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OZET

Bu c¢alismada, fosil yakitli araglarin yerini elektrikli araglara
birakmasiyla ortaya cikan enerji sistemlerindeki altyapt zorluklarimi ele
almakta ve ¢Oziim Onerileri sunmaktadir. Elektrikli araglarin sebeke
sistemlerine entegre edilmesi, enerji sistemlerinde kapasite zorlanmasi ve
gerilim diislisleri gibi sorunlara neden olabilmektedir. Bu sorunlarin
Onlenmesi i¢in, sarj istasyonlarinin sebeke iizerindeki etkilerinin
ongoriilmesi gerekmektedir. Bu amagla, sarj istasyonlarinin bagli oldugu
sebekenin simiilasyonu ve simiilasyon sonuglarina dayali tahminler igin
makine 6grenmesi yaziliminin tasarlanmasi yapilmistr.

Anahtar Kelimeler — Elektrikli Ara¢lar, Enerji Sistemleri, Sarj Istasyonu, Sebeke
Simiilasyonu, Yapay Zekd.




GIRiS

Ulasim sektoriiniin temel yapi tast olan fosil yakith araclar yerini elektrikli
araglara devretmeye her gecen giin daha da yaklagsmaktadir. Elektrikli
araclarin ulagim sistemine dahil edilmesi ayn1 zamanda enerji sistemlerine de
dahil edilmesi anlamma gelmektedir. Bu asamada ortaya cikabilecek en
dogal problem, hi¢ siiphesiz, elektrikli arag yiiklerinin enerji sistemleri
iizerindeki kapasite zorlayici gerilim diisiimii etkileri olmaktadir. Bu
problemlerin Oniine gecilebilmesi i¢in enerji tedariki gergeklestirilen
sistemlerde olusabilecek gerilim diigiimii veya kapasite zorlanmasi gibi
durumlarin 6n goriilmesi gerekmektedir.

Kullanicilarin ~ 6ngérillemeyen  zamanlarda  sarj  istasyonlarinda
gergeklestirecegi sarj islemi sebeke sistemindeki kapasitenin zorlanmasinda
ve buna paralel olarak gerilim diisiimlerine neden olmaktadir. Bu ¢alismada,
sarj istasyonlarinin bagli oldugu sebekenin simiilasyonu ve sonuglara gore
makine 6grenmesi yaziliminin tasarimi ger¢eklenmektedir.

Calisma kapsaminda izlenecek genel adimlar ise Sekil 1’de gosterilen
semada yer almaktadir.

SIMOLASYON ASAMASI On Datalann Toplanmas:

Sar} Istasyonu

Sebeke Tasanmi
Tasarant

Siendlasyon Datalaninm
} B (AKIN-GERILIM) Excel'e

Aktanimas:

Elektrikl Arac Tasarim

(Yiok)

a_/

YAZILIM ASAMASI

Datatarin Tahminlemesi
Igin Makine Ogrenmesi
Yazilwmunin
Gergeklestiriimesi

Sekil 1. Genel ¢alisma semasi.



SEBEKENIN SIMULE EDILMESI

Elektrifikasyonun ana elemanlarindan biri olan sebeke sistemleri sarj
istasyonlarinin genel beslenme havuzlardir. Sarj istasyonlar1 bu havuzlardan
beslenir ve elektrikli araclarin sarj edilmesi bu sayede gerceklestirilir.

Elektrikli araglarin enerjilendirilmesi siirecinin ilk agamasi, sebeke
kismindan baslamaktadir. Bu kisimda, MATLAB fiizerinden, 6 barali 3
jeneratorlii ve 3 yiiklii temel IEEE referanshi [1] bir sebeke sistemi referans
almarak, Sekil 2’de yer alan genel bir sistem simiile edilmistir.

Sebeke sistemi tasarimi olusturulurken, kaynaktan yiike yaklagimi referans
almmustir. Bu yaklagim g¢ergevesince sistem, asagidaki algoritma adimlarinca
olusturulmustur.

»  Jenerator (Kaynak)

= 3 fazli al¢altici trafo

= Salmim ve gerilim kontrolsiiz baralarin tasarimi1
» [letim hatlarmin tasarmmi

= Yiik baralarinin tasarimi

= Yiiklerin tasarimi

»  Olgiim cihazlarinin (scope) eklenmesi



Sekil 2. Sebeke sisteminin genel goriinimii.
Jenerator (Kaynak) Tasarimi

Enerji sistemlerinde sebekeyi beslemek icin birgok kaynak ve yontem
kullanilmaktadir. Bu yontemler sayesinde elektrik enerjisi elde edilir ve
sistem Dbeslenmis olunur. Gilinlimizde bu yontemlerin arasinda
hidroelektrik, termik ve niikleer santraller olmakla birlikte giines ve riizgar
santralleri de yer almaktadir.

Generatorl

Sekil 3. Ug fazli jeneratdriin genel goriiniimii.
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Simiilasyonun bu asamasinda sistemin enerjilendirilmesi i¢in MATLAB
tizerinde “Three-Phase Source” adli 3 adet Jenerator (Sekil 3) modeli
kullanilarak referans bir kaynak olusturulmustur. Bu kaynak ii¢ fazli olup,
50Hz’lik sabit bir frekansla caligmaktadir. Jeneratorlerin her birinin
parametreleri ise Sekil 4’te gosterilen tablodaki gibi belirlenmistir.

&l Bock Paamwters Generator]
Three-Phase Sowrce (mask) (Iink)
Three-phase voltage source in senes with RL branch,
Perametews  Load Flow
Configuration: ¥g
Source
Specify rhemal voltages for each phase
rase-to-phase voltage (Vs ) 105
"nase angle of phase A (degress). 0
| Frequercy (Mz): 50
\
Impedance
Inmemral Soualy SROM-Oncut ievel paraTeters
| 3-phase short-<roat Sevel ot hase voltage(VA): 10
Base voltage (Virms phph) |3

XR a0 1

[Tox ] concel Help

Sekil 4. Ug fazl1 jeneratdriin parametreleri.

Algaltict trafo (kaynak) tasarimi

Elektrik enerjisi, ilgili jeneratdrde iretildikten sonra iletim sistemleri
iizerinden minimum kayipla yiike ulasabilmesi ic¢in yiikseltici trafolarla
gerilim degerleri yiikseltilir. Burada kullanilan 3 fazli ¢ift sarimh
transformatorler (trafolar), jeneratoriin ¢ikisina AG ucu, iletim sistemine ise
OG ucu gelecek sekilde sisteme baglanmistir. 3 fazli ve ¢ift sarimli trafolar
delta (liggen) modeli ile ¢aligir.

Simiilasyonun bu asamasinda MATLAB {izerinde “Three-Phase
Transformer” adli 3 adet algaltici trafo (Sekil 5) modeli kullanilmustir.
Trafolarin her birinin parametreleri ise Sekil 6’da gosterilen tablodaki gibi
belirlenmigtir.



Three-Phase
Transformer

Sekil 5. Algaltict trafonun genel gériiniimi.

Baralarin tasarimi

Elektrik iiretim sistemlerinde Uretilen elektrik enerjisi dagitim tesislerine ve
tiikketicilere baralar yoluyla iletilir. Simiilasyonda yer alan elektrik
sebekesinde toplam 6 adet bara kullanilmistir. Sebeke igerisindeki baralar ise
fonksiyonlarina gore asagidaki gibi smiflandirilmistir;

e 3.1.1.a Salimim barasi
e 3.1.1.b Gerilim kontrolsiiz bara
e 3.1.1.c Yk barasi

Three-Phase Transformer (Two Windings) (mask) (ink)

This block implements a three-phase transformer by using three single-phase
transformers. Set the winding connpaction 1o Yn' when you want to access the
neutral point of the Wye

Cick the Apply or the OK button after a change to the Units popup to confirm the
conversion of parametors.

Configuration  Parameters

Units pu -
Nominal power and frequency [ Pn(VA) , fn{Hz) ] [1,50] I
Winding | parametess [ V1 Ph-Ph(Vrms) , Ri{pu) , Li(pu) ] [ 1.06,0.002 , 008 ] §
Winding 2 parametess [ V2 Ph-Ph(Vrms) , R2(pu) , L2(pu) | [ 1.06,0.002,0.08 ] i
Magnetization registance Rm (pu) 500 :
Magnetization inductance Lm (pu) | 500 i
Saturation charactenstic [ (1, phil ; 2, phiZ ; .. | (pu) 04,12 153

oKk Cancel Help Agmty

Sekil 6. Algaltici trafonun parametreleri.
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Salinim barasi

Sebekedeki biitiin santrallerin aktif iiretimleri hat kayiplarindan dolay1 kesin
olarak bilinememektedir. Bu yiizden sistemdeki baralardan biri aktif
bilinmeyen gii¢ se¢ilir ve bu baraya salinim barasi denir.

Simiilasyonun bu asamasinda MATLAB iizerinde “Three-Phase V-I
Measurement” adli 1 adet Salinim Barasi (Sekil 7) modeli kullanilmistir.
Simiilasyonda yer alan “Bus 17 adl1 salinim barasinin parametreleri ise Sekil
8’de gosterilen tablodaki gibi belirlenmistir.

Bus 1

Sekil 7. Salinim barasinin genel goriiniimii.

[\
Three-Phase Transformer (Two Windings) (mask) (ink)

This block implements a three-phase transformer by using three single-phase
transformers. Set the winding connection 1o 'Yn' when you want to access the
neutral point of the Wye

Cick the Apply or the OK button after a change to the Units popup 10 confirm the
conversion of parameters.

Configuration  Parameters

Units pu -
Nominal power and frequency [ Pn(VA) , fn{Hz} ] [1,50]

Winding | parametess [ V1 Ph-Ph(Vrms) , Ri{pu), Li(pu) ] [ 1.06, 0.002 , 0.08 ] ¢
Winding 2 parametess [ V2 Ph-Ph(Vrms) , R2(pu) , L2(pu) ] [ 1.06,0.002,0.08 ] §
Magnatization resistance Rm (pu) 500

Magnetization inductance Lm (pu) 500

Saturation characterstic [ (1, phil ; 2, phiZ ; .. | (pu)

oK Cancel Help

Sekil 8. Algaltici trafonun parametreleri.
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Gerilim kontrolsiiz bara

Aktif bilinmeyen gii¢ se¢ilen salinim baras1 ve yiiklerin dogrudan beslendigi
yiik baralarinin haricinde yer alan baralar gerilim kontrolsiiz baralar olarak
adlandirilir. Bu baralar salinim baras1 ve yiik baralarinin aksine sabit bir
gerilim kontroliine tabi degildirler. Jeneratoriin performansina, iletim
hatlarinin kayiplarina ve yiiklerin tiiketimine gore pek cok etmenden dolay1
sabit bir gerilim diizeyinde degildirler.

Bus 2 Bus 3

Sekil 9. Gerilim kontrolsiiz baralarin genel goriiniimii.

Simiilasyonun bu asamasinda MATLAB iizerinde “Three-Phase V-I
Measurement” adli 2 adet gerilim kontrolsiiz bara (Sekil 9) modeli
kullanilmigtir. Simiilasyon igerisinde yer alan “Bus 17 adlhi gerilim
kontrolsiiz baranin parametreleri ise Sekil 10°da gosterilen tablodaki gibi
belirlenmistir.

\"&l Block Parameters: Bus 2
Three-Phase VI Measurement (mask) {link)
[deal three-phase voltage and current measurements.

The block can output the voltages and currents In per unit values or in volts
and amperes.

Parameters
Voitage measurement  phase-to-ground =
[l Use alabel
[ Voltages i pu, based on peak value of nominal phase-to-ground voltage
Current measurement yes -
[7] Use a fabel
{4 Currents in pu
Base power ( VA 3 phase)

1006
Nominal voltage used for pu measurement (Vrms phase-phase) ;

0.95

OK | Cancel Help Appiy

Sekil 10. “Bus 2” gerilim kontrolsiiz barasinin parametreleri.
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Yiik baras:

Yik baralar1 sebeke igerisinde tiiketimi gergeklestiren yiikiin dogrudan
beslendigi son dagitim sistemidir. Burada yer alan baralar yiikiin etkisinin en
cok goriildiigii baralardir.

Simiilasyonun bu asamasinda MATLAB fizerinde “Three-Phase V-I
Measurement” adli 3 adet yiik barast (Sekil 11) modeli kullanilmistir.
Simiilasyonda yer alan “Bus 6” adli yiik barasinin parametreleri ise Sekil
12°de gosterilen tablodaki gibi belirlenmistir.

s | gy o
| o I

Sekil 11. Yiik baralarinin genel goriiniimii.

._’ﬁ Block Parameters: Three-Phase Series RLC Loadb X
Three-Phase Series RLC Load (mask) (link)
Implements a three-phase series RLC load.

Parameters  Load Flow
Configuration 'Y (grounded) v

Nominal phase-to-phase voltage Vn (Vrms) |1
Nominal frequency fn (Hz): |50

[ Specify PQ powers for each phase

Active power P (W): 0.7

Inductive reactive power QL (positive var): |0.02

Capacitive reactive power Qc (negative var): 0

Measurements None X

Cancel Help Apply

Sekil 12. “Bus 6” yiik barasinin parametreleri.
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Yiiklerin Tasarimi

Sebeke icerisinde kullanilan yiikler, iletim sistemleri {i¢ fazli oldugu igin
simulink tzerinde ii¢ fazli seri RLC yikii kullanilarak simiilasyon
gergeklestirilmistir.

Simiilasyonun bu asamasinda Matlab {izerinde “Three-Phase Series RLC
Load” adli 3 adet yiik (Sekil 13) modeli kullanilmistir. Simiilasyonda yer
alan “Three-Phase Series RLC Load-6” adli yiikiin parametreleri ise Sekil
14°te gosterilen tablodaki gibi belirlenmistir.

Three-Phase
Series RLC Load6

Sekil 13. “Three-FPnhase Series RLC Load-6"" yikinin genel gériiniimii.

; *& Biock Parameters: Three-Phase Sevies RLC Loadd x
Three-Phase Series RLC Load (mask) (link)
Implements a three-phase series RLC load.
Parameters  Load Flow
| Configuration 'Y {grounded) 4

| Nominal phase-to-phase voltage Vn (Virms) 1
| Nominal frequency fn (Hz): 'S0
[_] Specify PQ powers for each phase
Active power P (W): 0.7
Inductive reactive power QL (positive var): 10.02
Capacitive reactive power Qc (negative var): |0

; Measurements None -

Sekil 14. “Three-Phase Series RLC Load-6" yiikiiniin parametreleri
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Tletim hatlarinn tasarimi

Enerji iletim hatlarinda kullanilan pi esdeger devresi devre sistem empedansi
ile paralel iki yarim admitanstan olugmaktadir. Pi esdeger devresinde devre
empedansi iletkenin direng (R) ile reaktans degerleri (L) toplamina, admitans
ise kapisitans (C) degerine esittir.

Simiilasyonun bu asamasinda MATLAB {izerinde “Three-Phase Series R-L-
C Branch” adli 11 adet pi esdeger devresi (Sekil 15) modeli kullanilmustir.
Ornegin, simiilasyon igerisinde yer alan “Three-Phase Series R-L-C Branch-
13” adli pi esdeger devresinin parametreleri ise Sekil 16’da gdsterilen
tablodaki gibi belirlenmistir.

T S N S

| BW-TT— b *

AW-IN—b —
{ C ¢ [ - [ ¢

(ll <puU ;nl_*g ll‘g l l -(J;.nl.r <pu
3 3 $||'% . AUE;
= = E E 3 =
L 1 1 1 :f 1
RN SR - :Z“ a5 ool lebis

I T ]

-+ —4dc

 — | ¥

—_— 4R
—“ C I

e
e EE— -]

Three-Phase \
Series ALC Branch13
T A a + A 2
- -t
‘ C c C c

B3
——t

=

Sekil 15. Pi esdeger devresinin genel goriiniimii.
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|"al Block Parameters: Three-Phase Serias RIC Branch13 X
Three-Phase Series RLC Branch (mask) (link)

Implements a three-phase series RLC branch.
Use the 'Branch type' parameter to add or remove elements from
the branch.

Parameters
Branch type RLC '
Resistance R {Ohms):
0.2
Inductance L (H):
0.4/(2*pi*50)
Capacitance C (F):
1/0.08/(2*pi*50)
Measurements None >,

Cancel Help Apply

Sekil 16. Three-Phase series R-L-C branch-13 parametreleri.

Olg¢ii sistemlerinin modellenmesi

Simiilasyon igerisinde yer alan Olglim operatdrleri sistem {lizerinde
gerceklesen akim ve gerilim degisimlerinin hem sayisal hem de gorsel olarak
tespit edilmesini saglarlar. Bu ¢alismada Sekil 17°de gosterilen 3 adet scope;
salmim ve gerilim kontrolsiiz baralara baglanmistir. ilgili baralar ilk etapta
enerji kaynagindan dogrudan beslendigi i¢in buradaki scope’lar sayesinde
simiilasyon boyunca enerji sistemi tarafindaki degerler
gozlemlenebilmektedir.

B! Bus2 Busd

Sekil 17. Salinim ve gerilim kontrolsiiz baralara yerlestirilen scope’larin genel
goriniimii.

16



Sekil 18. Yiik baralarina yerlestirilen scope’larin genel gériiniimi.

Sekil 18°de gosterilen 3 adet scope ise yiik baralarma baglanmustir. Ilgili
baralar yiik iizerinden beslendigi igin buradaki scope’lar sayesinde
simiilasyon boyunca sarj istasyonlarinin disindaki yiiklerin akim ve gerilim
degerleri gozlemlenebilmektedir.

Ornegin, simiilasyonun ¢aligma siiresince “Bus 4” olgiim gdsterge
operatdriine yansiyan veri grafigi Sekil 19°daki gibi gézlemlenmistir.

& B 0

Tieady Sarrgde Sasae  T+0 120

Sekil 19. “BUS-4” barasinin 6l¢iim grafigi.
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YAZILIM ASAMASI

Kisa donem tiiketim tahmininin dogrulugu gii¢ sistemleri i¢in onemli bir
parametredir. Tiiketim tahmini, ge¢misteki tiiketim verilerinin incelenerek
gelecekteki tiiketim durumunun tahmin edilmesine dayanir. Bu tahmin ile
sebekeyi gercek zamanli olarak kontrol altina alip elde edilen veriler ile
sebeke yonetim sistemi olusturulmustur. Gegmis verileri kullanarak
olusturulmus algoritma ile gelecek veriler i¢in tahmin sisteminin
modellenmesinde degisimler goz Oniine alinarak, tiiketicilere daha hizli,
giivenilir ve kaliteli enerji sunmak, sistem {initelerinin ¢aligmasinin
planlanmasi i¢in 6nemli bir etken olmustur.

Bu calismada, kisa donem olarak elektrikli araclarda harcanan elektrik
miktar1 degerlendirilerek tahmin algoritmasinin elde edilmesi, makine
Ogreniminin en yaygin yontemi olan regresyon analizi ile saglanmugtir.

Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, 6rnek verileri veya veri yigini i¢inde dgrenme gecirmis
deneyimleri kullanarak performans olgiitlerini optimize etmek icin kullanilan
programlama yontemidir. Calismadaki temel makine 6grenimi prensibi Sekil
20’de gosterilmistir [2].

Problemin Veriterin Modelin Model Modelin
Tammlanmass || Hazrlanmasi |~®| Olusturulmast ™| Degerlendirme [~ Kullanilmasi

Sekil 20. Temel makine 6greniminin ¢alisma prensibi.

Makine  Ogrenmesi,  algoritmalardan  olusur. = Bu  algoritmalar
programlanmadan, tahminler veya kararlar vermek icin 6grenme verilerine
dayal1 bir matematiksel model olusturur. Sonrasinda model, analizlere dayali
olarak en iyi kararlar1 ve tahminleri yapmak i¢in egitilir.

Programlama igin kullanilacak makine Ogrenmesi yonteminde, bilgiyi
sayisallastinp veriye doniistiiren, toplayan, birlestiren ve kiyaslama yapan
model ile ortak degerlendirmenin iyi anlagilmasi i¢in, Google’un sunmus
oldugu Colaboratory ortamda Pyhton dili ile kodlanmistir. Python, makine
O0grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinda oldukga kullanish ve popiiler bir
dildir [3]. Google Colab, yapay zekd uygulamalar1 gelistirmek igin
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kullanilan, iicretsiz GPU ve RAM destegi saglayan bir bulut hizmetidir.
Gelistirilmis olan makine 6grenmesi modelinde gerekli olan algoritmalarin
ve yontemlerin hizli ve dogru bir sekilde islenebilmesi icin tercih edilen
Google Colab, kisisel bilgisayarlarda GPU kullamiminin yaygin olmamasi,
CPU’larin hi¢ yapilandirma gerektirmemesi ve kolay paylasim imkani
sunmasi nedeni ile secilmistir.

Regresyon Analizi

Makine Ogrenmesi, degerleri tahmin etmek ic¢in regresyon analiz
algoritmalarim1 kullanir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiyi
incelemek ve gecmis verilere dayanarak sonraki tahminleri elde etmek igin
kullanilmaktadir. Serbest X;, X5, X3 ve Y bagimli degisken olgiilerine
dayanan Y ile X;, X5, X3 degiskenleri arasindaki fonksiyonel iliskiye
regresyon analizi ad1 verilmekte ve (1)’deki gibi gosterilmektedir [4].

Y :f(Xl-XZ-X3----) 1)

Fonksiyonel iliski sayesinde, X, X5, X3 serbest degiskenleri Olgiilerek ve
Olciilemeyen Y degeri islemler ile tahmin edilebilmektedir. Regresyon
algoritmalari, girdi (X) 6zellikleri ile ¢ikti (¥') arasindaki iliskiyi modelleyen
istatistiksel bir yaklasim olup veri kiimesine ait birden fazla sayida
fonksiyon elde edilir. Bu durumda dogru fonksiyon se¢imine gore analiz
edilir. Regresyon analizi ile degiskenlerin gegmis verileri baz alinarak
gelecekte ne gibi sonuclar elde edilebilecegi tahmin edilmekte ve 6ngoriisel
analiz yapilmasina yardimci olunmaktadir.

Lineer (Dogrusal) regresyon analizi

Lineer regresyon analizi; bagimsiz degiskenlere dayanan istatistiksel tahmin
degerini modelleyen makine 6grenimi yontemidir. Bu analiz, degiskenler ve
tahmin arasindaki iliskiyi bulmak i¢in kullanilir. Tahmin etmek istenilen
degisken, bagimli degisken, degerini tahmin etmek i¢in kullanilan degisken
ise bagimsiz degiskendir.

Lineer regresyon, bir dizi noktaya en uygun diiz ¢izgiyi bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Sekil 21°de gosterilen lineer regresyon, en uygun kirmizi
diiz ¢izgi kullanarak bagimli degisken E (Y; ) ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki bir iligkidir [5].
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Sekil 21. Lineer regresyon analizi.

Lineer regresyon analizi degiskenler arasinda bulundugu kabul edilen gercek
dogrusal iliskiyi vermektedir. Dogrusal regresyonda E(Y; ) ile X; arasindaki
fonksiyonel iligki (2) ile bulunmaktadir.

EY;))=Bo+B: X, 2

Burada (Y;) bagimli degisken (¢ikt1), X; bagimsiz degisken (girdi)’dir. By;
sabit olup X = 0 oldugunda Y; 'nin aldig1 degerdir. 5, ise dogrunun egimi
olup X deki birim degisim ile E(Y;) arasindaki degisim oranini
tanimlamaktadir.

Bir modelde ¥; kendi ana kiitle ortalamasindan E(Y; ) sapmasi matematiksel
modele bir hata terimi n eklenerek agiklanmaktadir. Bu noktada dogrusal
regresyon denklemi (3) seklinde olmaktadir [6].

E(Y:)=E?=1[ﬁn + B Xi]l +n (3)

Sekil 22’de lineer regresyon analiz Orneginde, siyah noktalar asil veri
noktalari, yani x ve y; mavi dogru, en kiiglik kareler yontemi ile hata
mesafesinin minimum oldugu en uygun dogrudur. Kirmiz1 ¢izgiler, gézlenen
(ger¢ek) veri ile en uygun dogru arasindaki mesafedir. Hatalar (bias)
dogrunun egimi [3; katsayisi ile bulunur. x=0 oldugunda y dogrusunu kesen
nokta ise [y katsayisi ile tespit edilir.

20


https://tr.wikipedia.org/wiki/En_k%C3%BC%C3%A7%C3%BCk_kareler_y%C3%B6ntemi#:~:text=En%20k%C3%BC%C3%A7%C3%BCk%20kareler%20y%C3%B6ntemi%2C%20birbirine,kullan%C4%B1lan%2C%20standart%20bir%20regresyon%20y%C3%B6ntemidir.&text=Gauss%2DMarkov%20Teoremi'ne%20g%C3%B6re,y%C3%B6ntemi%2C%20regresyon%20i%C3%A7in%20optimal%20y%C3%B6ntemdir.

30+

REegression line

100 200 300
X

Sekil 22. Lineer regresyon analiz 6rnegi.
Dogrusal olmayan regresyon analizi

Dogrusal olmayan regresyon modelleri makine 6grenmesi algoritmasi olup
dogrusal modeller gibi denklemle gdsterilirken, denklemdeki parametre
sayist verideki degisken sayisiyla dogrudan iliskisi olmadigi i¢in daha
karmagik veri kimeleri kullanilir. Bu regresyon modellerinde model
parametreleri dogrusal degildir ancak bagimsiz degiskenler dogrusal yapida
olabilir.

Dogrusal olmayan iligkiler, verilen bagimsiz degisken veya degiskenlere
dayali olarak bir bagimli degiskeni tahmin etme islevini gergeklestirir.
Boylece, bu regresyon teknigi, bagimli bir degisken ile verilen diger
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski kurar. Sekil 23’te
bulunan iki grafikte de regresyon c¢izgisi (Kirmiz1 ¢izgi) dogrusal olarak
ilerlememektedir. Cogu veri setlerinde de bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda bu gibi durumlar gézlenmektedir [7].
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Sekil 23. Dogrusal olmayan iligkiler.

Elektrik araglarmin sarj islemi sirasinda, sebekeye etki eden cok sayida
parametresi vardir. Buna bagh olarak, sebekeden cekilen elektrik miktarinin
yogunluga goére analiz edilmesinde, farkli saatlerde yogunluk miktar
dogrusal (lineer) degismemektedir. Tanimlanmig olan makine 6grenmesi
problemi ve 6grenme stratejisi ile iligkili olarak, pek ¢ok makine 6grenmesi
algoritmasi bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, K-neighbors Regressor
makine 6grenimi algoritmalari ile model olusturulmustur.

K-Nearest Neighbours (en yakin komsu algoritmasi) (KNN), denetimli
O0grenme yontemlerinden biri olan siniflandirma ve regresyon icin kullanilan
cok yonli bir algoritmadir. Bagimli degisken degerini, bagimsiz
degiskenlerin en yakin komsularimin ortalamasini alarak, yaklasik tahmin
eden bir yontemdir [8]. Kullanimi i¢in "K-NeighborsRegressor"
kiitiiphanesinin ige aktarilmasi gerekmektedir. Sekil 24’te gosterilmistir.

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

Sekil 24: K-Neighbors Regressor kiitliphanesi gdsterimi.
Makine égrenmesi yazilhim uygulama siireci

Elektrikli araglarin sarj islemi sirasinda sebekeye etkisinin analiz edilmesi
icin MATLAB simiilasyon c¢alismasindan veriler elde edilmistir. Bu verilere
gore elektrikli araglarda kisa siireli tiiketilen elektrik miktar1 hesabim
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yaparken regresyon modellerinden yararlanilmistir. Sekil 25°te arastirmanin
adim adim yazilim kismi gosterilmistir.

Kutuphanelerin Veri Seti Dosyasinin Vetllerin
Yaklenmesi Okunmasi Géorsellestiriimes:
Regresyon Egitim / Test Verisi
Pe.rfotmans Tahminleme ve Bresyol Rgis
Olgatteri Gorsellestirme Algoritmas: v

Sekil 25. Yazilim semasi.

Veri setleri ve regresyon yontemi ile olusturulan modelin yazilimi Sekil
26°da gosterilmistir.

[ 1 # Kitiphanelerin Yoklenmesi

From sklzarn.metrics import mean squared srror

fron sklzarn.metrics import mean_absolute error

from sklearn.mogel_selection import train_test split
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import rumpy 3s ng

import warnings

warnings.filtersarnings(“ignore”)

[ 1 # Veri Seti Dosyas: Okunmasi

veri = pd.read_csv('simulasyonverileri.csv')
orint(veri.describe())

veri["szat”]
veri[ “tuketin”]
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[ 1 #Verilerin Gorsellestirilmesi

x=veri[ "szat"]

y=veri[ "tuketin"]
plt.xlabel("saat")
pit.ylabel("tuketin")
plt.title{'saste Gore tukstim')
plt.scatter(x,y)

plt.shou()

[ 1 # Veri Setinden Bagimli ve Bafimsiz Degiskenleri Qlusturms

x = veri.ilocf:, :-1].values
y = veri.iloc[:, 1].values

]
[V—

¥ Degiskenlerimizi Egitinm ve Test Olmak Uzere Ikiye Balmek

x_frain, x test, y train, y test = train test split{x, y, test size=8.22, random_state=2)
[ ] # Egitim/Test Verisi Ayrilmasi

# import the regressor

# create a regressor object
regressor = KNeighborsRegressor(n_neighbors=2)

[ 1 # Fit the regressor with X and Y data
regressor. fit(x_train, y_train)

[ ] # Model Uzerinde Tahminler Yapma
y_pred = regressor.predict(x_test)

[ 1 # Making Predictions
input value = float(input(Yogunlugu ogrenmek icin saat giriniz'))

score = regressor.predict([[input_value]])[0]
print(score)
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[ 1 # Tahminleme Wodelini GBrsellestirme

y_pred all =[]
for i in range(18):
y_pred_all.append(regressor.predict([[i]]))

plt.scatter(x, y, color="rad")

mogelin tahmin ettigi y = regressor.predict{x train)
pit.plot(x, ¥ pred all, color="blus")

plt.title('sate gore tuketim tahmini Regresyon Modeli')
pit.xlabel('saat’)

plt.ylabel{ tuketin’)

pit.shou()

Sekil 26. Model yazilimi.
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PERFORMANS OLCUTLERI VE SONUCLAR

Sadece model olusturmak yeterli degildir. Model olusturulduktan sonra
performansi degerlendirilmelidir. Aksi takdirde olusturulan modelin
verimliligi analiz edilemez. Bu durumda, model hakkinda yorum yapilmasi
ve dogru sonuca ulasilmasi engellenir. Bir sonraki zaman dilimlerinde
sebekeden cekilen elektrik miktarimi kontrol etmek icin gercek deger ile
tahmin arasindaki benzerlige gore, modelin performansini degerlendirmek
onemlidir. Bu dogrultuda algoritma basarisi hesaplanmis ve Sekil 27°de
ifade edilmistir.

Elde edilen performansin gelistirilmesi / iyilestirilmesi igin gesitli
yontemlerden faydalanilmaktadir. Yapilan arastirmada tahmin sonucunun
gercek degerden ne Olclide uzak oldugunu hesaplamak icin kullanilan
fonksiyonlar: ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE), ortalama
kare hata (Mean Squared Error, MSE) ve kok ortalama kare hatasi (Root
Mean Squared Error, RMSE) ile ifade edilmektedir [9]. Burada amag, en
kiigiik degere sahip sonuca ulagsmaktir.

Olusturulan modelin performansinin degerlendirilmesi 6lgiitlerinden biri
olan ortalama mutlak hata, olusturulan tahmin ¢iktis1 ile gercek deger
arasindaki farki ifade eder ve asagida (4) ile tanimlanir.

1
MAE = -3 |e,| 4)

Modelde kullanilan diger performans olgiitii hatalarin dagilimini Glgen
ortalama kare hata, tahmin degerlerinin gercek degerlerden farkinin
karesinin ortalamasi olarak hesaplanir ve (5) ile ifade edilir.

1
MSE =231 (e)? 5)
Kok ortalama kara hatasi ise tahmin degerleri ile gerceklesen degerler

arasindaki farklar {izerinden modelin performansimi degerlendirir. Denklem
(6)’da bu performans ol¢iitii gosterilmistir.

RMSE = MSE == /%E}":l(ei)z (6)
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# Gergek degerle tahmin arasindaki hatayi hesaplama
mas = mean_absoclute error(y pred, y_test)

mse = mean_squared error(y _pred, y test)

rmse = np.sqrt(mse)

print({‘'M=an Absolute Error (MAE): %.2f" % mae)

print('Msan Squared Error (MSE): %.2f' % mse)
print{"Root Mean Squared Error (RMSE): %.2f" % rmse)

Sekil 27. Model performast.
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