanilan degiskenlerin
dogasin1 ve Olcegini ortaya koymaktadir. electric powerDemand (anlik gii¢ talebi)
degiskenindeki negatif degerler, aracin rejeneratif frenleme esnasinda gergeklestirdigi
enerji geri kazanimini temsil etmektedir. odometry vehicleSpeed (arag hizi) degiskeninde
gozlemlenen nadir negatif degerler ise aracin kisa siireli geri manevralarindan veya diisiik
hizlardaki sensor giiriiltiistinden kaynaklanmaktadir. traction_tractionForce gibi bazi
degiskenlerde goriilen yiiksek varyans, bu degiskenlerin dogal olarak genis bir deger
araligina sahip olmasindan ileri gelmektedir; bu durum, modelleme Oncesinde
uygulanacak olan veri 6lgeklendirme adiminda ele alinacaktir. status doorlsOpen (kap1

durumu) gibi kategorik degiskenler ise beklendigi ilizere yalnizca 0 ve 1 degerlerini
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almaktadir. Degiskenlerdeki bu istatistiksel c¢esitlilik, gelistirilecek modelin farkl

operasyonel senaryolar1 6grenebilmesi i¢in zengin bir temel saglamaktadir.

3.2. Arastirma Metodolojisi Akis Semasi

Bu tez calismasinda izlenen metodoloji, veri on islemeden nihai modelin
degerlendirilmesine kadar uzanan bir dizi sistematik adimdan olusmaktadir. Arastirma
slirecinin biitiiniinii, adimlar arasindaki mantiksal iligkiyi ve veri akigin1 sematik olarak
Ozetleyen metodoloji akis semast, Sekil 3.2'de sunulmustur. Bu sema, projenin temel yap1

taglarini ve veri akisini gorsellestirerek uygulanan yontemin anlasilirligini artirmaktadir.
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Sekil 3.2. Arastirma metodolojisi akis semasi
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Sekil 3.2'de de gosterildigi gibi, arastirma silireci ham meta verinin filtrelenmesiyle
baslamaktadir. Ardindan, filtrelenmis goérev listesinden temsili bir 6rneklem alinarak
model gelistirme i¢in kullanilacak ana veri seti olusturulur. Geriye kalan gorevler
arasindan ise nihai degerlendirme i¢in bagimsiz bir test (holdout) veri seti ayrilir.

Bu iki ayr1 gorev listesi tanimlandiktan sonra, her biri i¢in verilerin birlestirilmesi,
temizlenmesi ve 6zellik miithendisligi gibi sirali 6n isleme adimlar1 uygulanarak iki ayri
islenmis veri seti elde edilir. Ana veri seti, ¢esitli makine 6grenmesi modellerinin
karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi amaciyla kullanilir ve bu asamanin ¢iktisi olarak,
modellerin performansini 6zetleyen bir sonug tablosu tretilir.

Karsilagtirmali analiz sonucunda en iyi performansi gosteren model belirlenir ve
bu model, tiim ana veri seti lizerinde yeniden egitilerek nihai model haline getirilir. Son
asamada ise bu nihai modelin performansi, siirecin Onceki asamalarinda hig
kullanilmamis olan bagimsiz test (holdout) verileri iizerinde Ol¢iilerek ¢alismanin yansiz
ve kesin sonuglar1 raporlanir. Her adimin ¢iktisinin bir sonraki adim i¢in girdi teskil
etmesi, metodolojinin tekrarlanabilir ve sistematik bir yapiya sahip olmasini gilivence

altina almaktadir.

3.3. Veri On Isleme Siireci

Ham verilerin dogrudan makine 6grenmesi modellerinde kullanilmas1 genellikle
hatali ve giivenilmez sonuglara yol agar. Bu nedenle modelleme asamasindan once, veri
setinin tutarli, temiz ve anlamli bir formata doniistiiriilmesi kritik dneme sahiptir. Bu
boliimde, ham ZTBus verilerini, nihai modelin girdisi olarak kullanilacak islenmis veri
setlerine dontistiiren ¢ok adimli 6n isleme siireci detaylandirilmaktadir.

Bu siireg; veri setinin ana ve test (holdout) gruplarina ayrilmasi, ana veri setinden
temsili bir 6rneklem secilmesi, gorev verilerinin birlestirilmesi, eksik ve hatali verilerin
ayiklanmas1 ve son olarak modelin tahmin giiciinii artirmak amaciyla 06zellik
miithendisligi adimlarin1 kapsamaktadir. Her bir adim, bir sonraki asama i¢in saglam bir

temel olusturacak sekilde titizlikle tasarlanmistir.

3.3.1. Meta veri filtreleme ve gecerli gorev listesinin olusturulmasi

Veri hazirlama siirecinin ilk adimi, ham meta veri dosyasinin (metaData.csv)
filtrelenerek analiz i¢in uygun ve gegerli gorevlerin belirlenmesidir. Orijinal meta veri
dosyast 1409 gorev igcermesine ragmen, bu gorevlerin tiimii ¢alismanin odaklandigi

standart giindiiz operasyonlarini temsil etmemekteydi. Bu nedenle, sonuglarin tutarliligini

35



saglamak ve modelin dogru verilerle egitildiginden emin olmak amaciyla iki temel kritere
dayal1 bir filtreleme islemi uygulanmistir. Bunlar;
e Gece Gorevlerinin Cikarilmasi,

e Gegersiz Gorevlerin Cikarilmasi.

° Gece Gorevlerinin Cikarilmasi: busRoute (glizergah kimligi) siitununda 'N' 6n
ekine sahip olan gorevler, gece operasyonlarna ait olduklari igin veri setinden
cikartlmistir. Gece gorevleri; trafik yogunlugu, yolcu sayist ve siirlis davranislari
acisindan giindiiz operasyonlarindan 6nemli farkliliklar gosterdiginden, bu gorevlerin
analize dahil edilmesinin model performansini olumsuz etkileyecegi ongoriilmiistiir.

° Gegersiz Gorevlerin Cikarilmasi: busRoute siitununda '-' gibi gegersiz veya
tanimsiz bir kimlik barindiran gorevler de veri setinden ayiklanmistir. Bu gorevlerin
belirli bir giizergahla iligkilendirilememesi, onlar1 giizergah bazl analizler i¢in elverissiz
kilmaktadir.

Bu iki filtreleme adiminin uygulanmasi sonucunda, 1409 gorevlik baslangi¢
havuzundan, 1325 adet gecerli giindiiz gorevini igeren bir liste elde edilmistir. Bu
filtrelenmis gorev listesi, hem modelin gelistirilecegi ana veri setinin hem de nihai test
icin kullanilacak bagimsiz test (holdout) veri setinin secilecegi temel havuzu teskil

etmektedir.

3.3.2. Ana veri seti icin temsili 6rneklem secimi

Model gelistirme ve degerlendirme siireclerinde hesaplama verimliligini artirmak
amaciyla, 1325 gorevlik gecerli gorev havuzundan daha kiiciik, ancak istatistiksel olarak
anlaml bir alt kiime olusturulmustur. Bu calismanin ana veri setini teskil etmek tizere,
toplam popiilasyonun yaklasik %12'sine karsilik gelen 162 goérev secilmistir. Bu
orneklem biiytikliigii, veri ¢esitliligini temsil etme kabiliyeti ile model egitim siireglerinin
makul siirelerde tamamlanmasi arasindaki denge gozetilerek belirlenmistir.

Veri setinin farkli gilizergdh ve mevsim kosullarimi igeren heterojen yapisi
nedeniyle, basit rastgele 6rnekleme yonteminin popiilasyon dagilimini dogru yansitmama
riski mevcuttu. Bu riski ortadan kaldirmak ve Orneklemin, popiilasyonun temel
ozelliklerini yliksek dogrulukla temsil etmesini saglamak amaciyla Tabakali Oransal
Ornekleme (Stratified Proportional Sampling) yéntemi kullanilmistir. Bu yaklasim,
popiilasyonu anlamli alt gruplara (tabakalara) ayirmayi1 ve ardindan her tabakadan, o

tabakanin popiilasyon i¢indeki oraniyla orantili sayida 6rnek segmeyi esas alir.
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Bu caligmada, gorevlerin operasyonel ¢esitliligini en iyi yansitacagi diisiiniilen iki
temel degisken, tabakalama kriteri olarak kullanilmistir. Bunlar;
e Giizergah Kimligi (busRoute),

e Mevsim (season).

o Giizergah Kimligi (busRoute): Her glizergahin kendine 6zgii topografik ve trafik
profiline sahip olmasi nedeniyle.
o Mevsim (season): Hava kosullarinin ve yolcu yogunlugunun mevsime bagl

olarak enerji tiikketimi tizerindeki gii¢lii etkileri nedeniyle.

Bu siire¢ sonunda, 162 gorevden olusan temsili bir ana veri seti olusturulmustur.
Orneklemin orijinal popiilasyon dagilimini ne kadar bagarili temsil ettigini dogrulamak
amaciyla, gorevlerin mevsimsel ve giizergah bazli dagilimlari, poptilasyon ve drneklem
icin karsilagtirmali olarak Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3'te sunulmustur. Tablolarda
goriildiigii tizere, 6rneklemdeki dagilimlar ile popiilasyon dagilimlari arasinda belirgin bir
sapma olmamasi, secilen O6rneklemin gecerliligini ve popiilasyonu yiiksek dogrulukla
temsil ettigini istatistiksel olarak teyit etmektedir.

Son olarak, ana veri setini olusturan 162 gorevin listesi, baglangic zamanlarina
(startTime_iso) gore kronolojik olarak siralanmistir. Bu siralama, TimeSeriesSplit gibi
zamana duyarli c¢apraz dogrulama yontemlerinin dogru caligmasi ve zaman serisi
verilerinde model 6grenme tutarliliginin saglanmasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Siralanmis

gorev listesi, bir sonraki veri birlestirme adimi i¢in temel girdi olarak kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Ana veri seti ve temsili 6rneklemdeki gérevlerin mevsimsel dagiliminin karsilastirilmasi

Mevsim  Ana Veri Seti Dagilimi (%) = Orneklem Dagilimi (%)

Sonbahar 30,79 30,25
Bahar 26,64 27,16
Yaz 30,49 30,25
Kis 12,08 12,35
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Cizelge 3.3. Ana veri seti ve temsili drneklemdeki gérevlerin giizergah dagilimmin karsilastirilmasi

Giizergah Kimligi ~Ana Veri Seti Dagilimi (%) Orneklem Dagilimi (%)

31 1,28 2,47
32 1,96 2,47
33 11,7 11,73
46 9,28 9,26
72 11,92 11,73
83 63,85 62,35

3.3.3. Verilerin 6n islenmesi ve 6zellik mithendisligi

Ana ve bagimsiz test (holdout) veri setlerine ait gorev listeleri tanimlandiktan
sonraki asamada, bu gorevlerin ham zaman serisi verileri islenmistir. Ham veriler, makine
O0grenmesi modellerine dogrudan girdi olarak sunulmaya elverigli olmadigindan,
kapsamli bir 6n isleme ve 6zellik miithendisligi siirecine tabi tutulmustur. Bu siirecin temel
amaci; ham verileri biitlinlestirmek, temizlemek ve model performansi i¢in kritik 6neme
sahip yeni ve bilgilendirici 6zellikler tiireterek gilivenilir bir modelleme altyapisi
hazirlamaktir.

Sonuglarin tutarliligini ve karsilagtirilabilirligini giivence altina almak amaciyla,
bu islemler hem ana veri setini olusturan 162 gérev hem de holdout veri setindeki gorevler
icin birebir aynm sekilde uygulanmistir. Bu ¢ok adimli siire¢, asagidaki alt boliimlerde

ayrintili olarak agiklanmaktadir.

3.3.3.1. Verilerin birlestirilmesi ve ilk hazirhk

On isleme siirecinin ilk adimi, segilen gorevlere ait zaman serisi verilerinin ilgili
CSV dosyalarindan okunarak tek bir ana veri ¢ergevesinde (DataFrame) birlestirilmesidir.
Grup bazli operasyonlarin (6rnegin ivme hesaplamasi) her gorev 06zelinde dogru
yapilmasini saglamak ve farkli gorevlere ait verilerin karigmasini 6nlemek amaciyla, bu
asamada her bir veri ¢ergevesine o gorevi tanimlayan mission_id adli bir kimlik siitunu
eklenmistir. Son olarak, bu bireysel veri ¢erceveleri Pandas kiitliphanesi araciligiyla
birlestirilerek, sonraki tiim iglemlerin temelini olusturan 5,5 milyondan fazla satirlik ana

bir veri ¢ercevesi olusturulmustur.
3.3.3.2. Veri temizligi ve eksik veri yonetimi

Birlestirilmis ana veri gergevesi iizerinde, eksik (NaN) veya gecersiz degerleri

yonetmek ve veri kalitesini artirmak amaciyla kapsamli bir veri temizligi islemi
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uygulanmistir. Bu adimda, her 6zellik i¢in en uygun yontemler belirlenerek, gérev
bazinda (groupby(‘mission_id')) asagidaki diizeltmeler yapilmistir. Bunlar;

o itcs busRoute (Glizergah Kimligi),

o itcs numberOfPassengers (Yolcu Sayisi),

o onss altitude (Yikseklik),

Diger Operasyonel Degiskenler.

. itcs_busRoute (Giizergah Kimligi): Veri setinde, bazi anlik kayitlarda giizergah
kimliginin gecersiz bir karakter olan '-' ile kaydedildigi gézlemlenmistir. Her gorevin tek
bir sabit glizergahta gerceklestigi varsayimina dayanarak, bu tutarsizligi gidermek
amaciyla her gérev grubu igindeki gecersiz kayitlar, o goreve ait gecerli giizergah kimligi
ile doldurulmustur. Bu islem, veri setinin biitiinliigiinii ve tutarliligini saglamistir.

o itcs_numberOfPassengers (Yolcu Sayisi): Yolcu sayisini 6lgen sensorler, dogasi
geregi olaya dayali calistigindan, veriyi sadece duraklarda yolcu sayisinda bir degisiklik
oldugunda kaydetmektedir. Bu durum, duraklar arasindaki zaman dilimlerinde verinin
eksik (NaN) olmasina yol agmaktadir. Bu seyrek yapiy1 makine 6grenmesi modellerinin
isleyebilecegi stirekli bir zaman serisine doniistiirmek i¢in, her gérev 6zelinde ileri yonlii
doldurma (ffill) yontemi uygulanmistir. Bu yontem, her eksik degeri ayn1 gorevdeki bir
onceki gecerli degerle doldurarak, yolcu sayisinin iki durak arasinda sabit kaldig
mantiksal varsayimini temel almaktadir. Gorevlerin baglangicindaki olasi eksik degerler
ise sifir (0) olarak atanmustir. Bu siirecin seyrek veriyi siirekli bir zaman serisine
dontstiirmedeki etkisi Sekil 3.3'te gorsellestirilmistir.

o gnss_altitude (Yiikseklik): Yol egimi (road grade) gibi kritik bir 6zelligin
tiiretilmesi, dogrudan yiikseklik verisinin kalitesine baglidir. Ham GNSS verilerindeki
sinyal kaybi kaynakli anlik bosluklar, egim hesaplamalarinda ciddi hatalara yol
acabileceginden, bu riski ortadan kaldirmak ve stirekli bir yiikseklik profili olusturmak
amaciyla gnss altitude siitununa ii¢ asamali ve saglam bir doldurma yoOntemi

uygulanmistir:

1. Dogrusal Enterpolasyon (interpolate): Ara noktalardaki bosluklar, iki bilinen

nokta arasindaki dogrusal egilim varsayimiyla mantiksal olarak doldurulmustur.

2. Geri Yonlii Doldurma (bfill): Goérevlerin baslangicindaki olas1 eksik degerler, o

goreve ait ilk gecerli degerle doldurulmustur.
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3. 1leri Yonlii Doldurma (ffill): Kalan tiim olas1 bosluklar, bir onceki gecerli

degerle doldurularak siitunun tamamen temizlenmesi garanti altina alinmistir.

Bu ¢ok adimli siireg, yol egimi hesaplamasi i¢in giivenilir bir temel olusturmustur.
. Diger Operasyonel Degiskenler: odometry vehicleSpeed, temperature _ambient
ve traction_tractionForce gibi diger kritik degiskenlerde de sinyal kaybi nedeniyle
nadiren eksik degerler bulunabilmekteydi. Modelin egitim siirecinde herhangi bir hatayla
kargilasmasini 6nlemek amaciyla bu siitunlardaki olasi eksik degerler de ffill ve bfill
yontemleri kullanilarak giderilmis ve boylece veri setinin modellemeye tamamen hazir

olmas1 saglanmistir.

"itcs_numberOfPassengers" Sttununa ileri Yonli Doldurma (Forward Fill) Yonteminin Etkisi

lleri Yoniu Doldurma Sonrasi (Surekli Veri) [
® Temizlemeden Once (Ham Seyrek Veri)

Yolcu Sayisi

3700 3800 3900 4000 4100 4200
Zaman (s)

Sekil 3.3. itcs_numberOfPassengers siitununa ileri yonlii doldurma (forward fill) ydnteminin
uygulanmasinin etkisi: ham veriler (kirmizi noktalar) ve temizlenmis siirekli veriler (mavi ¢izgi)

3.3.3.3. Yeni ozelliklerin mithendisligi
Veri temizligi adimi modelleme i¢in tutarlt bir temel olustursa da, ham sensor

verileri genellikle enerji tilketimini yonlendiren temel fiziksel ve operasyonel dinamikleri
yansitmakta yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, modelin tahmin giiclinii artirmak ve ham
verilerde Ortiik olarak bulunan bilgileri agik hale getirmek amaciyla bir o6zellik
miihendisligi siireci uygulanmistir. Bu siirecte, temel degiskenlerden yola ¢ikilarak enerji
tilketimiyle daha gii¢lii ve anlamli bir iliskiye sahip oldugu diisiiniilen yeni degiskenler
tiiretilmistir. Bunlar;

e Zamansal Ozellikler (hour of day, day of week),

e Ivme (acceleration),

e Yol Egimi (road_grade).
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. Zamansal Ozellikler: Makine o6grenmesi modelleri, standart bir zaman
damgasindan yola ¢ikarak trafik yogunlugundaki giinliik pik saatler veya hafta igi/hafta
sonu operasyonel farkliliklart gibi dongiisel kaliplar1 dogrudan yorumlayamaz. Bu
zamansal bilgiyi modele acik¢a sunmak amaciyla, time iso siitunundan hour of day
(glinlin saati) ve day of week (haftanin gilinii) olmak iizere iki yeni sayisal 6zellik
tiiretilmistir. Bu 06zellikler, modelin giinlin farkli saatlerindeki ve haftanin farkh

giinlerindeki tipik enerji tiiketim desenlerini 6grenmesine olanak tanir.

. Ivme: Enerji tiiketimi, yalnizca aracin hiziyla degil, ayn1 zamanda hizindaki
degisim oranmiyla da yakindan iliskilidir. Anlik ivme, siiriicli davranisinin (6rnegin agresif
veya yumusak hizlanma) ve araca etki eden atalet kuvvetlerinin dogrudan bir
gostergesidir. Bu  kritik  bilgiyi modellemek amaciyla acceleration 6zelligi,
odometry vehicleSpeed (arag hiz1) verisinin zamana gore tiirevi alinarak (her saniyedeki

degisimi) hesaplanmistir.

. Yol Egimi: Yer ¢ekimi kuvveti, 6zellikle engebeli arazilerde enerji tiiketimini
belirleyen en 6nemli faktorlerden biridir. Yokus yukar: hareket bu kuvvete karsi ek enerji
gerektirirken, yokus asagi hareket rejeneratif frenleme ile enerji geri kazanimi igin bir
firsat sunar. Bu temel fiziksel etkiyi modellemek amaciyla road grade 0Ozelligi,
gnss_altitude (ylkseklik) ve odometry vehicleSpeed verileri kullanilarak yolun anlik
egimi olarak hesaplanmistir. Bu 6zelligin kalitesini artirmak i¢in, GPS sensorlerinin dogal
giiriiltiistinden kaynaklanabilecek asir1 degerler bir "kirpma" (clipping) fonksiyonu ile
sinirlandirilmis ve ardindan daha kararli bir egim profili elde etmek amaciyla kayan

ortalama (rolling average) filtresi ile yumusatilmistir.

Bu siirecte tiiretilen yeni 6zellikler, aciklamalar1 ve kaynaklandiklar1 orijinal

degiskenler Cizelge 3.4'te 6zetlenmistir.

Cizelge 3.4. Ozellik miihendisligi ile tiiretilen yeni degiskenler

Kaynak Degiskenler Acgiklama Ozellik Adi

time_iso Gliniin saati (0-23 aralig) hour of day
time_iso Haftanin giinii (Pazartesi=0, Pazar=6) day of week
odometry vehicleSpeed Aracin anlik ivmesi (m/s?) acceleration

gnss_altitude, odometry vehicleSpeed Tahmini anlik yol egimi (oran olarak) road grade
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3.4. Modelleme ve Degerlendirme Yaklasimi

Bu béliimde, anlik enerji tiiketimini en yiiksek dogrulukla tahmin edecek makine
O6grenmesi modelini segmek amaciyla izlenen sistematik yaklasim detaylandirilmaktadir.
Bu yaklasim, 6n isleme ve Ozellik miihendisligi adimlarindan gegen ana veri setini
kullanarak model gelistirme, degerlendirme ve secim siireclerini kapsar. Siire¢ boyunca
farkli algoritmalar adil bir sekilde karsilastirilmis, performanslar1 bilimsel olarak gecerli

yontemlerle 6l¢iilmiis ve nihai model bu bulgulara dayanilarak belirlenmistir.

3.4.1. Degerlendirilen makine 6grenmesi algoritmalar:

Problemin hem dogrusal hem de karmasik, dogrusal olmayan yapilarini analiz
edebilmek amaciyla, farkli yaklagimlari temsil eden dort denetimli 6grenme algoritmasi
degerlendirmeye alinmistir. Bunlar;

o Dogrusal Regresyon (MLR),
o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting),
o LightGBM (Light Gradient Boosting Machine),

o HistGradientBoostingRegressor.

o Dogrusal Regresyon (MLR): Girdi ozellikleri ile hedef degisken arasinda
dogrusal bir iliski varsayan bu temel model, yorumlanabilirliginin yiiksek ve hesaplama
maliyetinin diislik olmasi nedeniyle, daha karmasik modellerin performansini 6lgmek i¢in

bir temel seviye modeli olarak kullanilmigtir.

o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): Yiiksek tahmin dogrulugu, hizi ve
Olceklenebilirligi ile bilinen, Gradyan Artirma (Gradient Boosting) ailesinin endiistri

standardi haline gelmis bir uygulamasidir.

o LightGBM (Light Gradient Boosting Machine): Microsoft tarafindan
gelistirilen ve Gradyan Artirma teknigini kullanan bu algoritma, 6zellikle biiyiik veri
setleri tizerinde XGBoost'a kiyasla daha hizli olmasi ve daha az bellek tiiketmesiyle 6ne
c¢ikan oldukga verimli bir alternatiftir.

. HistGradientBoostingRegressor: Scikit-learn kiitiiphanesinin modern bir
Gradyan Artirma uygulamasidir. LightGBM'den ilham alan histogram tabanli yapisi

sayesinde biiyiik veri setlerinde yiiksek hiz ve verimlilik sunmaktadir.
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Baslangicta, Random Forest (RF) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) gibi diger
yaygin algoritmalar da degerlendirme icin disiiniilmiistii. Ancak, veri setinin 5,5
milyondan fazla satir icermesi nedeniyle yapilan ilk testlerde, bu iki modelin egitim
stirelerinin kabul edilemez derecede uzun oldugu ve 6zellikle Random Forest modelinin
ylksek bellek gereksinimi nedeniyle MemoryError hatasina yol agtig1 gozlemlenmistir.
Bu nedenle, bu iki model yerine hesaplama agisindan ¢ok daha verimli olan LightGBM

ve HistGradientBoosting algoritmalarinin kullanilmasina karar verilmistir.

3.4.2. Model degerlendirme stratejisi

Gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin genelleme performansini giivenilir,
yansiz ve bilimsel olarak gegerli bir sekilde 6l¢ebilmek amaciyla, bu ¢alismada iki temel
stratejiyi birlestiren biitiinciil bir yaklagim benimsenmistir. Bunlar;

e Veri sizintisin1 6nlemek i¢in Pipeline Mimarisi

e Zaman serisi verilerinin dogasina uygun TimeSeriesSplit ile Capraz Dogrulama

. Veri Sizintistm Onleme: Pipeline Mimarisi ve Veri Olg¢eklendirme: Makine
O0grenmesi modellerinin egitiminde karsilagilan en kritik risklerden biri veri sizintisidir.
Bu durum, modelin egitim asamasinda, test asamasinda goérmemesi gereken bilgileri
dolayli yoldan 6grenmesi ve bu nedenle performansinin yapay olarak yiiksek ¢ikmasidir.
Bu riski ortadan kaldirmak i¢in scikit-learn Kkiitliphanesinin Pipeline mimarisi
kullanilmistir. Bir Pipeline, veri 6n isleme adimlarini (bu ¢alismada veri 6l¢eklendirme)
ve modelin kendisini tek bir birlesik nesne i¢inde zincirler. Bu yapinin temel avantaji,
capraz dogrulama sirasinda her bir adimin dogru veri iizerinde uygulanmasini garanti
altina almasidir.

Bu ¢alismada kullanilan MinMaxScaler, tiim girdi 6zelliklerini standart bir aralik
olan [0, 1] arasina doniistiiren bir veri Olgeklendirme teknigidir. Bu islem,
traction_tractionForce (on binlerce Newton) gibi genis bir dlgege sahip Ozelliklerin,
road_grade (oran olarak ifade edilen kii¢lik bir say1) gibi daha kiiclik 6lgekli 6zelliklere
baskin ¢ikmasini 6nler. Eger dl¢eklendirme yapilmazsa, bir¢ok algoritma sadece sayisal
biiytikliikleri nedeniyle genis 6lgekli 6zelliklere daha fazla 6nem atfeder. MinMaxScaler,
her 6zelligin minimum degerini 0'a, maksimum degerini 1'e ve aradaki diger tiim
degerleri bu aralikta orantili olarak esleyerek bu sorunu ¢ozer.

Pipeline mimarisi, bu 06lg¢eklendirme islemini capraz dogrulamanin her bir

dongiisii (fold) icinde ve sadece o anki egitim verisi lizerinde gergeklestirir. Yani, model

43



bir veri boliimii iizerinde egitilirken, Olgekleyici de sadece o boliimiin minimum ve
maksimum degerlerini 6grenir. Test verisi ise, egitim verisinden 6grenilen bu Olcek ile
dondstiirtiliir. Bu sayede, test verisinden egitim verisine hig¢bir bilgi sizmaz ve modelin
performansi yansiz bir sekilde ol¢iiliir.

. Capraz Dogrulama: Standart Yontemler ve Zaman Serisi Verilerinin
Zorluklari: Bir modelin genelleme yetenegini 6lgmenin en giivenilir yollarindan biri
capraz dogrulamadir (Cross-Validation). Bu yontemin temel amaci, modeli veri setinin
farkli alt kiimeleri tizerinde tekrar tekrar egitip test ederek, performansinin tek bir rastgele
veri boliinmesine bagli olmadigindan emin olmaktir. K-Fold gibi klasik ¢apraz dogrulama
yontemleri, veri setini rastgele bir sekilde K adet esit parcaya boler ve her seferinde bir
pargay1 test, geri kalanini ise egitim i¢in kullanir.

Ancak bu klasik yontemler, veriler arasinda zamansal bir bagimlilik bulunan
zaman serisi verileri i¢in tamamen uygunsuzdur. Veriyi rastgele karistirmak, modelin
gelecekteki verileri (6rnegin, sali giliniine ait veriler) kullanarak geg¢misteki verileri
(6rnegin, pazartesi giiniine ait veriler) "tahmin etmesine" yol acgar. Bu, gercek diinya
senaryolariyla tutarli olmayan ve modelin performansinin yaniltici derecede yiiksek

¢ikmasina neden olan ciddi bir veri sizintisi tiirtidiir.

3.4.2.1. Zaman serisi capraz dogrulama: timeseriessplit yaklasimi

Bu ¢alismada, zaman serisi verilerinin kronolojik yapisini korumak ve gergek
diinya tahmin senaryosunu dogru bir sekilde simiile etmek amaciyla scikit-learn
kiitiiphanesinin TimeSeriesSplit yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim, veriyi asla rastgele
karistirmaz ve "ileri ylirlime" (walk-forward) olarak bilinen bir mantikla ¢aligir.

n_splits=5 olarak ayarlandiginda, TimeSeriesSplit veri setini ardisik zaman
bloklarina bolerek asagidaki gibi 5 adet egitim/test ¢ifti olusturur.

e 1. Dongii: Model, Blok 1 iizerinde egitilir ve Blok 2 {izerinde test edilir.

e 2. Dongii: Model, Blok 1 ve 2 iizerinde egitilir ve Blok 3 iizerinde test edilir.
e 3. Dongii: Model, Blok 1, 2 ve 3 iizerinde egitilir ve Blok 4 {izerinde test edilir.
e Busiireg, tiim veri kullanilana kadar bu sekilde devam eder.

Bu yontem, modelin her zaman ge¢mis verilerle egitilip, hi¢ gérmedigi gelecek

veriler ilizerinde test edilmesini garanti altina alir. Bu yaklagim, bir modelin gercek
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operasyonel kosullarda nasil performans gosterecegini 6l¢cmek i¢in en dogru ve bilimsel

olarak en gegerli yontemdir.

3.4.3. Performans degerlendirme metrikleri
Gelistirilen modellerin performansini nicel olarak degerlendirmek ve farkl

yonlerini (ortalama hata, aykir1 degerlere duyarlilik, agiklama giicii vb.) analiz etmek
amaciyla, literatiirde yaygin olarak kabul gormiis ve bu ¢alismanin hedeflerine en uygun
metrikler secilmistir. Bu metrikler, modellerin hem tahmin dogrulugunu hem de
hesaplama verimliligini kapsamli bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilmistir.

e Belirlilik Katsayis1 (R?),

e Ortalama Mutlak Hata (MAE),

e Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSE),

e Elenen Metrik (MAPE),

e Verimlilik Metrigi: Toplam Egitim Siiresi.

° Belirlilik Katsayisi (R?)

MAE ve RMSE'nin aksine R?, modelin hatasindan ziyade "uyum iyiligini"
(goodness of fit) dlgmektedir. Bu metrik, hedef degiskendeki varyansin, modelin girdi
ozellikleri tarafindan ne kadarinin agiklanabildigini gosterir. Degeri genellikle O ile 1
arasinda degisen R? icin daha yiiksek bir deger, daha iyi bir model performansina isaret
etmektedir. Belirlilik katsayis1 asagida verilen formiil 3.1°den hesaplanabilir. Formiil
3.1’de n:denek sayisini, y;: test ornegindeki tahmin edilen degerleri y;: ise gercek

degerleri y, ise hedef degiskenin gercek degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir.

n )2
R? =1 — 2=Wid0 (3.1)
i (vi-y)

° Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Bu metrik, formiil 3.2 ‘den tiim » (denek sayis1) test drnegindeki tahmin edilen
degerler (¥;) ile gercek degerler (y;) arasindaki farkin mutlak degerlerinin ortalamasindan
hesaplamaktadir. Hatanin dogrudan ve sezgisel bir yorumunu sunan MAE'nin birimi,

hedef degiskenin birimiyle (bu ¢alismada Watt) aynidir.
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MAE = - =1y — il (3.2)

n

° Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSE)

Bu metrik de modelin ortalama hatasini 6lger, ancak temel farki, biiyiik hatalara
cok daha fazla agirlik vermesidir. RMSE degeri formiil 3.2°den gercek ve tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin karelerini alinarak hesaplanir, Karesi alinarak olusmasi
muhtemel bariz hatali tahminlere daha agir bir ceza uygulanir. Formiil 3.3’de n.denek
sayisini, y;: test ornegindeki tahmin edilen degerleri y;: ise gercek degerleri temsil

etmektedir. Bu metrigin birimi de hedef degiskenin birimiyle (Watt) aynidir.

RMSE = 15,0 = 90 (3.3)

° Elenen Metrik: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Metrik secim siirecinde, yiizde olarak hata sunmasi nedeniyle yorumlama
kolaylig1 saglayan MAPE de degerlendirilmistir. Bunun degeri ise formiil 3.4 den
hesaplanabilir. Formiil 3.4’de n:denek sayisini, y;: test drnegindeki tahmin edilen

degerler1 y;: ise gergek degerleri temsil etmektedir.

MAPE == ¥, |yy;y| (3.4)

Formiil 3.4°de MAPE'min paydasinda gergek degerin (y;) yer aldigi
goriilmektedir. Bu c¢alismadaki hedef degisken olan electric powerDemand, aracin
durdugu veya enerji geri kazanimi yaptig1 anlarda sifir, sifira yakin ve hatta negatif
degerler alabilmektedir. Bu durum, MAPE hesaplamasinin tanimsiz (sonsuz) veya
yaniltict derecede biiylik hata yiizdelerine yol agmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla,
bu probleme o6zgii kararsizligi nedeniyle MAPE'nin kullanimindan vazge¢ilmis ve
analizler de  MAE, RMSE ve R? gibi bu ¢alisma icin daha uygun oldugu diisiiniilen
metrikler lizerine odaklanilarak gergeklestirilmistir.

. Verimlilik Metrigi: Toplam Egitim Siiresi

Tahmin dogrulugunun yani sira, bir modelin pratik uygulanabilirligi hesaplama

verimliligine de baghdir. Bu nedenle, her modelin TimeSeriesSplit ile yapilan 5 kath

capraz dogrulama siirecinin toplam tamamlanma siiresi (saniye cinsinden) da bir
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performans metrigi olarak kaydedilmis ve modellerin verimliligi bu acgidan da

karsilastirilmistir.

3.5. Nihai Modelin Secimi ve Egitimi

Onceki asamalarda detaylandirilan sistematik degerlendirme siirecinin ardindan
bu bdliimde, en iyi performansi gésteren makine 6grenmesi modeli segilmektedir. Ayrica,
bu se¢imin gerekgeleri sunulmakta ve modelin nihai kullanim i¢in egitilip saklanmasi

adimlar1 agiklanmaktadir.

3.5.1. Modellerin karsilastirmal performans analizi

Degerlendirilen dort makine Ogrenmesi algoritmasinin (Linear Regression,
XGBoost, LightGBM ve HistGradientBoosting) zaman serisi ¢apraz dogrulama ile elde
edilen performans sonucglar1 Cizelge 3.5'da 6zetlenmistir. Bu tablo, modellerin tahmin
dogrulugunu (R?), ortalama hata miktarin1 (MAE ve RMSE) ve hesaplama verimliligini

(Egitim Stiresi) bir arada sunarak, biitlinciil bir karsilastirma imkan1 saglamaktadir.

Cizelge 3.5. Modellerin zaman serisi ¢apraz dogrulama ile karsilastirmali performans sonuglari

model Egitim R? R? (Std) MAE MAE RMSE RMSE
Stiresi (Mean) (Mean) (Std) (Mean) (Std)
s
LightGBM 55,%)299 0,97708 0,00628  7415,63 1772,39 10091,6  1490,93
7 7 3 1 7 5
HistGradientBoostin | 99,1151  0,97685  0,00631  7446,53  1768,83 10144,7 1488,54
g 3 3 3 5 3 3 8
XGBoost 57,1336 0,97547  0,00651  7635,73 1720,39 10449,0  1488,00
7 8 9 9 9 2 2
Linear Regression 9,48175 0,72146  0,00283  23207,7 655,910 35559,1 205,166
8 2 3 8 8 5

Analiz sonuclari, Gradyan Artirma (Gradient Boosting) ailesine ait modellerin
(XGBoost, LightGBM, HistGradientBoosting), temel dogrusal regresyon modeline
kiyasla belirgin bir sekilde daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, elektrikli otobiislerin enerji tiiketim dinamiklerinin, dogrusal varsayimlarla tam
olarak yakalanamayan karmasik ve dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugu hipotezini
giiclii bir sekilde dogrulamaktadir. Ayrica, lic gelismis modelin de birbirine oldukg¢a yakin
ve yiiksek dogruluk oranlari sergilemesi, elde edilen sonuclarin tek bir algoritmaya 6zgil

olmadigini ve genel olarak bu model ailesinin probleme uygunlugunu gostermektedir.
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3.5.2. En iyi modelin secimi ve gerekcesi
Cizelge 3.5'daki sonuglarin detayli incelenmesi sonucunda, bu ¢alismanin nihai
modeli olarak LightGBM algoritmasi se¢ilmistir. Bu se¢imin temel gerekceleri ¢ok
yonliidiir. Bular;
e En Yiiksek Tahmin Dogrulugu,
e En Diisiik Hata Oranlari,

e Hesaplama Verimliligi.

. En Yiiksek Tahmin Dogrulugu: LightGBM, 0,977'lik ortalama R? skoru ile test
edilen modeller arasinda en yiiksek tahmin dogruluguna ulasmistir. Bu, hedef
degiskendeki varyansin en biiyiik kismini agiklama kapasitesine sahip oldugu anlamina

gelir.

. En Diisiik Hata Oranlari: Buna ek olarak, hem Ortalama Mutlak Hata (MAE)
hem de Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) metriklerinde en diisiik degerleri kaydederek,

tahminlerinin gercek degerlere ortalamada en yakin olan model oldugunu kanitlamistir.

. Hesaplama Verimliligi: Egitim siiresi agisindan XGBoost ile rekabet¢i bir stirede
egitimi tamamlamasi, bu modeli hem dogruluk hem de verimlilik arasinda en iyi dengeyi

sunan aday olarak 6ne ¢ikarmistir.

3.5.3. Nihai modelin tiim veri seti iizerinde egitilmesi ve saklanmasi

Model sec¢iminin ardindan, secilen LightGBM algoritmasinin genelleme
kabiliyetini en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla, model son bir kez tiim ana veri seti
(X_main ve y _main) tizerinde egitilmistir. Bu yaklasim, modelin mevcut tiim bilgi ve
kaliplardan 6grenmesini saglayarak, daha 6nce hi¢ géormedigi bagimsiz test (holdout)
verileri iizerinde miimkiin olan en yiiksek performansi gostermesini hedefler.

Egitim siireci, veri 6n isleme ve modellemeyi entegre eden bir Pipeline mimarisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu Pipeline, ilk adimda verileri MinMaxScaler ile [0, 1]
araligina 6lc¢eklendirir ve ikinci adimda bu 6l¢eklenmis veriyi LGBMRegressor modeline
sunar. Son olarak, bu egitilmis nihai Pipeline, tim 6grenilmis parametreleriyle birlikte,
gelecekteki kullanim ve yansiz degerlendirme icin joblib kiitliphanesi araciligiyla

final _model.pkl adiyla bir dosyaya kaydedilmistir. Bu serilestirme islemi, zaman alici
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egitim siirecini tekrar etmeksizin, egitilmis modelin dogrudan yiiklenip yeniden

kullanilabilmesini mimkiin kilar.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, yiiriitiilen modelleme ¢alismalarindan elde edilen ampirik bulgular
sunulmakta ve bu bulgularin ¢ikarimlari, arastirmanin temel hipotezleri ve ilgili literatiir
baglaminda tartisilmaktadir. Boliime, modelleme siirecine temel teskil eden degiskenler

arasindaki iligkileri ortaya koyan kesifsel bir veri analizi ile baslanmaktadir.

4.1. Kesifsel Veri Analizi ve Degisken Iliskileri

Makine 6grenmesi modelleri gelistirilmeden once, girdi degiskenleri ile hedef
degisken arasindaki ve girdi degiskenlerinin kendi aralarindaki iligkilerin incelenmesi,
model davranisini anlamak ve sonucglart dogru yorumlamak i¢in kritik bir adimdir. Bu
amagla, calismada kullanilan 11 temel girdi ve 1 hedef degisken arasindaki dogrusal
iligkiyi 6lgmek i¢in bir korelasyon matrisi hesaplanmistir.

Bilindigi iizere, korelasyon katsayis1 -1 ile +1 arasinda bir deger alir; +1
miikemmel pozitif, -1 miikkemmel negatif dogrusal iliskiyi, 0 ise dogrusal bir iligskinin
yoklugunu ifade eder. Bu analizin sonuglari, Cizelge 4.1'de sunulan korelasyon

matrisinde dzetlenmistir.
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Cizelge 4.1. Modellemede kullanilan degiskenler arasindaki pearson korelasyon matrisi

odometry vehicle | accelerat | road gr | itcs_numberOfPasse | temperature_am | traction_traction | traction_brakePre | status _doorls | status gridlsAvai | hour _of | day of w | electric_powerDe

Speed ion ade ngers bient Force ssure Open lable day eek mand

odometry vehicleSp 1 0,055 -0,039 0,064 -0,017 0,063 -0,723 -0,53 0,01 0,009 0,014 0,188
eed

acceleration 0,055 1 -0,018 0 0,002 0,858 -0,042 -0,002 0 -0,001 0 0,677

road_grade -0,039 -0,018 1 0,003 0,002 0,122 0,022 0,013 0,007 -0,003 -0,004 0,129

itcs_numberOfPasse 0,064 0 0,003 1 0,004 0,022 -0,074 -0,015 0,054 0,07 -0,042 0,026

ngers
temperature_ambien -0,017 0,002 0,002 0,004 1 -0,008 0,013 0,036 -0,053 0,045 -0,049 -0,031
t

traction_tractionFor 0,063 0,858 0,122 0,022 -0,008 1 -0,136 -0,096 0,012 -0,001 -0,001 0,831
ce

traction_brakePress -0,723 -0,042 0,022 -0,074 0,013 -0,136 1 0,743 0,042 -0,02 -0,004 -0,158
ure

status_doorlsOpen -0,53 -0,002 0,013 -0,015 0,036 -0,096 0,743 1 0,025 -0,008 -0,016 -0,111

status_gridlsAvailab 0,01 0 0,007 0,054 -0,053 0,012 0,042 0,025 1 0,028 0,164 0,026

le
hour_of day 0,009 -0,001 -0,003 0,07 0,045 -0,001 -0,02 -0,008 0,028 1 0,124 -0,001
day of week 0,014 0 -0,004 -0,042 -0,049 -0,001 -0,004 -0,016 0,164 0,124 1 0,006
electric_powerDem 0,188 0,677 0,129 0,026 -0,031 0,831 -0,158 -0,111 0,026 -0,001 0,006 1

and
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Bu matrisin incelenmesi, enerji tiiketimi tahmini i¢in dnemli ipuglart sunmaktadir:

« Hedef Degisken ile En Giiclii iliskiler: Beklendigi iizere, hedef degisken olan
electric powerDemand (anlik glic talebi), en giicli pozitif korelasyonu
traction_tractionForce (¢ekis kuvveti) (r = 0,83) ve acceleration (ivme) (r = 0,68)
degiskenleri ile gostermektedir. Bu bulgu, temel fizik prensipleriyle tam uyum
icindedir; bir araci hizlandirmak i¢in gereken anlik mekanik gii¢, dogrudan uygulanan
kuvvet ve ivme ile iliskilidir. Bu yiiksek korelasyon, s6z konusu iki degiskenin,
modelin tahmin dogrulugu agisindan en belirleyici faktorler olacagina dair giiglii bir

gosterge sunmaktadir.

« Diger Onemli iliskiler: odometry vehicleSpeed (ara¢ mz1), electric_powerDemand
ile daha zayif ancak pozitif bir korelasyona (r = 0,19) sahiptir. Diger yandan,
traction_brakePressure (fren basinci) ile electric_powerDemand arasindaki negatif
korelasyon (r =-0,10), frenleme anlarinda enerji tiikketiminin azaldigin1 veya
rejeneratif frenleme ile enerji geri kazanimi (negatif gilic talebi) yasandigini

dogrulamaktadir.

o Beklenenden Diisiik Korelasyonlar: Dikkat ¢ekici bir bulgu, literatiirde genellikle
onemli kabul edilen itcs numberOfPassengers (yolcu sayisi) electric_ powerDemand
ile neredeyse sifira yakin bir dogrusal iliskiye sahip olmasidir. Bu durum, bu
degiskenin Onemsiz oldugu anlamina gelmez. Aksine, bu diisiik korelasyon, bu
degiskenlerin etkisinin (kiitle artis1 gibi), daha kapsayic1 ve dogrudan olgiilen bir
degisken olan traction tractionForce sinyali igerisinde dolayli olarak zaten
kapsandig1 hipotezini giiclendirmektedir. Bagka bir deyisle, modelin, yolcu ytikii
nedeniyle artan direnci, dogrudan ¢ekis kuvvetindeki artistan 6§renmesi beklenir.

Bu kesifsel analiz, modelin hangi de§iskenlere daha fazla odaklanabilecegine dair
degerli bir 6ngodrii saglamis ve sonraki boliimlerde sunulacak olan model performans

analizinin temelini olusturmustur.

4.2. Modellerin Karsilastirmah Performans Analizi

Bu boéliimde, Bolim 3'te metodolojisi detaylandirilan dort farklt makine
O0grenmesi  modelinin ~ (Linear = Regression, = XGBoost, = LightGBM  ve
HistGradientBoosting), daha once hi¢ gormedikleri test verileri iizerindeki nicel

performansi kapsamli bir sekilde karsilastirilmaktadir. Bu analizin temel amaci, tahmin
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dogrulugu, hata oranlar1 ve hesaplama verimliligi gibi ¢ok yonlii kriterler iizerinden en

uygun ve en giiglii modeli belirlemektir.

4.2.1. Tahmin dogrulugu ve hata oranlarinin degerlendirilmesi

Modellerin performans sonuglari, Boliim 3’te sunulan Cizelge 3.5 temel alinarak
bu boliimde yorumlanmaktadir. Bu tablo, modellerin tahmin dogrulugunu, hata oranlarin
ve bu metriklerin kararliligin1 (standart sapma ile) bir arada sunarak biitiinciil bir
karsilastirma imkani saglamaktadir.

Belirlilik Katsayis1 (R?) acisindan incelendiginde, Gradyan Artirma (Gradient
Boosting) ailesine ait ti¢ modelin (LightGBM, HistGradientBoosting ve XGBoost), temel
dogrusal regresyon modeline kiyasla belirgin Ol¢liide daha distiin bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Bu {ic modelin ortalama R? skorlarmin %97,5'in {izerinde
olmasi, hedef degiskendeki varyansin ¢ok biiylik bir kismin1 basartyla agikladiklarini
gostermektedir. Bu modeller arasinda LightGBM, 0,9771'lik ortalama R? skoru ile en
yiiksek tahmin dogruluguna ulasmustir. R? (Std) degerlerinin tiim gelismis modeller i¢in
olduk¢a diisiik (~0,006) olmasi, bu yiiksek performansin veri setinin farkli zaman
dilimlerinde de kararli ve tutarli oldugunu teyit etmektedir. Buna karsilik, Linear
Regression modelinin  %72'lik R? skoru, problemin dogasinin basit dogrusal
varsayimlarla tam olarak yakalanamayacak kadar karmagik oldugunu kanitlamaktadir.

Hata metrikleri (MAE ve RMSE) incelendiginde, en iyi performans gosteren
modeller ile temel model arasindaki fark daha da belirginlesmektedir. Light GBM modeli,
7415 Watt'lik Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve 10091 Watt'lik Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE) ile en diisiik hata oranlarina sahiptir. Bu, tahminlerinin ger¢ek degerlere
ortalamada en yakin olan model oldugunu kanitlamaktadir. HistGradientBoosting ve
XGBoost modelleri de olduk¢a yakin ve basarili sonuglar elde etmistir. Bu bulgu,
Gradyan Artirma algoritmalarinin, ara¢ dinamigi ve operasyonel kosullar arasindaki
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme konusundaki {istiin yetenegini
vurgulamaktadir.

Sonug olarak, hem dogruluk hem de hata metrikleri agisindan LightGBM en
basarili model olarak ©ne cikarken, Linear Regression beklendigi gibi en zayif

performansi gostermistir.
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4.2.2. Egitim siiresi ve hesaplama verimliligi acisindan karsilastirma

Bir modelin pratik uygulanabilirligi, sadece tahmin dogruluguna degil, ayni
zamanda hesaplama verimliligine de baghdir. Cizelge 3.5'deki "Egitim Siiresi (s)" siitunu,
her bir modelin 5 katl1 zaman serisi ¢apraz dogrulama siirecini tamamlama siiresini saniye
cinsinden gostermektedir.

Bu analizde, Linear Regression modeli beklendigi gibi yaklasik 9,5 saniye ile en
hizli egitimi tamamlarken, bu hizin bedeli diisiik dogruluk olmustur. Karmasik modeller
arasinda ise, LightGBM yaklagik 55 saniyelik egitim siiresi ile en verimli modellerden
biri olarak dikkat ¢ekmektedir. Histogram tabanli yapilari sayesinde LightGBM ve
HistGradientBoosting, biiylik veri setleri lizerinde olduk¢a verimli ¢alismaktadir.

Nihayetinde bu ¢ok yonlii analiz, bir modelin se¢ciminde sadece en yliksek
dogrulugun degil, ayn1 zamanda en diisiik hatanin ve en verimli hesaplama siiresinin de
g6z Oniinde bulundurulmasi gerektigini gostermektedir. LightGBM modeli, en yiiksek
dogrulugu en diisiik hata oranlar1 ve oldukga rekabet¢i bir egitim stiresi ile birlestirdigi

icin, bu projenin hedeflerine en uygun model olarak belirlenmistir.

4.3. En Iyi Modelin Secimi ve Ozellik Onem Analizi

Onceki béliimde sunulan karsilastirmali performans analizi, en uygun modelin
secilmesi i¢in gerekli olan ampirik verileri saglamistir. Bu boliimde, bu veriler 151ginda
en iyl modelin se¢imi gerekcelendirilecek ve secilen modelin i¢sel davranisin1 anlamak
amaciyla, girdi Ozelliklerinin tahmin iizerindeki etkileri detayli bir sekilde analiz

edilecektir.

4.3.1. En iyi modelin se¢imi ve gerekgesi

Onceki boliimde (Cizelge 3.5) sunulan karsilastirmali analizin de gosterdigi gibi,
LightGBM modeli en 1yi genel performansi sergilemistir. En yiliksek tahmin dogruluguna
(R?) ve en diisiik hata oranlarina (MAE, RMSE) sahip olmasimin yani sira, hesaplama
acisindan da verimli olmasi, bu modeli dogruluk ve verimlilik arasinda en iyi dengeyi
sunan aday yapmistir. Bu gerek¢eler dogrultusunda, bu ¢alismanin nihai modeli olarak

LightGBM algoritmast se¢ilmistir.

4.3.2. Nihai modelin 6zellik 6nem analizi
Bir modelin sadece ne kadar dogru tahmin yaptigin1 bilmek yeterli degildir; ayni

zamanda bu tahminlere nasil ulastigini1 ve hangi faktorlerin kararlarinda daha etkili
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oldugunu anlamak da kritik 6neme sahiptir. Bu amagcla, egitilmis nihai LightGBM
modelinin 6zellik 6nem analizi gerceklestirilmistir. Bu analiz, her bir girdi 6zelliginin
modelin tahmin dogruluguna olan toplam katkisini 6lger. LightGBM, bu 6nemi bir
Ozelligin karar agaglar1 boyunca ne siklikta bir boliinme (split) noktasi olarak
kullanildigina gore hesaplar. Bir 6zelligin dnem puanmin yiiksek olmasi, modelin o
ozelligi enerji tikketimindeki degisimleri ayirt etmek icin daha sik ve etkili bir sekilde
kullandig1 anlamina gelir.

Bu analizin sonuglar1 Sekil 4.1 ve Cizelge 4.2'te 6zetlenmistir

Cizelge 4.2. Nihai lightgbm modeli i¢in dzellik 6nem puanlari

Ozellik  Onemi
traction_tractionForce | 930
odometry vehicleSpeed | 889
temperature_ambient | 424
hour of day | 151
itcs_numberOfPassengers | 150
day of week | 128
acceleration | 125
traction_brakePressure | T4
road_grade | 71
status_gridlsAvailable | 43
status_doorlsOpen | 15
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LightGBM Modeli icin Ozellik Onem Dagilimi

traction_tractionForce

odometry_vehicleSpeed

temperature_ambient

hour_of_day

itcs_numberOfPassengers

day_of_week

Ozellik

acceleration

traction_brakePressure

road_grade

status_gridisAvailable

status_doorlsOpen

T T
0 200 400 600 800
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Sekil 4.1. Nihai lightgbm modeli i¢in 6zellik dnem dagilim1

Analiz sonuglari, 6zellikleri ii¢ ana etki katmanina ayirmaktadir. Bunlar;
e Birincil Derecede Onemli Ozellikler,
e ikincil Derecede Onemli Ozellikler,

e Uciinciil Derecede Onemli Ozellikler.

. Birincil Derecede Onemli Ozellikler: traction_tractionForce (¢ekis kuvveti) ve
odometry vehicleSpeed (arag hizi), beklendigi gibi modelin karar verme siirecinde en
baskin iki ozelliktir. Bu iki degisken, aracin anlik mekanik giicliniin temel bilesenleridir
ve modelin, bu temel fiziksel iliskiyi enerji tiikketimini tahmin etmek i¢in birincil dayanak

olarak kullandigini1 gostermektedir.

. ikincil Derecede Onemli Ozellikler: temperature ambient (ortam sicakligr),
hour_of day (ginilin saati), itcs numberOfPassengers (yolcu sayisi) ve day of week
(haftanin giinii) gibi degiskenler, ikinci etki katmaninmi olusturur. temperature ambient

ozelliginin yiiksek dnemi, HVAC sistemlerinin enerji tiiketimi tizerindeki dolayli ancak

56



giiclii etkisini teyit etmektedir. hour of day ve day of week ise trafik yogunlugu gibi

operasyonel kaliplar1 yakalayarak modele 6nemli baglamsal bilgiler sunar.

. Uciinciil  Derecede  Onemli  Ozellikler:  acceleration  (ivme),
traction_brakePressure (fren basinci) ve road grade (yol egimi) gibi fiziksel olarak
anlamli degiskenlerin bu katmanda yer almasi dikkat cekicidir. Bu durum, bu
degiskenlerin 6nemsiz oldugu anlamina gelmez; aksine, bu degiskenlerin igerdigi bilginin
bliyiik bir kisminin, daha baskin olan traction tractionForce ve odometry vehicleSpeed
tarafindan dolayli olarak zaten yakalandigini gosterir. Ornegin, yiiksek ivmelenme veya
yokus tirmanma, dogrudan ¢ekis kuvvetinde bir artisa neden olur ve model bu birincil

sinyali kullanmay1 tercih eder.

Bu analiz, modelin sadece bir "kara kutu" olmadigini, aksine tahminlerini aracin
temel fiziksel ve operasyonel dinamiklerine dayandirdigini gostermektedir. Bu bulgular,
elektrikli ulasim sistemlerinde enerji tiiketimini etkileyen faktorlerin hiyerarsisini

anlamak i¢in degerli bilgiler sunmaktadir.

4.4. Nihai Modelin Bagimsiz Veri Seti (Holdout) Uzerinde Test Edilmesi

Onceki béliimlerde, cesitli makine dgrenmesi modelleri karsilastirmali olarak
degerlendirilmis ve aralarindan en yiiksek performansi gdsteren nihai model secilerek
tiim ana veri seti lizerinde egitilmistir. Ancak, bir modelin gercek diinyadaki genelleme
kabiliyetinin en giivenilir Olgilisi, modelin gelistirme siirecinin higbir asamasinda
karsilagmadig1, tamamen bagimsiz bir veri seti lizerindeki performansidir. Bu boliimiin
temel amaci, egitilmis nihai modelin bu bagimsiz test (holdout) veri seti lizerindeki
performansini yansiz bir sekilde degerlendirerek, modelin gercek operasyonel kosullar

altindaki basarisini ortaya koymaktir.

4.4.1. Anlik giic talebi tahmin performansi

Nihai LightGBM modelinin, model gelistirme siirecinde hi¢ karsilagsmadigi
bagimsiz test (holdout) veri seti lizerindeki performansi bu bdliimde analiz edilmektedir.
Bu son degerlendirme, modelin gercek diinya kosullarindaki genelleme kabiliyetini ve
giivenilirligini 6lgmek i¢in en 6nemli adimdir. Modelin anlik giic talebi tahmin
performansi, daha dnce tanimlanan R, MAE ve RMSE metrikleri kullanilarak 6l¢iilmiis

ve sonuglar Cizelge 4.3'te 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.3. Nihai modelin bagimsiz test (holdout) veri seti lizerindeki performans metrikleri

METRIK DEGER
R2 0,9759
MAE (ORTALAMA MUTLAK HATA) ‘ 11456,06 Watt

RMSE (HATALARIN ORTALAMA KAREKOKU) ‘ 12360,03 Watt

Elde edilen 0,9759'luk R? skoru, modelin holdout veri setindeki varyansin
yaklasik 9%97,6'sin1 basariyla aciklayabildigini gostermektedir. Bu sonug, capraz
dogrulama asamasinda elde edilen ortalama R? skoruyla (0,9771) oldukca tutarlidir ve
modelin agir1 6grenmeye (overfitting) maruz kalmadigini, aksine verideki temel kaliplari
basariyla 6grenip yeni verilere genelleme yapabildigini giiclii bir sekilde teyit etmektedir.

Hata metrikleri incelendiginde, modelin Ortalama Mutlak Hatasinin (MAE)
yaklastk 11,5 kW oldugu goriilmektedir. Bu deger, modelin anlik gii¢ talebi
tahminlerinin, ger¢ek degerlerden ortalama olarak ne kadar saptigini ifade eder. RMSE
degerinin (yaklasik 12,4 kW) MAE'den biraz daha yiiksek olmasi, modelin bazi anlarda
(6rnegin ani hizlanma gibi dinamiklerin yiiksek oldugu anlarda) daha biiylik hatalar
yaptigini, ancak bu hatalarin genel performansi onemli oOlgiide diisiirmedigini
gostermektedir. Bu performans seviyesi, aracin anlik gii¢ talebinin -300 kW ile +300 kW
arasinda degisebildigi genis bir operasyonel aralik gbz oniline alindiginda, modelin
pratikteki giivenilirliginin ve uygulanabilirliginin altin1 ¢izmektedir.

Modelin tahmin dogrulugunu gorsel olarak incelemek amaciyla, holdout veri
setindeki gercek degerler ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki iligki bir sagilim
grafigi tlizerinde Sekil 4.2'da gosterilmistir. Noktalarin, ideal tahmini temsil eden y=x
dogrusu etrafinda yogun bir sekilde toplanmasi, modelin yiiksek performansini gorsel

olarak da dogrulamaktadir.
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Sekil 4.2. Holdout veri seti i¢in gergek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimasi

4.4.2. Toplam gorev enerjisi tiikketimi tahmin sonug¢lar:

Modelin anlik gii¢ talebi tahminindeki yiiksek dogrulugunun yani sira, bu
calismanin temel hedeflerinden biri de bu anlik tahminlerin, biitiin bir gorev (sefer)
boyunca toplam enerji tilketimini ne kadar basarili bir sekilde yansittigin1 6lgmektir. Bu
analiz, modelin pratik uygulanabilirliini ve operasyonel planlama (6rnegin sarj
stratejileri) gibi alanlardaki potansiyelini degerlendirmek i¢in kritik neme sahiptir.

Bu amagla, holdout veri setini olusturan gorevin hem gercek hem de model
tarafindan tahmin edilen anlik gii¢ talebi degerleri, tiim goérev siiresi boyunca entegre
edilerek (toplanarak) toplam enerji tiiketimi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge

4.4'te karsilastirmal1 olarak sunulmustur.

Cizelge 4.4. Nihai Modelin Holdout Gorevi Uzerindeki Toplam Enerji Tiiketimi Tahmin Performansi

Metrik Deger
Gergek Tiiketilen Enerji | 629,22 kWh
Tahmin Edilen Enerji \ 629,71 kWh
Nihai Tahmin Hatas1 (%) | 0,08 %

Sonuglar, gelistirilen nihai LightGBM modelinin, daha 6nce hi¢ gérmedigi bir

gorevin toplam enerji tiiketimini %0,08 gibi son derece diisiik bir hata payiyla tahmin
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edebildigini gostermektedir. Bu, modelin sadece anlik dinamikleri degil, ayn1 zamanda
bu dinamiklerin birikimli etkisini de biliylk bir dogrulukla yakalayabildigini
kanitlamaktadir. Bu bulgu, modelin elektrikli otobiis filolarinin operasyonel verimliligini

artirmak i¢in gii¢lii bir arag¢ olarak kullanilabilecegine dair somut bir kanit sunmaktadir.

4.5. Tartisma

Bu boliimde, arastirma kapsaminda elde edilen ampirik bulgular, tezin
baslangicinda sunulan literatiir ¢ergcevesinde etraflica yorumlanmakta; ¢alismanin bilime
ve uygulamaya olan katkilari, metodolojik {istiinliikkleri, sinirhiliklart ve gelecek

aragtirmalar i¢in potansiyel yonleri kapsamli bir sekilde tartisilmaktadir.

4.5.1. Bulgularin genel degerlendirmesi ve literatiirdeki yeri

Bu caligmada gelistirilen nihai LightGBM modelinin, bagimsiz test (holdout) veri
seti iizerinde %97,59'luk bir R? skoru elde etmesi ve bir tam gorevin toplam enerji
tiiketimini %0,08 gibi son derece diislik bir hata payiyla tahmin etmesi, veri-odakl
yaklagimlarin elektrikli otobiislerin enerji tiiketim dinamiklerini modellemedeki yiiksek
potansiyelini giiglii bir sekilde ortaya koymaktadir. Elde edilen bu yiiksek dogruluk orani,
literatlirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda oldukca rekabetci ve dikkat ¢ekici bir
sonugctur.

Literatiirdeki modelleme yaklasimlar1 genel olarak fizik-temelli, veri-odakli ve
hibrit olarak ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Fiori ve ark. (2016) gibi fizik-temelli (beyaz
kutu) modeller, aracin temel dinamiklerini Newton mekanigi ve termodinamik yasalariyla
basaril bir sekilde formiile etseler de, bu modeller genellikle siiriis davranisi, anlik trafik
yogunlugu ve anlik ¢evresel kosullar gibi stokastik ve dinamik faktorleri yakalamada
yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismanin benimsedigi veri-odakli yaklasim ise, 6zellikle
kullanilan ytiksek frekanslh (1 Hz) veriler sayesinde, bu anlik ve karmasik kaliplar1 daha
detayli 6grenme kapasitesine sahip oldugunu kanitlamistir. Bu durum, 6zellikle Wu ve
ark. (2023) tarafindan da belirtildigi gibi, atalet kuvvetlerinin (ivmelenme ve frenleme)

anlik etkilerinin dogru bir sekilde modellenebilmesi i¢in kritik neme sahiptir.

4.5.2. Model performansinin ve algoritmik secimin literatiirle karsilastirilmasi
Bu calismada, Gradyan Artirma ailesine ait modellerin temel dogrusal regresyon
modeline kiyasla belirgin ol¢iide iistiin performans gostermesi, literatiirdeki genel

egilimle tam bir tutarhilik gostermektedir. EV’lerin enerji tiiketiminin karmasik ve
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dogrusal olmayan dogasi, De Cauwer ve ark. (2017) tarafindan kullanilan Yapay Sinir
Aglar1 (ANN) ve Zhang ve ark. (2020) tarafindan kullanilan Destek Vektér Regresyonu
(SVR) gibi modellerin basarisiyla da kanitlanmustir.

Ancak bu ¢alismada, 6zellikle 5,5 milyondan fazla veri satir1 igeren biiyiik bir veri
seti lizerinde, LightGBM gibi agac tabanli topluluk modellerinin, SVR gibi ¢ekirdek
(kernel) tabanli yontemlere kiyasla hesaplama verimliligi acgisindan ¢ok daha
Olceklenebilir oldugu gorilmiistiir. Baglangigta SVR ve Random Forest (RF) modelleri
de degerlendirme icin diisiiniilmiis, ancak yiiksek hesaplama maliyetleri ve bellek
gereksinimleri nedeniyle pratik olarak uygulanamamistir. Bu durum, biiyiik veri setleri
icin algoritma se¢iminde verimliligin en az dogruluk kadar énemli bir kriter oldugunu
gostermektedir. Benzer sekilde, ANN modelleri de yiiksek dogruluk potansiyeline sahip
olmalarina ragmen, genellikle daha fazla hiperparametre ayar: gerektirir ve Gradyan
Artirma modellerine gore daha "kara kutu" bir yapiya sahiptirler. Bu ¢alismada elde
edilen %97'nin {izerindeki R? skoru, Gradyan Artirma modellerinin, dogru 6zellik
miihendisligi ile birlestirildiginde, daha karmasik ve ayarlanmasi zor olan derin 6grenme

modelleriyle rekabet edebilecek bir "altin standart" olusturdugunu ortaya koymaktadir.

4.5.3. Metodolojik yaklasimin ve 6zellik 6neminin derinlemesine analizi

Bu caligsmanin literatiire en 6nemli katkilarindan biri, metodolojik yaklagiminin
saglamliginda ve yliksek ¢6ziintirliiklii verilerin getirdigi yeni anlayislarda yatmaktadir.
. Veri Frekansimmin Etkisi: Yiiksek frekanshi (1 Hz) ZTBus veri setinin
kullanilmasi, enerji tiiketimini etkileyen faktorlerin hiyerarsisini, literatiirdeki diisiik
frekansl veri kullanan ¢alismalardan farkls bir sekilde ortaya ¢ikarmustir. Ornegin, Wang
ve ark. (2023) diisiik frekansli (0,1 Hz) verilerle yaptig1 calismada, road grade (yol
egimi) gibi dolayli degiskenlerin 6nemi vurgulanirken, bu calismadaki 6zellik 6nem
analizi, en Onemli degiskenlerin traction_tractionForce (¢ekis kuvveti) ve
odometry vehicleSpeed (arag hizi) gibi dogrudan ara¢ mekanigiyle iliskili sinyaller
oldugunu gostermistir. Bu bulgu, yiiksek ¢oziiniirliikklii CAN verilerinin, enerji tiiketimini
etkileyen bir¢ok fiziksel faktorii (yokus, yolcu yiikii vb.) tek bir giicli sinyalde
birlestirerek modelleme siirecini basitlestirme ve dogrulugu artirma potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. Bu, literatiirde siklikla ayr1 ayr1 modellenen yuvarlanma
direnci ve aerodinamik stiriiklenme gibi etkilerin (Wu vd., 2023), traction_tractionForce

icinde dolayli olarak zaten mevcut oldugu anlamina gelmektedir.
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. Degerlendirme Metodolojisinin Giicii: Model performansinin
degerlendirilmesinde TimeSeriesSplit ile ¢capraz dogrulama ve bagimsiz bir holdout veri
setinin bir arada kullanilmasi, bu calismanin metodolojik giiclinii 6nemli &lgiide
artirmaktadir. Literatlirdeki birgok calismanin (6rnegin, (Yufang vd., 2020)) basit bir
egitim-test ayrimina dayanmasinin aksine, bu iki agamali dogrulama siireci, modelin
sadece egitim verisini ezberlemedigini (overfitting), aynt zamanda daha Once hig
gormedigi veriler lizerinde de tutarli ve giivenilir bir performans sergiledigini bilimsel

olarak kanitlamaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
Bu boliimde, arastirma siiresince yiiriitiilen analizler sonucunda elde edilen temel
bulgular 6zetlenecek, caligmanin sinirliliklart tartisilacak ve gelecek arastirmalar igin

potansiyel yonler sunulacaktir.

5.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, yiiksek frekansli operasyonel veriler kullanilarak elektrikli bir
otobiisiin anlik ve toplam enerji tiikketimini tahmin etmek amaciyla kapsamli bir makine
O6grenmesi metodolojisi gelistirilmis ve uygulanmistir. Yiiriitiilen analizler sonucunda

elde edilen temel bulgular asagida 6zetlenmistir. Bunlar;

o Model Performans: ve Algoritma Se¢imi,
° Ozellik Onem Analizi,
° Nihai Modelin Genelleme Performanst,
o Toplam Enerji Tiiketimi Tahmini.
. Model Performansi ve Algoritma Secimi: Dort farkli makine ogrenmesi

algoritmas1 (Linear Regression, XGBoost, LightGBM, HistGradientBoosting)
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) tabanl
modellerin, temel dogrusal regresyon modeline kiyasla belirgin 6l¢lide daha iistiin bir
performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu modeller arasinda LightGBM, hem en yiiksek
tahmin dogruluguna (ortalama R? = 0,9771) hem de en diisiik hata oranlarmna (ortalama

MAE = 7415,63 Watt) ulasarak en basarili model olarak seg¢ilmistir.

. Ozellik Onem Analizi: Nihai LightGBM modeli iizerinde yapilan 6zellik énem
analizi, enerji tiiketimini etkileyen faktorlerin hiyerarsisini ortaya koymustur.
traction_tractionForce (gekis kuvveti) ve odometry vehicleSpeed (ara¢ hizi) gibi
dogrudan ara¢ mekanigiyle iliskili degiskenlerin, modelin tahmin giiciiniin biiylik bir
kismini olusturdugu belirlenmistir. Bu bulgu, yiiksek ¢oziiniirliiklii CAN verilerinin,
enerji tiikketimini etkileyen bir¢ok fiziksel faktorii tek bir giliclii sinyalde birlestirme

potansiyelini gostermektedir.

. Nihai Modelin Genelleme Performansi: Modelin ger¢ek diinya performansin
0lcmek amaciyla, egitim siirecinde hic karsilagsmadig1 bagimsiz bir test (holdout) veri seti

tizerinde yapilan nihai degerlendirme, modelin yiiksek genelleme kabiliyetini
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dogrulamistir. Model, anlik gii¢ talebini %97,59'luk bir R? skoru ile tahmin etmeyi

basarmistir.

. Toplam Enerji Tiiketimi Tahmini: Calismanin en 6nemli pratik ¢iktisi olarak,
nihai modelin bir tam gorevin toplam enerji tiiketimini %0,08 gibi son derece diisiik bir
hata payiyla tahmin edebildigi kanitlanmistir. Bu sonug, gelistirilen modelin, filo
yOnetimi, sarj optimizasyonu ve giizergah planlamasi gibi operasyonel karar destek
sistemleri i¢in giivenilir bir temel olusturma potansiyelini giiclii bir sekilde ortaya

koymaktadir.

Bu sonuglar, veri-odakli yaklagimlarin ve modern makine Ogrenmesi
algoritmalarinin, elektrikli ulasim sistemlerinin verimliligini artirmada ne denli etkili

olabilecegini gostermektedir.

5.2. Arastirmanin Kisitlari

Bu calismada yiiksek dogruluk oranlarina sahip bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmis olmasina ragmen, elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda dikkate alinmasi
gereken bazi metodolojik ve veri kaynakli sinirliliklar mevcuttur. Bu smirliliklarin
farkinda olmak, hem bu ¢aligmanin kapsamini1 dogru bir sekilde anlamak hem de gelecek
arastirmalar icin yon belirlemek acisindan 6nemlidir. Bunlar;

. Modelin Genellenebilirligi ve Di1s Gegerliligi,

. Veri Setine Bagimlilik ve Sinyal Ayristirma Sorunu,
o Hiperparametre Optimizasyonunun Kapsami,
. Statik Model Yapisi.
. Modelin Genellenebilirligi ve Di1s Gegerliligi: Bu calismanin en temel sinirliligi,

gelistirilen modelin cografi ve operasyonel baglama 6zgli olmasidir. Model, Ziirih
sehrinin 6zgiin topografik yapisi, trafik desenleri ve iklim kosullar1 altinda, spesifik bir
otobiis modeli (HESS lighTram® 19 DC) iizerinden toplanan verilerle egitilmistir. Bu
nedenle, modelin farkli cografi konumlarda, iklim kosullarinda veya ara¢c modelleriyle
yeniden kalibrasyon yapilmaksizin ayni performansi gostermesi beklenmemelidir. Bu

durum, modelin dis gecerliligi konusunda bir sinirlama teskil etmektedir.

. Veri Setine Bagimlilik ve Sinyal Ayristirma Sorunu: Modelin performansi,

ZTBus veri setinin sundugu yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerinin mevcudiyetine ve kalitesine
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dogrudan baglidir. Onemli bir smirlilik, veri setinin yardimei sistemlerin (&rnegin
HVAC) enerji tiikketimini, ana gii¢ talebinden (electric_powerDemand) ayr1 bir degisken
olarak sunmamasidir. Bu durum, HVAC sistemlerinin enerji tiiketimi iizerindeki etkisinin
dogrudan ve izole bir sekilde analiz edilmesini engellemistir. Her ne kadar
temperature_ambient degiskeni bu etkiyi dolayli olarak modellemeye yardimci olsa da,
HVAC tiiketiminin ayr1 bir sinyal olarak mevcut olmamasi bu 6nemli enerji tiiketicisinin

roliinii daha derinlemesine anlama firsatin1 kisitlamastir.

. Hiperparametre Optimizasyonunun Kapsami: Bu calismada, farkli algoritma
ailelerinin temel performansini adil bir sekilde karsilagtirmak amaciyla, modellerin
literatiirde kabul gormiis varsayilan hiperparametreleri ile degerlendirilmesi tercih
edilmistir. Bu yaklasim, algoritmalarin temel potansiyelini ortaya koysa da, LightGBM
gibi karmagsik modellerin hiperparametrelerinin sistematik bir optimizasyon siirecinden
gecirilmemesi, modelin ulasabilecegi maksimum potansiyel performansin kilidini

acmamis olabilecegi anlamina gelir.

. Statik Model Yapisi: Gelistirilen nihai model, mevcut veri seti tizerinde bir kez
egitilmis statik bir modeldir. Ancak, ger¢ek diinya kosullar1 dinamiktir; araglarin zamanla
yaslanmasi, batarya saghiginin degismesi veya trafik desenlerinin degismesi gibi
durumlar, modelin performansinin zamanla diismesine neden olabilir. Bu calisma,
"cevrimi¢ci model uyarlamasi" olarak bilinen dinamik giincelleme mekanizmalarini

icermemektedir.

5.3. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu tez ¢alismasi, yiiksek frekansli veriler kullanarak elektrikli otobiislerin enerji
tilketimini yiiksek bir dogrulukla tahmin etmek icin saglam bir metodolojik temel
olusturmustur. Elde edilen bulgular ve tespit edilen sinirliliklar 15181nda, gelecekteki

arastirmalar i¢in odaklanilabilecek bazi 6nemli alanlar asagida sunulmaktadir. Bunlar;

. Transfer Ogrenimi,

J Hiperparametre Optimizasyonu,

. Diisiik Coziintirliiklii Verilerle Modelleme,

° Ger¢ek Zamanh Karar Destek Sistemlerinin Gelistirilmesi,
° Cevrimi¢i Model Uyarlamasi.
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. Transfer Ogrenimi (domain adaptation): Bu c¢alismanim en temel sirlihigs,
modelin tek bir sehir (Ziirih) ve tek bir otobiis modeline 6zgli olmasidir. Gelecek
caligmalarda, modelin genellenebilirligini artirmak igin transfer 6grenimi tekniklerinden
yararlanilabilir. Bu yaklagimla, Ziirih verileri tizerinde egitilmis olan bu modelin temel
bilgileri, daha az veriye sahip farkli bir sehrin veri seti lizerinde ince ayar (fine-tuning)
yapilarak yeni kosullara uyarlanabilir. Bu yontem, yeni bir sehre 6zel, yiiksek dogruluklu
bir model gelistirmek i¢in gereken veri ve zaman miktarini 6nemli Ol¢iide azaltma

potansiyeline sahiptir.

. Hiperparametre Optimizasyonu: Bu c¢aligmada modeller, farkli algoritma
ailelerinin temel performansini adil bir sekilde karsilastirmak amaciyla varsayilan
hiperparametrelerle degerlendirilmistir. Gelecekte, GridSearchCV veya daha gelismis
Bayesyen Optimizasyon gibi yontemlerle LightGBM modelinin hiperparametreleri (or.
agac sayisi, 0grenme orani, aga¢ derinligi vb.) sistematik olarak optimize edilebilir. Bu
siireg, modelin mevcut potansiyelinin en iist simirina ulagmasini saglayarak, tahmin

dogrulugunu daha da artirma imkan1 sunar.

. Diisiik Coziiniirliiklii Verilerle Modelleme: Bu calismada kullanilan 1 Hz'lik
yiiksek frekansli veriler, her filo operatérii icin mevcut olmayabilir. Pratik
uygulanabilirlik agisindan kritik bir arastirma yonii, modelin daha diisiik ¢6ziiniirliiklii
(6rnegin 10 saniyede bir veya dakikada bir kaydedilen) verilerle ne kadar basarili bir
sekilde egitilebilecegini arastirmaktir. Bu, gelistirilen modellerin daha genis bir

endiistriyel uygulama alanina sahip olmasini saglayacaktir.

. Gerg¢ek Zamanh Karar Destek Sistemlerinin Gelistirilmesi: Bu tezin kapsami
ongorii modelini olusturmaya odaklansa da, bu modelin pratik degeri, filo yonetimi ve
karar destek sistemlerine entegre edildiginde tam olarak ortaya ¢ikacaktir. Tahmin edilen
anlik ve toplam enerji tiiketimi, agsagidaki gibi pratik uygulamalar icin temel bir girdi

olarak kullanilabilir;

o Dinamik Giizergah Optimizasyonu: Anlik trafik ve hava kosullarina

gore en verimli rotanin belirlenmesi.

o Optimize Edilmis Sarj Programlari: Aracin kalan menzilini ve bir
sonraki sarj istasyonuna ulagsmak i¢in gereken enerjiyi daha dogru tahmin

ederek "menzil endisesini" azaltmak.
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o Eko-Siiriis (Eco-Driving) Geri Bildirim Sistemleri: Siiriiciilere anlik

olarak enerji verimliliklerini artiracak geri bildirimler sunmak.

. Cevrimi¢ci Model Uyarlamasi: Gelistirilen statik model, zamanla araglarin
yaslanmasi veya operasyonel kosullarin degismesi gibi nedenlerle performansini
yitirebilir. Literatiirde Zhu ve ark. (2025) tarafindan 6nerilen ¢evrimi¢i model uyarlamasi
gibi kavramlar bu soruna bir ¢oziim sunmaktadir. Gelecek ¢alismalarda, bu modelin
periyodik olarak yeni verilerle giincellendigi veya anlik hatalara gére kendisini dinamik

olarak uyarladig1 bir ¢cevrimi¢i 6grenme (online learning) mimarisi gelistirilebilir.
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