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ABSTRACT

The aim of this study is to enable network energy demand forecasting through efficient methods such as
machine learning (ML) and artificial neural networks (ANN), which have achieved significant success in
prediction tasks in recent years, by leveraging electric vehicles (EVs) and vehicle-to-grid (V2G) systems.
With the rapid increase in the adoption of electric vehicles and their integration into grid systems, this study
aims to help electric vehicle users generate additional income by using the vehicle-to-grid (V2G) system,
which is dependent on the grid's energy demand. At the same time, it seeks to assist energy supply companies
in making more efficient and sustainable energy procurement plans by accurately forecasting these demand
fluctuations. The integration of electric vehicles with network energy demands presents new opportunities
for grid management, and managing this integration effectively is critical to balancing energy supply and
demand. The accuracy of energy demand forecasting not only improves energy management but also offers
significant opportunities for sustainable energy production and consumption. In this thesis, the impact of
electric vehicles on network energy demands will be analyzed comprehensively using ANN and ML methods,
and how electric vehicle users can benefit from demand fluctuations through V2G will be explored in detail.
Furthermore, the strategic advantages this system can offer to energy supply companies and the potential
optimizations that can be achieved in energy management will be discussed. Ultimately, this study aims to
develop a model that contributes to grid management through electric vehicles, thereby enhancing both
efficiency and sustainability in the energy sector.
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YAPAY SIiNIiR AGLARI VE MAKINE OGRENME YONTEMLERI
KULLANARAK ELEKTRIK SEBEKE TAHMIN SISTEMI

OZET

Bu ¢aligmanin amaci, makine 6grenmesi (ML) ve yapay sinir aglart (ANN) gibi tahminleme konusunda son
yillarda biiyiik basarilar elde etmis olan yontemlerden faydalanarak elektrikli araglar (EV) ve aragtan aga
(V2G) sistemleri iizerinden sebeke enerji talep tahminlerinin yapilmasimi miimkiin kilmaktir. Elektrikli
araclarin hizla artan kullanim oranlar1 ve sebeke sistemlerine entegrasyonunun énem kazanmasiyla, bu
calisma, elektrikli ara¢ kullanicilarinin sebekedeki enerji talebine bagli olarak aracgtan sebekeye (V2G)
sistemini kullanarak sebekenin rahatlatilmasi ve kullanici icin en uygun zamanin ve optionun belirlenmesini
saglamak. Ayn1 zamanda, enerji tedarik sirketlerinin bu talep degisimlerini daha dogru sekilde dngorerek,
talebe dayali olarak daha verimli ve siirdiiriilebilir enerji tedarik planlamasi yapmalarini saglamayi
amaglamaktadir. Elektrikli araglarin sebeke enerji talepleri ile entegrasyonu, sebeke yonetiminde yeni
firsatlar yaratmakta ve bu entegrasyonun dogru bir sekilde yoOnetilmesi, enerji arzi ve talebi arasindaki
dengeyi saglamak agisindan kritik 6neme sahiptir. Enerji talep tahminlerinin dogrulugu, sadece enerji
yonetimini iyilestirmekle kalmaz, ayni zamanda strdurdlebilir enerji Uretimi ve tuketimi igin de buylk
firsatlar sunar. Bu makale ¢aligmasinda, ANN ve ML ydntemleri kullanilarak elektrikli araglarin sebeke enerji
talepleri Uzerindeki etkisi kapsamli bir sekilde analiz edilecek, V2G araciligiyla elektrikli arag kullanicilarinin,
sebeke talep degisimlerinden nasil fayda saglayabilecegi ve ekonomiye katkida bulunabilecekleri detayl1 bir
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bicimde incelenecektir. Bunun yani sira, bu sistemin enerji tedarik sirketleri i¢in nasil stratejik bir avantaj
yaratabilecegi ve enerji ydnetiminde ne tir optimizasyonlar saglanabilecegi de ele alinacaktir. Sonug olarak,
bu calisma, elektrikli araglarin sebeke yonetimine katki saglayarak, enerji sektorii i¢in hem verimliligi hem
de stirdiirtilebilirligi artirmaya yonelik bir model gelistirir

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1, Makine Ogrenme, Y &ntem, Elektrik Sebeke Tahmin Sistemi

1. GIRIS

Diinya genelinde enerji iiretim ve tiiketiminde biiyiik bir kismi fosil yakitlara
dayanmaktadir. International Energy Agency (IEA) tarafindan sunulan verilere gore, fosil
yakitlar bir¢ok faaliyette birincil enerji kaynagi olarak kullanilmakta ve bu oran diinya
genelinde yaklasik %85 civarindadir. Fosil yakitlarin en yaygin kullanim alanlar arasinda
sanayi, elektrik tiretimi, ulasim ve 1sinma yer almaktadir. Ancak, fosil yakitlarin sinirl
kaynaklar olmasi ve gevreye verdigi zararlar, enerji Uretimi ve tlketim aligkanliklarinda
kokli degisiklikleri zorunlu kilmaktadir. Fosil yakitlar, sera gazi emisyonlarin ana
kaynag1 olup, kiiresel 1sinma ve gevresel felaketler gibi 6nemli sorunlara yol agmaktadir.
IEA'nin verilerine gore, tasima sektor, kiiresel CO2 emisyonlarinin %23 {inii, kiiresel sera
gazi emisyonlarinin ise %14’linlii olusturmaktadir (IEA, 2019). Bu durum, hem c¢evre
kirliligini artirmakta hem de fosil yakit kaynaklarmin tiikenme riskini beraberinde
getirmektedir. Bu noktada, insanlik alternatif enerji kaynaklari ve ¢evre dostu teknolojilere
yonelmek zorunda kalmistir (Popov, 1990).

Elektrikli araglar (EV) ve yenilenebilir enerji sistemleri, fosil yakitlarin olumsuz
etkilerini azaltabilecek ve siirdiiriilebilir enerji kullanimimi miimkiin kilabilecek 6nemli
alternatifler olarak one ¢ikmaktadir. Elektrikli araclar, enerji verimliligi acisindan igten
yanmalt motorlara sahip araglara kiyasla onemli avantajlar sunmaktadir. Elektrikli
araglarin teknolojileri, 6zellikle son birka¢ on yilda biiyiik bir gelisim gdstermistir. Bu
teknolojinin temelleri, 19. ylizyilin sonlarina kadar gitmekte olup, elektrikli araclarin
gelisimi fosil yakitli araglarla birlikte paralel bir sekilde ilerlemistir. Ancak, fosil yakitlarin
daha ucuz olmasi ve sarj altyapisinin yetersizligi gibi nedenlerle elektrikli araglarin yaygin
kullanimi, ancak 21. yiizyilda miimkiin olabilmistir (Rizzo, Dougherty, 1994).

Elektrikli araclarin ¢evresel faydalar1 oldukca dikkat ¢ekicidir. Elektrikli araclar,
sifir emisyonlu araglar olarak dogrudan atmosfere zararli gaz salinimin1 engeller. Bununla
birlikte, elektrikli araglarin giiriiltii kirliligini azaltma potansiyeli de oldukga yiiksektir.
Igten yanmali motorlara sahip araglar, hem hava kirliligi hem de ses kirliligi agisindan
cevreye ciddi zararlar vermektedir. Elektrikli araglar ise, bu sorunlari buyiik 6l¢iide ortadan
kaldirarak daha temiz ve sessiz bir ¢evre saglar. Ayrica, elektrikli araglar enerji verimliligi
acisindan da biiyiik bir avantaja sahiptir. Igten yanmali motorlu araglarla kiyaslandiginda,
elektrikli araclar daha az enerjiyle daha uzun mesafeler kat edebilmektedir. Bu 6zellik,
elektrikli araglarin enerji tiikketiminde 6nemli tasarruflar saglamasina olanak tanir.

Bunun yani sira, elektrikli araclar, sebeke sistemlerine entegre edilebilme 6zellikleri
ile de biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bu entegrasyon, elektrikli araglarin sadece tasima
araci olarak degil, ayn1 zamanda enerji depolama ve enerji arz1 saglayan birim olarak
kullanilabilmesini saglar. Elektrikli araglarin sebekeye entegre edilmesi, elektrikli
aracglardan elde edilen enerjinin sebekeye geri verilmesi (Vehicle-to-Grid - V2G)
teknolojisi ile miimkiin olmaktadir. V2G sistemi, elektrikli araglarin akilerindeki fazla
enerjinin, sebeke talebine bagl olarak geri verilmesini saglar. Bu sistem sayesinde,
elektrikli araclar, sadece bir tlketici degil, ayn1 zamanda enerji saglayicilar1 haline gelir.
Bu durum, sebeke dengesini saglamak ve enerji arzini optimize etmek agisindan onemli
firsatlar sunmaktadir.
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Elektrikli araglarin yayginlastirilmasi, ayn1 zamanda enerji tedarik sirketleri igin de
yeni is modelleri gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Enerji tedarik sirketleri, elektrikli
araglarin sebekeye entegre olmasiyla birlikte, daha esnek ve talep odakli bir enerji
tedarik stratejisi gelistirebilirler. Elektrikli araglar, sebeke talebine gore enerji saglayarak,
enerji tiketiminin daha verimli ve strddrtlebilir bir sekilde yonetilmesine katki saglar. Bu
durum, 6zellikle enerji arzinin ve talebinin siirekli degiskenlik gosterdigi bir diinyada
oldukc¢a dnemlidir. Elektrikli araglarin sebekeyle entegrasyonu, enerji yonetiminde énemli
bir rol oynamaktadir ve bu entegrasyon, enerji talep tahminlerini daha dogru bir sekilde
yapmayi miimkiin kilmaktadir (Rumelhart, 1986).

Bu makale calismasinda, elektrikli araglar ve V2G teknolojilerinin enerji talep
tahminlerinde nasil kullanilabilecegini incelemeyi amaglamaktadir. Makine 6grenmesi
(ML) ve yapay sinir aglart (ANN) gibi ileri diizey tahminleme ydntemleri, enerji talep
tahminlerinde yiiksek dogruluk oranlart saglamak igin kullanilmaktadir. Bu makale
calismasinda, elektrikli araglarin enerji talep degisimlerini tahmin etmek i¢in ANN ve ML
yontemlerinden faydalanilacaktir. Ayrica, elektrikli ara¢ kullanicilarmin sebeke talep
degisimlerine gore nasil fayda saglayabilecegi ve bu teknolojilerin ekonomik etkileri de
analiz edilecektir. Enerji tedarik sirketlerinin bu tir teknolojilerden nasil
faydalanabilecekleri ve daha verimli bir enerji tedarik planlamasi yapabilecekleri de ele
almacaktir. Bu dogrultuda, elektrikli araglarin sebeke yonetimi acisindan sundugu
potansiyel faydalar ve uygulamalar detayl bir sekilde tartigilacaktir (Schmidt, 1993).

Elektrikli araclarin yayginlagsmasi, enerji sektori i¢in biiylik firsatlar yaratmaktadir.
Elektrikli araglar, sadece cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan degil, ayni zamanda
ekonomik agidan da 6nemli katkilar saglamaktadir. Elektrikli ara¢ kullanicilari, sebekeye
enerji saglayarak ek gelir elde edebilirken, enerji tedarik sirketleri de daha verimli ve
stirdiirtilebilir bir enerji tedarik siireci olugturabilirler. Bu makale ¢alismasinda, elektrikli
araglarin sebeke sistemlerine entegrasyonunun, enerji talep tahminleri ve yodnetimi
acisindan sagladigi faydalari inceleyerek, enerji sektord igin uygulanabilir bir model 6nerisi
sunmay1 hedeflemektedir (Son, Kim, 2017).

1.1. Makine Ogrenimi (ML)

Google'un Makine Ogrenimi el kitabinin baslangicinda, "Eger makine 6grenimine
gerek duymayan basit bir kural tabanli sistem olusturabilirseniz, onu yapin" yazmaktadir.
Bu iki sekilde yorumlanabilir: ilk olarak, bir tir sezgisel algoritma olarak, makine 6grenimi
hentiz tam olarak yorumlanabilir bir performans elde edememektedir; ve ikinci olarak, ML,
belirli senaryolarda kural tabanli yontemlerin ulasamayacag tatmin edici bir performansa
sahip olabilir (ancak yine de garantili performans degil). Son derece karmasik problemler
igin tim kurallar1 ve adimlari ¢ikarmakta biiyiik zorluklar vardir. Yalnizca insan zekasiyla
tasarlanan yapay zeka olmayan semalar, ¢oziimlerde veya karar mantigindaki 6nemli
kusurlara yol agacaktir. Ayn sekilde, uzman sistemler insanlarin diigtinme bigimini taklit
eder ve asir1 derecede alan bilgisine ve insan deneyimine ¢ok fazla bagimlidir. Ayrica,
uzman bir sistemin tasariminin anahtari, metodoloji yerine uzmanligi kullanmaktadir. Bu
yontemler, yetersiz genelleme yetenedi ve diisiik saglamlik nedeniyle genis capta
uygulamalarda ¢ikmaza girmistir (Stein, 1993). Girisler ve insan tarafindan tanimlanan
algoritmalar1 ¢iktilar1 elde etmek yerine, karmasik problemleri ¢ozmek igin alternatif bir
yol, girisleri ve beklenen c¢iktilar1 segmek ve makinelerin bunlar arasindaki desenleri
otomatik olarak bulmasina ve bdylece algoritmalar1 "6grenmesine" izin vermektir. Bu,
(denetimli) makine 6greniminin nasil ¢alistiginin genel fikridir. Makine 6grenimi agagidaki
yonlerde iistiinliik gosterir: Ik olarak, ML, insanlarin smirli bellek ve beyin kapasitesi
nedeniyle yapamayacagi kadar biiylk miktarda yapilandirilmis veriden ogrenme
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konusunda iyidir. Ikinci olarak, yeterli sayida egitim 6rnegini "gordiikten" sonra, elde
edilen ML ¢dziimleri iyi genelleme yetenegi gosterir. Ugtinci olarak, her yeni mevcut veri,
giris-cikis projeksiyonlarimi ayarlamaya katkida bulunur. Ogrenme siireci asamali olarak
gerceklestirilebilir, bu da g¢evrimigi ve siirekli 6grenmeyi miimkiin kilar (Sun, 2020).
Denetimsiz 6grenme i¢in de pratik gereksinimler bulunmaktadir. Bir¢ok durumda, egitim
verileri i¢in etiketler, yliksek is yiikli ve alan uzmanlarina olan ihtiya¢ nedeniyle mevcut
degildir. Bir yontem, kiimeleme tabanli yaklagimlar, verileri 6zellik uzayina tam olarak
belirtmeden gruplara otomatik olarak boélebilir. Ancak, tahmin ve éngori gorevleri igin
uygun kodlama/¢ozme prosedurleri gereklidir (Swingler, 1996). Benzer bir fikir, takviyeli
o0grenmeye de uygulanir. Yari-denetimli bir 6grenme semasi olarak, 6zne stirekli olarak
eylemler alir ve geri bildirimin ("6diiller") degerlendirmesine dayanarak eyleme iliskin
kurallar1 ("politikalar1") ayarlar ve 6grenir. Sinirli bir siire iginde eylem degerlendirmesi
icin uygulanabilir olmas i¢in, eylem alaninin genellikle sonlu elemanlarla genisletilmis
olmas1 gerekir. Tipik bir 6rnek, isbirlik¢i robot kontroliiniin uygulanmasidir. (Andrew,
1991).

Karmasgik problemlerle basa ¢ikmak ve genis veri koleksiyonlarindan i¢goriiler elde
etmek icin derin yapilar gereklidir. Bir yoniiyle, sinir ag1 model yapisini belirleyerek, bir
dizi fonksiyon parametrelenir. Sonug olarak, dgrenilebilirlik st sinirt belirlenmistir. Bir
ornek olarak, tiim dogrusal fonksiyonlar kiimesinden herhangi bir ornek, hangi
parametrelerin segildigine bakilmaksizin hi¢bir zaman bir ikinci derece iliskiyi
tanimlayamaz. Bu nedenle, ayni sayida nétron verildiginde, derin yapilarin, yiizeysel ve
diiz yapilarla karsilastirildiginda, girislerle cikislar arasindaki daha karmasik dogrusal
olmayan iligkileri yakalayabilecegi umut vericidir. Baska bir a¢idan, 6grenilmis agirliklar,
hangi tek fonksiyonun kayip fonksiyonunu en aza indirebilecegini belirler, bunlarin ne
kadar iyi 6grenildigi ise performansin iist sinirini belirler (Taylor, McSharry, 2008). Derin
Ogrenme, bir parga deneyim, belirli bir senaryo veya diger etkinliklerden transfer edilen
beceriler gibi yapilandirilmamis verilerle basa ¢cikmada giiclii bir performans sergilemistir.
Girisler uygun sekilde kodlanabilen her sey olabilir, 6rnegin bir resim, bir video klibi, bir
ses dalgasi, metinler veya cesitli sensorlerden gelen okumalar. Problem formilasyonu
asamasinda, yapilandirilmamig verileri yapilandirilmis hale doniistiirmek i¢in kurallar
belirlenir. Cikiglar, énceden tanimlanmis bir kategori kiimesinden alinan gostergeler
olabilir veya sonsuz sayida degere sahip degiskenlerin 6rnekleri olabilir. Algoritmik gelisim
acisindan, bir¢ok arastirmaci genis bir spektrumdan teknikleri denemistir, daha yakin
zamanda bilyuk veri ve bilgi tabanli is otomasyonu tekniklerinin destegi ile ML/DL tabanl
teknikleri i¢eren bir yelpazeye genisletmistir (Basheer, 2000). Yardimci bilginin yayilmig
ve genis bir yelpazede ¢esitli ham veri veya bilgi pargaciklarinda dagildig: sdylenebilir.
Zorluk, farkedilmesi zor ayrintilarda gizlenen kanitlari ortaya ¢ikarmaktir, bu nedenle
ML/DL teknik yolu tlizerinde mantiksal akil yiiriitme/¢ikarim ve bilingalt1 veya deneyime
dayali kritik yonler {izerinde ince dikkat gereklidir. Bu tiir bir arastirma yolunun genis
kabulii ile ilgili olarak, ana akim arastirma alanlar1 arasinda bilgisayarli gorii ve desen
tanima, robotik ve otomasyon, dogal dil isleme, bilgi kesfi ve veri madenciligi, strateji ve
karar verme vb. yer alir (Baum, Haussler, 1989).

Makine 6grenimi, bilgisayar bilimlerinin dnemli bir alanidir ve bilgisayarlarin
ogrenme yetenegini artirmak icin gelistirilen bir dizi teknik ve yontemi igerir. Arthur
Samuel'in 1959'da belirttigi gibi, makine &grenimi bilgisayarlari, belirli bir sekilde
programlanmamis olmalarina ragmen Ogrenme yetenegi kazanabilir hale getirir. Bu,
insanlarin acik talimatlarla belirli bir gorevi gergeklestirmek yerine verilerden 6grenme
yoluyla model olusturma yetenegine dayanir (Birlestirici, 2015).
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1.2. Makine Ogrenme Yontemleri

Yaygin olarak benimsenen iki makine 6grenme yonteminden bir denetimli makine
ogrenme digeri ise denetimsiz makine o6grenme yOntemidir. Makine 6greniminin
yaklasik %701 denetimli 6grenmeden olusurken, denetimsiz 6grenme %10 ila %20
arasinda bir paya sahiptir. Yart denetimli ve pekistirme 6grenme ise bazen kullanilan diger
iki teknolojidir (Budde-Meiwes, 2013).

* Denetimli 6grenme algoritmalari, istenen ¢iktinin bilindigi, etiketlenmis
ozelliklerden faydalanilarak egitim isleminin yapildig1 algoritmalardir. Mesala bir
makinenin parcalar1 "F" (arizali) veya "R" (¢alisiyor) olarak etiketlenmis veri siitunlarina
sahip olsunlar. Olusturulan makine 6grenme algoritmasi dogru ¢iktilarla birlikte bir dizi
giris alir ve gergek ¢iktisint hatalar1 bulmak igin dogru ¢iktilarla karsilagtirarak 6grenir. Daha
sonra modeli buna gore degistirir. Siniflandirma, regresyon, tahmin ve gradyan artirma gibi
yontemler araciligiyla, denetimli 6grenme, etiketsiz ek verilerdeki etiket durumunu dogru
tahmin etmek amaciyla desenleri kullanir. Denetimli Makine 6grenmesi, tarihsel verilerden
faydalanarak muhtemel gelecek durumlarin tahmin edildigi uygulamalarda ¢ok sik
kullanilmaktadir. Ornegin,Bir mailin spam olup olmayacagi veya herhangi bir Griintin tarih
boyunca artisina bakilarak gelecekteki fiyati ile ilgili ¢ikarim yapabilir (Cluzel, Douglas,
2012).

* Denetimsiz makine dgrenme yontemleri, tarihsel etiketler icermeyen verilerle
kullanilan yontemdir. Sisteme "dogru cevap" sdylenmez. Algoritmanin ne ile kars1 karsiya
oldugunu anlamasi gerekir. Amag, verinin ayrimlarini saptamak ve i¢indeki bazi yapilar
kesfetmektir. Denetimsiz 6grenme, islem verileri iizerinde iyi ¢alisir. Ornegin, benzer
ozelliklere sahip miisteri segmentlerini tanimlayabilir ve ardindan pazarlama
kampanyalarinda benzer sekilde isleme alinabilir. Yada miisteri segmentlerini birbirinden
ayiran ana Ozellikleri bulabilir. Popller teknikler arasinda 0z- 6rgiitleyen haritalar, en yakin
komsu esleme, k-ortalama kiimeleme ve tekil deger ayrisimi bulunmaktadir.

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli 6grenmeyle ayni uygulamalar i¢in kullanilir.
Ancak egitim i¢in hem etiketli hem de etiketlenmemis veriler kullanir - genellikle az
miktarda etiketli veriyle birlikte biiyiik miktarda etiketlenmemis veri (¢linki
etiketlenmemis veriler daha az maliyetlidir ve elde edilmesi daha az ¢aba gerektirir). Bu
tlr bir 6grenme, siniflandirma, regresyon ve tahmin gibi yontemlerle kullanilabilir. Yari
denetimli 6grenme, etiketlemenin maliyetinin tam olarak etiketlenmis bir egitim siirecine
izin vermek i¢in ¢ok yiiksek oldugu durumlarda faydalidir. Bunun 6rnekleri arasinda bir
web kamerasinda bir kisinin yiiziinii tanimlama bulunmaktadir (Copelan, 1993).

» Pekistirme O6grenme siklikla robotik, oyunlar ve navigasyon igin kullanilir.
Pekistirme 6grenme ile algoritma, hangi eylemlerin en biiyiik ddiilleri verdigini deneme
yanilma yoluyla kesfeder. Bu tlir 6grenmenin (¢ temel bileseni vardir: ajan (6grenen veya
karar verici), ¢cevre ve eylemler Amag, ajanin belirli bir siire boyunca beklenen 6diilii
maksimize edecek eylemleri segmesidir. Iyi bir politikay takip ederek temsilci, hedefe gok
daha hizli ulagir. Bu nedenle, pekistirme 6grenmede amag, en iyi politikayr 6grenmektir
(Dikmen, Karadag, 2021).

1.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (ayrica derin yapilandirilmis 6grenme, hiyerarsik 6grenme veya
derin makine 6grenimi olarak da bilinir), birden fazla gizli katmana sahip yapay sinir
aglarmin ve ilgili makine Ogrenme algoritmalarinin incelenmesidir. Bu derin aglar
(Dikmen, Karadag, 2021):

+  Ozellik ¢ikarimi1 ve déniisiimii i¢in birgok katmanl bir kademeyi kullanan derin

6grenme yontemlerin katmanlar1 kendinden dnceki katmanin ¢iktisini giris verisi
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olarak kullanmaktadir. Derin 6grenmede de kullanilan algoritmalar denetimsiz
veya denetimli olabilmektedir ve uygulamalar desen analizi (denetimsiz) ve
smiflandirma (denetimli) icerebilir.

» Verilerin ¢ok seviyeli 6zelliklerinin veya temsil bicimlerinin (denetimsiz olarak)
ogrenimine dayanir. Daha yiiksek seviye oOzellikler, daha diisiik seviye
ozelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil olusturur.

» Veri temsillerini 6grenme alaninda daha genis makine 6grenme alaniin bir
parcasidir.

* Farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen birden fazla temsil seviyesini
Ogrenir; seviyeler bir kavram hiyerarsisi olusturur.

Basit bir durumda, iki set sinir olabilir: bir set giris sinyali alir ve bir set ¢ikis sinyali
gonderir. Giris katmani bir giris aldiginda, degistirilmis bir siiriimiinii bir sonraki katmana
iletir. Derin bir agda, giris ile ¢ikis arasinda bir¢ok katman bulunur (katmanlar sinirlerden
olusmaz ancak bunu diisiinmek faydali olabilir), algoritmanin birden ¢ok islem katmani
kullanmasina izin verir, bu katmanlar ¢oklu dogrusal ve dogrusal olmayan doniisiimlerden
olusur (Dowla, Rogers, 1995).

Derin 6grenme, veri temsillerinin 6grenimine dayali daha genis bir makine 6grenme
yontemi ailesinin bir pargasidir. Bir gézlem (Ornegin, bir goriintii), piksel basina bir
yogunluk degeri vektorii olarak veya daha soyut bir sekilde kenarlar, belirli sekil bolgeleri
vb. bir kilme olarak birgok farkli sekilde temsil edilebilir (Ulkii, Yalpir, 2021). Baz1
temsiller, 6grenme gorevini basitlestirmede digerlerinden daha iyidir (6rnegin, yiiz tanima
veya yliz ifadesi tanima). Derin 6grenmenin vaatlerinden biri, el yapimi 6zelliklerin
denetimsiz veya yar1 denetimli 6zellik 6grenimi ve hiyerarsik ozellik ¢ikarimi igin etkili
algoritmalarla degistirilmesidir (Eaton, Olivier, 1992).

Bu alandaki aragtirmalar, daha iyi temsiller olugturmay1 ve bu temsilleri biiyiik
Olgekli etiketlenmemis verilerden Ogrenmeyi amaglar. Bazi temsiller, ndrobilimdeki
ilerlemelerden esinlenmistir ve sinir sistemindeki bilgi isleme ve iletisim desenlerinin
yorumlamasina dayanir. Ornegin, sinirsel kodlama, gesitli uyaricilar ve beyindeki iligkili
noronal yanitlar arasinda bir iligki tanimlamaya ¢aligir (Ecker, 2012).

1.4. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Ag1 (YSB), biyolojik sinir aglarinin yapilarini ve islevselligini taklit
etmeye calisan bir matematiksel modeldir. Her yapay sinir aginin temel yapi tasi, yapay
sinir hiicresi olarak adlandirilan, basit bir matematiksel modeldir. Bu model {i¢ basit kural
setine sahiptir: carpma, toplama ve aktivasyon (Van den Bossche, 2006). Yapay sinir
hlcresinin girisinde, her giris degeri ayr1 agirlikla garpilarak agirlikli hale getirilir. Yapay
sinir hiicresinin orta bolumiinde, tim agirlikl: giriglerin ve sapmanin toplandig: bir toplama
islevi bulunur. Yapay sinir hiicresinin ¢ikisinda, dnceden agirlikli girislerin ve sapmanin
toplami, ayrica transfer islevi olarak da adlandirilan aktivasyon islevinden gegirilir
(Fahlman, 1988).

Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensipleri ve basit kural seti her ne kadar 6zel bir sey
gibi goriinse de, bu modellerin tam potansiyeli ve hesaplama giicii, onlar1 yapay sinir
aglarina entegre etmeye basladigimizda ortaya cikar. Bu yapay sinir aglari, karmasikligin
sadece birkag temel ve basit kuraldan tiireyebilecegi basit bir gergegi kullanir (Genesereth,
Nilsson, 1985).

Bireysel yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla elde edilebilecek
matematiksel karmasikligin faydalarini tam olarak elde edebilmek ve sistemi sadece
karmasik veyonetilmez hale getirmemek icin genellikle bu yapay sinir hiicrelerini rastgele
bir sekilde birbirine baglamayiz. Geg¢miste, arastirmacilar birkac "standartlastirilmis"
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yapay sinir ag1 topografyasi gelistirmislerdir. Bu 6nceden tanimlanmis topografyalar,
problem ¢d6zmeyi daha kolay, daha hizli ve daha verimli hale getirebilir. Farkli tlrdeki
yapay sinir ag1 topografyalari, farkli trdeki problemleri ¢cozmek icin uygundur. Verilen
problemin tirind belirledikten sonra, kullanacagimiz yapay sinir ag1 topolojisine karar
vermemiz ve onu ayarlamamiz gerekir. Topolojiyi ve parametrelerini ayarlamamiz
gerekmektedir (Gerssen-Gondelach, Faaij, 2012).

Yapay sinir ag1 topolojisinin iyi ayarlanmig olmasi, yapay sinir agimizi kullanmaya
baslayabilecegimiz anlamina gelmez, bu yalnizca bir 6nkosuldur. Yapay sinir agimizi
kullanmadan 0Once, verilen problemin tirint ¢6zmeyi 6gretmemiz gerekir. Biyolojik
sinir Yapay sinir aglarinin en biiyiik avantajlarindan biri, ¢evrelerinden 6grenebilme
yetenekleridir. Cevreden Ogrenme, c¢evrenin (veri veya gorev) karmasikligi, diger tiir
¢Ozlimlerin uygulanmasini pratik olmayan hale getirdigi uygulamalarda faydali olur. Bu
nedenle yapay sinir aglari, siniflandirma, fonksiyon yaklasimi, veri isleme, filtreleme,
kiimeleme, sikistirma, robotik, diizenlemeler, karar alma vb. gibi c¢esitli gorevler i¢in
kullanilabilir (Vidyanandan, 2019). Dogru yapay sinir agi topolojisini se¢mek,
uygulamanin tiirtine ve belirli bir problemin veri temsiline bagldir. Yapay sinir aglarimni
secerken ve kullanirken yapay sinir agi modeli ve 6grenme algoritmalarinin teorisine
hakim olmamiz gerekir. Seg¢ilen modelin karmasikligi cok énemlidir; belirli bir gorev icin
¢ok basit bir model kullanmak genellikle zayif veya yanlis sonuglara yol agar ve belirli bir
gorev icin asirt karmasik bir model, 6grenme siirecinde sorunlara neden olabilir (Wessels,
Barnard, 1992). Karmasik model ve basit gorev, ezberlemenin ve Ogrenmenin
gerceklesmemesine yol agar. Bircok 6grenme algoritmasi vardir ve bunlar arasinda birgok
ticari degisim vardir ve neredeyse hepsi her tiir yapay sinir ag1 modeli i¢in uygun olabilir.
Belirli bir gorev icin dogru 6grenme algoritmasini1 segmek, belirli bir probleme ve veri
setine deneyimler ve deneyler gerektirir. Yapay sinir ag1 modeli ve 6grenme algoritmasi
uygun sekilde secildiginde, verilen bir problemi ¢6zmek i¢in saglam bir ara¢ elde ederiz
(Hamzagebi, 2007).

1.5. Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi

Temel mimari, ti¢ tiir sinir hiicresi katmanini igerir: giris, gizli ve ¢ikis katmanlari.
Besleme-yonlii aglarda, sinyal akisi giristen ¢ikis birimlerine, siki bir sekilde besleme-
yonli bir yonde gercgeklesir. Veri isleme, birden fazla birim (katman) Gzerinde uzanabilir,
ancak geri bildirim baglantilari bulunmamaktadir. Rekiirrent aglar geri bildirim baglantilar
icerir. Besleme-yonli aglarin aksine, agin dinamik 6zellikleri 6nemlidir. Bazi durumlarda,
birimlerin aktivasyon degerleri, agin artik degismeyen kararli bir duruma evrilecegi bir
gevseme sUrecine girer. Diger uygulamalarda, ¢ikis ndéronlarmin  aktivasyon
degerlerindeki degisiklikler onemlidir, bdylece dinamik davranis, agin ¢ikigini olusturur.
Uygulamanin 6zelliklerine ve gereksinimlerine bagli olarak ¢esitli diger sinir agi
mimarileri (Elman ag1, adaptif rezonans teorisi haritalar, rekabetci aglar vb.)
bulunmaktadir. Okuyucu, farkli sinir ag1 mimarileri ve 6grenme algoritmalarinin kapsamli
bir genel bakisi igin Bishop (1995)'a basvurabilir (Han, 1996).

Bir sinir ag1, bir dizi girisin istenen bir dizi ¢iktiyr iiretmesini saglayacak sekilde
yapilandirilmalidir. Baglantilarin glglerini ayarlamak igin cesitli yontemler mevcuttur. Bir
yol, agirliklar1 6nceden bilgi kullanarak agik¢a ayarlamaktir. Baska bir yol, sinir agini
ogretici desenlerle besleyerek ve onun agirliklarini belirli bir 6grenme kuralina gore
degistirmesine izin vererek sinir agini egitmektir. Sinir aglarindaki 6grenme durumlari ii¢
farklh tiire ayrilabilir. Bunlar, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirme
ogrenmedir (Young, 2013). Denetimli 6grenmede, her biri igin bir giris vektori girislere
ve ¢ikis katmanindaki her diigiim i¢in bir dizi istenen yanitla birlikte sunulur. Bir ileri gegis
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yapilir ve ¢ikis katmanindaki her diigiim i¢in istenen ve gergek yanit arasindaki hatalar veya
uyusmazliklar bulunur. Bunlar daha sonra, agirlik degisikliklerini belirlemek i¢in mevcut
o0grenme kuralina gore agda kullanilir. Denetimli terimi, bireysel ¢ikis diigiimlerindeki
istenen sinyallerin dis bir 6gretmenden saglandig1 ger¢eginden gelir (Hecht-Nielsen, 1990).

Bu tekniklerin en iyi bilinen Ornekleri, geri yayilim algoritmasi, delta kurali ve
perceptron kuralinda goriiliir. Denetimsiz 6grenmede (veya kendi kendine orgiitlenme), bir
(¢1kis) birimi, giristeki desen kiimelerine yanit vermesi i¢in egitilir. Bu paradigma icinde,
sistem giris popiilasyonunun istatistiksel olarak belirgin 6zelliklerini kesfetmesi beklenir.
Denetimli 6grenme paradigmindan farkli olarak, desenlerin siniflandirilacagr dnceden
belirlenmis bir kategori seti yoktur; bunun yerine, sistem kendi giris uyaricilarinin temsilini
gelistirmelidir. Pekistirme 6grenmesi, ne yapilacagint 6grenmek - durumlari eylemlere
nasil esleyecegini - bir sayisal ddiil sinyalini maksimize etmek i¢in 6grenmektir. Ogrenen,
hangi eylemlerin en ¢ok ddiilii sagladigin1 deneyerek kesfetmelidir, cogu makine 6grenme
tiirtinde oldugu gibi hangi eylemlerin alinacagi soylenmez. En ilging ve zorlu durumlarda,
eylemler sadece anlik 6diilii etkilemekle kalmaz, ayn1 zamanda bir sonraki durumu ve
dolayisiyla tiim sonraki ddiilleri de etkileyebilir. Bu iki 6zellik, deneme yanilma arayisi ve
gecikmis 6diil, pekistirme 6grenmenin en 6nemli iki ayirt edici 6zelligidir (Henseler,
1995).

1.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ug ana dgrenme paradigmasi vardir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirme ogrenme. Genellikle, herhangi bir yapay sinir agi mimarisi tarafindan
kullanilabilirler. Her 6grenme paradigminin bir¢ok egitim algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritmalar, agin tiirline ve 6grenme hedeflerine bagli olarak segilir ve uygulanir (IEC
62196. 2014).

Bunlardan ilki olan denetimli 6grenme, bir yapay sinir aginin egitim verilerinden
parametrelerini ayarlamasini saglayan bir makine 6grenme teknigidir. Ogrenme siirecinde
yapay sinir aginin gorevi, girdi degerlerine karsilik gelen ¢ikt1 degerlerini gérdiikten sonra
parametrelerinin degerlerini belirlemektir. Egitim verileri genellikle veri vektorleri
seklinde temsil edilen girdi ve istenilen ¢ikti degerlerinin ¢iftlerinden olusur. Denetimli
ogrenme, smiflandirma olarak da adlandirilabilir, burada genis bir yelpazede
siiflandiricilar bulunur, her birinin kendi giiclii ve zayif yonleri vardir. Verilen bir
problemi ¢6zmek igin denetimli dgrenme adimlari sunlari icerir: Ik adimda, egitim
orneklerinin tirtnG belirlememiz gerekir (Zupan, Gasteiger, 1993). ikinci adimda, verilen
bir problemi tatmin edici bir sekilde aciklayan bir egitim veri seti toplamamiz gerekir.
Ugiincii adimda, toplanan egitim veri setini segilen yapay sinir ag1 tarafindan anlasilabilir
bir formda agiklamamiz gerekir. Dordiincli adimda ise 6grenme islemini gergeklestiririz ve
ogrenme sonrasinda elde edilen yapay sinir aginin performansini test veri setiyle test ederiz.
Test veri seti, 6grenme surecinde aga sunulmamus verilerden olusur ve grenme sonrasinda
agin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilir. Denetimli 6§renme,
yapay sinir aginin giris verilerini istenilen ¢iktiya dogru eslestirmesini saglayarak 6grenme
verimliligini artirir. Ancak, bu siiregte dogru egitim verilerinin se¢ilmesi ve agin
parametrelerinin  dogru sekilde ayarlanmasi Onemlidir. Dogru egitim verileri
secilmediginde veya agin parametreleri yanlis ayarlandiginda, agin performansi diisebilir
ve istenilen ¢iktilar: iiretme yetenegi azalabilir. Bu nedenle, denetimli 6grenme siirecinde
dikkatlice planlanmis ve yonetilmis bir veri toplama, model egitimi ve degerlendirme
sureci gereklidir (Karaca, Karacan, 2016).

Pekistirmeli 6§renme, uzun vadeli ve kisa vadeli 6diil arasinda bir denge bulunan
problemler icin Ozellikle uygundur. Robot kontrolu, telekominikasyon ve satrang gibi
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oyunlar ve diger ardisik karar alma gorevleri gibi ¢esitli problemlere basariyla
uygulanmistir (Kheirkhah, 2013).

1.7. Yapay Sinir Aglarmmin Problem Cozumleri

Genel olarak, yapay sinir aglar1 (YSA), yedi farkli kategorideki ¢esitli problemleri
cozmede diger hesaplama araglarima gore daha saglam ve sikca daha iyi performans
gosterir. Kategoriler asagida siralanmustir (Kilic, 2023).

Desen simiflandirma; denetimli 6grenme kullanarak bilinmeyen bir girig desenini,
belirli bir simifi temsil eden bir veya daha fazla 6zellige dayanarak birka¢ Onceden
belirlenmis siniftan birine atama ile ilgilidir. Bu uygulamalardan bazilari, mikrobiyoloji
alanindan gelir ve mikrobiyolojik ozelliklerine dayanarak triinlerin siiflandirilmasini
veya piroliz kiitlesi spektrometresi verilerini kullanarak mikroorganizmalarin
karakterizasyonunu igerir. Istatistikteki ayirt edici analizin aksine, YSAs lineer varsayim
gerektirmez ve lineer olarak ayrilabilir olmayan siniflara uygulanabilir (Kilic. 2024).

Kiimeleme; giris desenlerinin benzerliklerini veya farkliliklarin1 kesfederek,
denetimsiz 6grenme yoluyla gerceklestirilir. Ag, "benzer" desenleri ayn1 kiimeye atar.
Mikrobiyolojiden Ornek uygulamalar, piroliz kiitle spektrometrisi ve Kohonen aglari
kullanarak alt tiir ayirimini igerir (Kisacikoglu, 2012).

Fonksiyon yaklagimi (modelleme); giris-¢ikis verileri iizerinde yapay sinir aglarin
egitmeyi igerir, boylece girisleri ¢ikislara iliskilendiren temel kurallar1 yaklasik olarak
bulabilir. Cok katmanli yapay sinir aglari, herhangi bir keyfi fonksiyonu herhangi bir
dogruluk derecesine kadar yaklastirabilen evrensel yaklastiricilar olarak kabul edilir ve bu
nedenle genellikle bu uygulamada kullanilir. Fonksiyon yaklasimi, teorik bir modelin
mevcut olmadigi, yani deneylerden veya gozlemlerden elde edilen verilerin kullanildigi
veya analitik olarak hesaplanmasi zor olan teorik modellerin yerine gecmek i¢in bu tiir
modellerden elde edilen verilerin kullanildigi problemlere uygulanir. Bu kategoriden
ornekler mikrobiyolojide yaygindir, 6negin mikrobiyal biiylimeyi tahmin etme (Lee,
1991).

Tahmin; belirli bir senaryoda belirli bir olgunun temsil edildigi bir zaman serisinden
orneklerle bir yapay sinir aginin egitilmesini igerir ve ardindan bu ag1 diger senaryolarda
kullanarak sonraki zamanlardaki davranigi tahmin etmek i¢in kullanir (Masters, 1994).

1.8. ANN Proje Gelistirme Adimlari

Basaril1 bir yapay sinir ag1 (ANN) projesinin gelistirilmesi alt1 asamal1 bir dongiiyii
igerir . Sorun tanimi ve formiilasyonu (asama 1), sorunu anlamanin ve 6zellikle "neden-
sonug" iligkilerinin yeterli bir sekilde anlagilmasina dayanir (Nelson, Illingworth, 1990).
Diger tekniklerle karsilastirildiginda ANN'lerin avantajlar1 (mevcutsa) modelleme
tekniginin son se¢imi dncesinde degerlendirilmelidir. Sistem tasarimi (asama 2), probleme
uygun bir ANN tiirlinii belirlemede ilk adimdir. Bu asama ayni zamanda veri toplama,
verilerin ANN tipine uyacak sekilde 6n igleme, veri istatistiksel analizi ve veriyi ti¢ farkli
alt kiimeye (egitim, test ve dogrulama alt kiimeleri) ayirma islemlerini igerir. Sistem
gerceklestirme (asama 3), agin egitim ve test alt kiimelerini kullanarak egitilmesini ve ayn
zamanda tahmin hatasin1 analiz ederek agin performansini degerlendirir. Agin nihai
tasarimini ve performansini etkileyen ¢esitli parametrelerin (6rnegin, ag boyutu, 6grenme
orani, egitim dOngusu sayisi, kabul edilebilir hata vb.) optimal se¢imi 6nemlidir. Problemi
mumkinse daha kuguk alt problemlere bolmek ve bir ag ansambli tasarlamak, genel sistem
dogrulugunu artirabilir. Sistem dogrulama (asama 4), agin test verilerine kars1 test
edilmesini igerir ve gelistirme asamasinda yapilan egitim sirasinda genellemenin yetenegini
dogrulamay1 amaglar (Nabiyev, 2012). Dogrulama ayrica diger yaklagimlarin (6rnegin,
istatistiksel regresyon ve uzman sistemler) performans: ile ANN tabanli modelin
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performansini karsilagtirmayi igerir. Sistem uygulamasi (asama 5), elde edilen agin uygun
bir calisma sistemi iginde yerlestirilmesini igerir. Entegre sistemin nihai testi, kullanima
sunulmadan Once yapilmalidir. Sistem bakimi (asama 6), cevre veya sistem
degiskenlerinde (6rnegin, yeni veri) meydana gelen degisikliklerde sistemi gilincelleme
islemini igerir, bu da yeni bir gelistirme dongiisiinii gerektirebilir (Moody, Yarvin, 1992).

2. YONTEM

Bu ¢aligmada, Vehicle-to-Grid (V2G) sistemlerinin enerji verimliligi ve sebeke
dengesi lizerindeki etkilerini incelemek amaciyla makine 6grenimi ve derin 6grenme
teknikleri kullanilmistir. Calismada, EV'lerin sebekeye enerji geri besleme siireci, sebeke
talebinin éngorilmesi ve EV batarya durumlarinin tahmin edilmesi icin ¢esitli algoritmalar
uygulanmistir. Arastirma, farkli algoritmalar ve optimizasyon teknikleri kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu boliimde, kullanilan arastirma tasarimi, veri seti ve yontemsel
yaklagim detayl1 bir sekilde agiklanacaktir.

Bu makale ¢aligmasinda 6nerilen ¢6zlim, elektrikli araclar (EV) ve aragtan sebekeye
(V2@G) sistemlerinin entegrasyonunu daha verimli hale getirmek amaciyla bir mobil
uygulama gelistirilmesini dnermektedir. Bu uygulama, sebeke sahiplerine talep dengesini
saglamak konusunda yardimci olurken, elektrikli ara¢ sahiplerine de talep ihtiyacinin
yuksek oldugu zamanlarda bildirim gondererek, ek kazang elde etme imkani sunacaktir.

Uygulama Tasarim: ve Genel Isleyigi:

Uygulama, kullanicilarin enerji talep tahminleri hakkinda bilgi alabilecegi ve
sebeke ile etkilesimde bulunabilecegi bir platform olarak tasarlanacaktir. Elektrikli arag
kullanicilari, sebeke iizerindeki yiiksek talep zamanlarinda, araclarimi sebekeye geri
beslemeyi tercih ederek ek gelir elde edebilirler. Uygulama, makine 6grenimi (ML) ve
derin 6grenme (DL) yontemlerinden faydalanarak sebeke talep tahminlerini dogru sekilde
yapacak ve bu tahminlere dayanarak arag sahiplerine bildirimler gdnderecektir.

Uygulamanin temel islevleri sunlardir:

* Talep Tahmini ve Bildirim Go6nderimi: Uygulama, sebeke talebinin yiiksek
oldugu zamanlar1 tahmin edecek ve bu donemlerde arag sahiplerine bildirim
gondererek, sebekeye enerji geri besleme yapmalarint tesvik edecektir.
Bildirimler, araglarin sebekeye baglanacagi en uygun zamanlart belirleyerek
kullaniciy1 bilgilendirecektir.

» Kazang Takibi: Elektrikli ara¢ sahipleri, sebekeye sagladiklari enerji karsiliginda
kazanglarin1 uygulama Uzerinden takip edebilecektir. Kullanicilar, araglarinin
sarj seviyelerini, geri besleme oranlarint ve kazanglarini kolayca
goruntuleyebilir.

+ Makine Ogrenimi Model Entegrasyonu: Elektrikli ara¢ kullanicilarmin dogru
zamanda dogru miktarda enerji geri beslemeleri igin uygulama, ge¢mis talep
verilerini analiz ederek gelecekteki talep dalgalanmalarini1 tahmin edecektir. Bu
tahminler, Random Forest veya XGBoost gibi modeller kullanilarak yiiksek
dogrulukla yapilacaktir.

Sebeke Sahiplerine Saglanan Faydalar:

Uygulama, sebeke sahiplerine, talep dalgalanmalarini daha verimli bir sekilde
yonetme imkan1 saglar. Elektrikli araclarin sebekeye entegre edilmesi, sebeke lizerindeki
talep artislarin1 dengeleme konusunda 6nemli bir yardimer olacaktir. Sebeke yoneticileri,
uygulama araciligiyla talebin arttig1 zamanlar1 daha dogru bir sekilde tahmin edebilir ve bu
zaman dilimlerinde enerji liretimlerini artirabilir.
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Sebeke sahipleri ayrica, arag sahiplerinin geri besleme yapmasi sayesinde enerji
Uretimi ile tiiketimi arasinda dengenin saglanmasina katkida bulunabilirler. Boylece, enerji
tiiketiminde daha verimli bir yonetim saglanabilir.

Uygulamanin Teknolojik Yénu ve Model Entegrasyonu:

Uygulama, veri toplama ve makine §grenimi model entegrasyonunu kullanarak
sebeke talep tahminlerini daha dogru hale getirecektir. Sebeke talep verileri, kullanicilarin
araglar1 ve sebekedeki enerji talep durumlari strekli olarak izlenecektir. Elektrikli araglarin
sarj durumlari, kullanict bilgileri ve geri besleme kapasitesi gibi veriler, giivenli bir sekilde
toplanacak ve makine 6grenimi modeline besleme yapilacaktir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri, sebeke talebinin zaman igindeki
degisimini tahmin etmek i¢in kullanilacaktir. Bu, 6zellikle enerji talebinin yliksek oldugu
zamanlarda sebekeye yapilacak enerji geri beslemeleri konusunda elektrikli arac
sahiplerine dogru bildirimlerin gonderilmesini saglayacaktir. Bu siirecte, XGBoost ve
Random Forest gibi gii¢lii algoritmalar, dogrusal olmayan iligkileri modelleyerek daha
dogru tahminler yapabilecektir.

Ekonomik ve Cevresel Avantajlar:

Uygulamanin elektrikli ara¢ sahiplerine saglayacagi ek gelir, enerji talebine dayal
olarak daha verimli bir sebeke kullanimina olanak taniyacaktir. Elektrikli ara¢ kullanicilart,
talep tahminlerine gore enerji saglayarak sebekeye katkida bulunacak ve bu siiregten gelir
elde edebilecektir. Sebeke sahipleri ise bu enerji geri beslemelerini kullanarak talep
dalgalanmalarin1 daha verimli yonetebileceklerdir.

Cevresel agidan bakildiginda, sebekeye enerji geri besleme yaparak elektrikli
araglar, fosil yakitla calisan jeneratorlerin kullanimini azaltir ve yenilenebilir enerji
kaynaklarmin daha verimli kullanilmasina olanak tanir. Bu da ¢evreye olan etkileri
minimize eder ve karbon emisyonlarini diisiirtir.

Uygulamanin Gelecekteki Potansiyeli ve lyilestirme Alanlari:

Uygulama, sebeke talep tahminlerinin dogrulugunu artiracak sekilde stirekli olarak
gelisebilecek bir yapiya sahip olacaktir. Veri setlerinin biiyiikliigii arttik¢a, modelin
dogrulugu daha da artacak ve daha fazla elektrikli ara¢ kullanicisina ulasilacaktir.

Uygulamanin gelecekteki versiyonlarinda, yapay zeka tabanli Kkarar destek
sistemleri ve derin 6grenme optimizasyonlari ile daha sofistike tahminler yapilabilecektir.

Ayrica, uygulama sadece sebeke talep tahmini yapmakla kalmayacak, ayn1 zamanda
kullanict geri bildirimlerini toplayarak, kullanict deneyimini ve kazang¢ optimizasyonunu
stirekli olarak iyilestirecektir.

Sonug: Uygulamanin makale ¢alismasinda Entegrasyonu ve Gelecek Calismalar:

Bu uygulama, sebeke talep tahminlerinin dogrulugunu artirmaya yonelik 6nerilen
teorik yaklagimlarin pratikte nasil kullanilabilecegini gosteren onemli bir ornektir.
Elektrikli araclarin sebeke entegrasyonu, enerji yonetimi agisindan biiylik firsatlar
sunmaktadir. Bu uygulama, elektrikli ara¢ sahiplerinin ek kazang elde etmelerini
saglayarak, sebeke iizerinde enerji talep dengesinin saglanmasina katki sunar.
Uygulamanin gelistirilmesi, makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerinin sebeke
yonetiminde nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve bu teknolojilerin enerji
sektoriinde nasil devrim yaratabilecegini gosteren bir 6rnek teskil edecektir.

2.1. Arastirma Tasarim ve Yontemi

Bu caligmada uygulanan arastirma tasarimi, gézlemsel bir tasarimdir. Temel hedef,
sebeke talebinin ve EV batarya seviyelerinin gelecekteki davraniglarini tahmin etmek ve
V2G sisteminin verimliligini optimize etmek icin makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalarini kullanmaktir. Arastirmanin temel bilesenleri sunlardir:
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+ Makine Ogrenimi Modelleri: EV bataryalarinin sarj ve desarj zamanlarmin dogru
tahmin edilmesi i¢in klasik makine Ogrenimi algoritmalar1 (Destek Vektor
Regresyonu, Rastgele Ormanlar, K-En Yakin Komsu) kullanilmistir.

* Yapay Sinir Aglari: karmasik verilerden anlamli bilgiler ¢ikarabilen ve birgok
farkli problemde yiiksek dogrulukla sonuglar elde edebilen giiglii modelleme
araclaridir.

2.2. Veri Seti ve Veri Toplama

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, ingiltere kaynakli sebeke yonetim sistemlerinden
alinan verilerden olusmaktadir. Veri seti asagidaki bilesenleri icermektedir:

» Sebeke Talebi Verileri: Elektrik sebekesinin giinliik talep verileri, farkli zaman
dilimlerinde (gunluk, haftalik, aylik) toplanmistir. Bu veriler, sebeke yonetimi
icin kritik bir rol oynar ve EV'lerin sarj/desarj siireclerinin optimize edilmesinde
kullanilmistir.

* Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Verileri: Riizgar enerjisi, giines enerjisi gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarina ait veriler de veri setinde yer almaktadir. Bu
veriler, sebekenin enerji liretim kapasitesini ve EV'lerin sarj/desarj islemlerini
etkileyebilir. Yenilenebilir enerji iiretimi genellikle hava kosullarina bagh
oldugundan, bu veriler sebeke yonetiminin daha verimli hale getirilmesinde
onemlidir.

Zaman Bilgisi: Veri seti, tarih, giin, ay, y1l ve saat bilgilerini icermektedir. Bu zaman
damgalari, verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesini saglar ve 0zellikle enerji talebi ile
sebeke yOnetiminin zamanla nasil degistigini izlemek icin gereklidir. Ayrica, bu zaman
bilgileri, EV'lerin sarj/desarj siireclerinin ve yenilenebilir enerji iiretiminin zaman
dilimlerine gore optimize edilmesini saglar (Ogura, Kolhe, 2017).

2.3. Veri On isleme

Veri setlerinin dogru bir sekilde islenmesi, modelin basarisi icin kritik dneme
sahiptir.

Veri 6n isleme adimlar1 sunlardir:

Eksik Veri Doldurma: Veri setlerinde bulunan eksik degerler, lineer interpolasyon veya
ornekleme yontemleriyle tamamlanmigtir. Bu adim, modelin dogrulugunu artirmak i¢in
onemlidir.

Veri Normalizasyonu: Ozellikle derin égrenme modellerinde, verilerin min-max scaling
veya Z-skoru normalizasyonu gibi tekniklerle normalize edilmesi gerekmistir. Bu adim,
modelin daha hizli ve verimli 6grenmesini saglar.

Tarih Stitununu Giin, Ay, Y1l ve Saate Bolme: Veri setindeki tarih siitunu, modelin zamanla
ilgili analizler yapabilmesi i¢in daha anlamli hale getirilmistir. Tarih bilgisi, giin, ay, yil ve
saat gibi bilesenlere ayrilmistir. Bu sayede, sebeke talebi, cevresel kosullar ve enerji
tiretimi gibi faktorlerin zamansal degisimleri daha iyi analiz edilebilecektir. Ayrica,
modelin zaman serisi analizinde daha etkili olabilmesi i¢in bu bilesenler ayr1 ayr1 6zellikler
olarak kullanilacaktir.

Korelasyonu Yiiksek Olan Ozelliklerin Atilmasi: Ozellikler arasindaki yiiksek korelasyon,
modelin performansimi olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, korelasyonu yilksek olan
(genellikle 0.8 ve iizeri) 6zellikler analiz edilerek modelden ¢ikarilmistir. Bu adim, fazla
ve tekrar eden bilgilere sahip olan 6zelliklerin ortadan kaldirilmasini saglar ve modelin
daha verimli ¢calismasina olanak tanir.
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2.4. Makine Ogrenimi Yontemleri

2.4.1. Random Forest
Guclu ve esnek bir makine 6grenimi algoritmasidir ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde

oldukga etkilidir. Bu ¢alismada, sebeke talebinin gelecekteki degerlerinin tahmin
edilmesinde kullanilmigtir. Random Forest modeli, gok sayida karar agacinin birlesimiyle
caligir ve her bir agacin tahminini ortalama alarak son tahmin degerini belirler. Bu yontem,
overfitting (asir1 uyum) problemini minimize ederek yiiksek dogruluk orani saglar.
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Sekil 1. Random forest Karar agacinin aciklanmasi

1. Kok Diigiim (Root Node):
a. Ilk bolinme utc_hour <= 5.5 kriterine gore gergeklesmis.
b. Bu diigiimde toplam 17,384 6rnek (sample) var ve bu
orneklerin ortalama hedef degeri 35,226.784.
c. Bolinme, hata oranini (squared_error) azaltmak igin en iyi ayrimi bulmus.
2. Soldaki Dal (utc_hour <= 5.5 olanlar):
a. Bugrup utc_month <= 3.5 kriterine gore iki alt gruba ayrilmis:
i. utc_month <= 3.5 olanlar: Bu alt grupta 4,297
ornek var ve ortalama hedef degeri 26,087.843.
ii. Altgruplardan biri 941 6rnekle value =
28,551.986, digeri 3,356 drnekle value =
25,396.914.
3. Sagdaki Dal (utc_hour > 5.5 olanlar):
a. Bu grup utc_hour <= 20.5 kriterine gore ikiye ayrilmis:
i. utc_hour <=20.5 olanlar: Bu alt grupta 10,892
ornek var ve ortalama hedef degeri 39,544.781.
ii. utc_hour > 20.5 olanlar: Bu alt grupta 2,195
ornek var ve ortalama hedef degeri 31,690.753.



YAPAY SINiR AGLARI VE MAKINE OGRENME YONTEMLERI

102 - KULLANARAK ELEKTRIiK SEBEKE TAHMIN SiSTEMi

Genel Gozlemler:

e Saat (utc_hour), hedef degiskeni etkileyen en dnemli faktordur,
cunku ilk ayrim bu 6zellige dayanarak yapilmis.
e Ay (utc_month), belirli saat araliklarinda daha detayli bir

ayrim saglamak i¢in kullanilmas.

e Her boliinme, hata oranini (squared_error) azaltmay1 amaglhiyor,
boylece her diigiim daha homojen hale geliyor.

e R2 Score: 0.9502

e Mean Absolute Error (MAE): 1154.11

e Modelin Genel Basarisi: Modelin elde ettigi yiiksek R2 skoru

(0.9502), tahminlerin gergek verilere olduk¢a yakin oldugunu ve

modelin giiglii bir dogruluk sagladigini gostermektedir. Ayrica,

MAE degeri 1154.11, modelin hata miktarinin nispeten diisiik

oldugunu gosterir.

2.4.2. Karar Agaclar: (Decision Tree)

Veriyi bolerek her bir boliimii siniflandiran veya regresyon yapan bir
makine 6grenimi yontemidir. Bu yontem, veri setindeki her bir 6zellik
uzerinden kararlar alarak, hedef degiskeni tahmin etmek i¢in agac seklinde
bir yap1 olusturur. Karar Agaclari, 6zellikle acgiklanabilirlik agisindan
avantajlidir, ancak asir1 uyum (overfitting) yapma riski tasiyabilir. Bu
caligmada, sebeke talebinin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesinde
karar agaclar1 kullanilmistir.

utc_hour <= 5.5
squared_error = 57101007,595
samples = 17384
value = 35226.784

True . . _Faise
ute_month <= 3.5 utc_hour <= 20.5
squared_error = 12730009594 squared_error = 35242562.717
samples = 4297 samples = 13087
value = 26087.843 value = 38227.474
s/ \ /
- s o . ] £ -
squared_error = 5539545,929 || squared_error = 12566236.459 [Squared aror = 2 2 H squared_error = 23046695.186
samples = 941 samples = 3356 A 85 = | samples = 2195
value = 28551.986 value = 25396.914 value = 781 ] value = 31690.753

Sekil 2. Karar agaclarn

Sonuclar:

Mean Squared Error (MSE): 5,528,723.95

R2 Score: 0.9067

Mean Absolute Error (MAE): 1,426.79

Modelin Genel Basarisi: Karar agact modeli, R2 skoru 0.9067 ile
oldukga yiksek bir dogruluk sergilemistir. Bu, modelin sebeke
talebinin gelecekteki degerlerini olduk¢a iyi tahmin edebildigini
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gosterir. MSE degeri 5,528,723.95, modelin tahminlerinde ortalama
hata miktarinin bir 6élgusudur.

e MAE ise 1,426.79 olarak hesaplanmis olup, modelin hata miktarinin
yine oldukga diisiik oldugunu gosterir. zaman igindeki degisimini
tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Rastgele Ormanlar, ¢ok sayida
karar agacinin birlesiminden olustugu i¢in, karmasik iliskileri
modelleme konusunda gucludr.

2.4.3. XGBoost
Gucll bir makine 6grenimi algoritmasi olup, 0zellikle buyuk veri

setlerinde yuksek performans godsteren bir gradient boosting yontemidir. Bu
algoritma, modelin dogrulugunu artirmak igin aga¢ tabanli bir 6grenme

stratejisi kullanir ve genellikle dogrusal olmayan iliskileri modellemede
etkilidir.

Data Set: (X, Y)
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% i=1
L(Y, F(X)) is a differentiable loss function,
Sekil 3. KNN
Sonugclar:

e Mean Squared Error (MSE): 4,316,338.37
e R2 Score: 0.9272
e Mean Absolute Error (MAE): 1,570.13
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2.4.4. KNN (Manhattan)
K-En Yakin Komsu algoritmasinin Manhattan mesafesi (L1 normu)

kullanarak uygulandigi bir regresyon yontemidir. Bu algoritma, her bir veri
noktasinin en yakin komsularina olan mesafeyi hesaplar ve tahmini, bu
komsularin hedef degerlerinin ortalamas:t olarak belirler. Manhattan
mesafesi, Ozellikle veri noktalarinin dogrusal olmayan iligkilerdeki
yakinliklarin1 6l¢gmek i¢in kullanilir.

Sonuglar:

e Mean Squared Error (MSE): 4,798,205.53
e R2 Score: 0.9190
e Mean Absolute Error (MAE): 1,573.35
2.5. Yapay Sinir Aglan
Derin 6grenme teknikleri, zaman serisi verilerinin modellemesinde
etkili sonuclar elde edilmesini saglamistir. Bu c¢alismada, Yapay Sinir
Aglar1 (ANN).

2.5.1. MLPRegressor
Cok katmanli algilayict (MLP) yapisina sahip bir yapay sinir agi

modelidir. Bu model, veriyi 6grenirken ¢ok sayida gizli katman kullanarak
daha karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamaya c¢alisir.
MLPRegressor, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde giiclii tahminler
yapabilen bir regresyon modelidir.

Sonuclar:

e Mean Squared Error (MSE): 7,399,522.33
e R2 Score: 0.8752
e Mean Absolute Error (MAE): 2,093.76
2.5.2. PyTorch ANN
Bu ¢alismada, PyTorch kullanarak gelistirilen yapay sinir ag1 modeli
de degerlendirilmistir. PyTorch, model Uizerinde tam kontrol saglayarak daha
esnek bir yapay sinir ag1 yapilandirmasina imkan tanir.
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Kurulan model, bir yapay sinir agi (ANN) mimarisidir. Asagidaki bilesenlerden
olusur:
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1. Giris Katmani (Input Layer):
e Model 7 giris 6zelligi kabul eder. Bu 6zellikler:

©)

O O O O O

©)

GB_GBN _solar_profile
GB_GBN_wind_profile
GB_GBN_wind_offshore_profile
GB_GBN_wind_onshore_profile
utc_hour

utc_day

utc_month

2. Birinci Gizli Katman (Hidden Layer 1):
e Linear (in_features=7, out_features=128, bias=True)
e Giris katmanindan gelen 7 6zelligi alir ve 128 diigiimlii bir gizli katmana aktarir.
e Bu katmanda 6grenme igin Linear (Dogrusal) bir fonksiyon
kullanilir ve bir bias terimi de eklenir (bias, tahmin
dogrulugunu artirir).
3. Ikinci Gizli Katman (Hidden Layer 2):
e Linear (in_features=128, out_features=64, bias=True)
e Birinci gizli katmandan gelen 128 diigiimii isler ve bunlar1 64
diigimlii bir baska gizli katmana aktarir.
e Ayni sekilde dogrusal bir fonksiyon ve bias terimi kullanilir.
4. Cikt1 Katmani (Output Layer):
e Linear (in_features=64, out_features=1, bias=True)
e Ikinci gizli katmandan gelen 64 diigiimii isleyerek tek bir cikt1 degerine doniistiiriir.

e Bu ¢ikti, modelin tahmin ettigi son deger 6rnegin, enerji talebini tahmin eder.

Sonuglar:

Mean Squared Error (MSE): 15,434,333.69
R2 Score: 0.7396
Mean Absolute Error (MAE): 3,102.22

3. BULGULAR

Bu calismada, sebeke talebinin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesinde
kullanilan farkli makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin basarilari incelenmistir.
Modellerin tahmin dogrulugu, ¢esitli performans metrikleriyle degerlendirilmis ve elde
edilen sonuclar asagida sunulmustur.

Random Forest Bu ¢alismada, Random Forest Regressor modeli kullanilarak belirli

bir regresyon probleminin ¢éziilmesi amaglanmistir. Modelin performansini

degerlendirmek i¢in ii¢ ana metrik kullanilmistir: Mean Squared Error (MSE), R-
squared (R?) Skoru ve Mean Absolute Error (MAE). Asagida, modelin test verisi tzerindeki
performansi hakkinda elde edilen bulgular sunulmaktadir.

» Mean Squared Error (MSE): Modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki

ortalama kare farklarini 6lgen bu metrik, modelin genel hata seviyesini gosterir.
Bu ¢alismada elde edilen MSE degeri [mse_rf degeri] olarak hesaplanmstir.
Diisiik MSE degeri, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin oldugunu
goOstermektedir.

* R-squared (R*) Skoru: R? skoru, modelin agiklayabildigi varyans oranim

gosteren bir metrigi ifade eder. Bu ¢alismada, modelin R2 skoru [r2_rf degeri]
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frekans

olarak bulunmustur. R? degeri, modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi
aciklayabildigini gosterir. Yiiksek bir R? skoru, modelin veri {iizerindeki
dogrulugunun yiiksek oldugunu isaret eder.

* Mean Absolute Error (MAE): MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki mutlak farklarin ortalamasimi verir. Bu metrik, modelin ne kadar
biiyiik hatalar yaptigini anlamak i¢in kullanilir. Calismada MAE degeri [mae
degeri] olarak elde edilmistir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degeriernin Dagihirm

i
castotl . Gorcok Dederier
BN Tahrmun Ddilen Degerier

- .
20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000
DeQer

Sekil 4. Gergek ve tahmin edilen degerlerin dagilimi random forest

Sonug olarak, Random Forest Regressor modelinin [gerekli model basar1 degerlendirmesi]
gosterdigi ve modelin tahmin performansinin regresyon icin ¢alismada kullanilan diger
degerlere gore daha basarili oldugu degerlendirilmektedir. Modelin performansini daha da
iyilestirmek icin parametre ayarlamalar1 veya farkli model denemeleri yapilabilir.

Karar Agaglar1 (Decision Tree) modeli de yiiksek dogruluk gdstermistir. R? skoru
0.9067, modelin basarili bir sekilde sebeke talebinin gelecekteki degerlerini tahmin
edebildigini belirtmektedir. Ancak, Mean Squared Error (MSE) degeri 5,528,723.95 ile
daha yiiksek bir hata oran1 ortaya koymus, bu da modelin bazen biiyiik hatalar yapabildigini
gostermektedir. Buna ragmen, Mean Absolute Error (MAE) degeri 1,426.79, modelin
genel basarisini pekistiren bir l¢iidiir.

XGBoost algoritmast, gii¢lii bir gradient boosting yontemi olarak, 6zellikle dogrusal
olmayan iligkileri modellemede etkili olmustur. Modelin R2 skoru 0.9272, tahminlerin
genel dogrulugunu yansitirken, Mean Squared Error (MSE) degeri 4,316,338.37, Mean
Absolute Error (MAE) degeri ise 1,570.13 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin
yiliksek dogruluk sagladigini fakat Random Forest modeline gore biraz daha diisiik bir
performans sergiledigini gostermektedir.

KNN (Manhattan) algoritmasi, Manhattan mesafesi kullanarak en yakin
komgsularina dayali tahminler yapmistir. Modelin R? skoru 0.9190, tahminlerin
dogrulugunu gostermekte olup, Mean Squared Error (MSE) degeri 4,798,205.53 ve Mean
Absolute Error (MAE) degeri 1,573.35 ile kararli bir performans sergilemistir. Ancak, bu
modelin tahminleri, 6zellikle Random Forest ve XGBoost modellerine kiyasla daha biiyiik
hata paylaria sahip olmustur.

Model, 100, 100 néronlu iki gizli katmandan olusan bir yapi ile tasarlanmustir.
Egitim sirasinda ReLLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ve egitim stireci 1000 iterasyon
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boyunca devam etmistir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan {i¢ ana
metrik sunlardir:

» Ortalama Kare Hatas1 (MSE): Modelin hata karelerinin ortalamasi, yani tahmin
edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini
temsil eder. Bu metrik, modelin hata biiyiikliigiinii dogrudan gdsterir. Hesaplanan
deger, [buraya MSE degeri eklenmeli] olarak bulunmustur.

» R2Skoru (R-Kare): Modelin dogrulugunu ve veriye ne kadar iyi uydugunu gosteren
bu metrik, modelin veriye ne kadar agiklik kattigin1 6lcer. R2 skoru [buraya R?
degeri eklenmeli] olarak elde edilmistir. Bu sonug, modelin genel basar1 diizeyini
yansitir.

» Ortalama Mutlak Hata (MAE): Modelin tahminleri ile gergek degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasidir. Bu metrik, modelin tahmin

* hatalarinin ne kadar buyik oldugunu anlamamiza yardimer olur. Sonug olarak,
MAE degeri [buraya MAE degeri eklenmeli] olarak bulunmustur.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerierin Dagilirm (ANN Modeh)

BN Gercek Degerier

R Tahmin Edilen Degerler
300 a

o4
15000 20000 25000 $0000 25000 40000 4as000 S0000 55000
Deder

Sekil 5. Gergek ve tahmin edilen degerlerin dagilimi ANN

Genel olarak, Random Forest modeli en yiiksek dogrulugu saglamakta ve diisiik hata
oranlartyla en basarili tahminleri yapmaktadir. Karar Agaglar1 ve XGBoost modelleri de
giiclii performanslar sergilemis, ancak Random Forest kadar diisiik hata degerleri elde
edememistir. KNN (Manhattan) algoritmasi, Random Forest ve XGBoost'a kiyasla daha
biliylik hata degerlerine sahip olsa da, yine de kabul edilebilir seviyede dogruluk
gostermektedir. MLPRegressor modelinin basarisi, diger modellere gére daha diisiik
kalmug, bu da derin 6grenme yontemlerinin bu tur tanminlerde daha fazla egitim verisi ve
optimizasyon gerektirdigini gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢alismada kullanilan modellerin her biri, sebeke talebinin tahmini
igin farkli derecelerde dogruluk saglamis ve her bir modelin avantajlar1 ve sinirlamalari
gozlemlenmistir. Bu bulgular, gelecekteki ¢alismalar icin Onemli bir referans
saglamaktadir ve daha karmasik veri setlerinde kullanilacak modellerin se¢imi ve
optimizasyonu i¢in yonlendirici olacaktir.
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Tablo 2. Sonuglarin kiyaslamasi

Model R? Score Mean Absolute Error (MAE)
Random Forest 05502 115411
Karar Agacian 0.5067 142679
XGBoost 0on 157013
KNN (Manhattan) 819D 157335
MLPRegressor 08752 20937
PyTorch ANN 0.73% 310222

3. SONUC VE ONERILER

Elektrikli araglar (EV), sebeke ile entegre edildiginde, yalnizca kullanicilar i¢in
ekonomik faydalar saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda sebeke yonetiminde de 6nemli rol
oynar. V2G teknolojisi ile elektrikli araglar, sebekedeki talep artislarini dengelemek
amaciyla enerji geri beslemesi yapabilir. Bu, 6zellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin
(glines ve riizgar gibi) iiretimindeki dalgalanmalar1 dengelemede ¢ok onemli bir katki
saglar. Elektrikli araglarin sebekeye enerji geri besleme kapasitesi, daha verimli ve
stirdiiriilebilir bir enerji yonetimi saglar.

Bu calisma, elektrikli araclarin sebeke talep tahminlerine entegre edilmesinin, hem
bireysel kullanicilar hem de enerji tedarik sirketleri i¢in biiylik bir avantaj sagladigim
gostermektedir. Kullanicilar, araglarimi sebekeye entegre ederek enerji taleplerine dayali
olarak ek gelir elde edebilirken, enerji tedarik sirketleri, sebeke tizerindeki talep
dalgalanmalarin1 daha verimli bir sekilde yonetebilirler. Bu sayede enerji iiretimi, dagitimi
ve tiketimi daha surdurulebilir hale gelir.

Elektrikli araglarin sebekeye entegrasyonu yalnizca ekonomik faydalar saglamakla
kalmaz, ayn1 zamanda gevresel etkileri de olumlu yonde degistirir. Elektrikli araclar,
karbon emisyonlarini azaltarak ¢evreye duyarli bir ulagim ¢6ziimii sunmaktadir. Ayrica,
sebeke talebini dengelemek amaciyla enerji geri beslemesi yaparak, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin kullanim oranimi artirir ve fosil yakitla ¢alisan jeneratorlerin kullanimini
azaltir. Bu da uzun vadede cevresel siirdiiriilebilirligi artirir.

Elektrikli araglarin sebekeye entegre edilmesiyle, sebeke {izerindeki enerji
taleplerindeki dalgalanmalar daha verimli bir sekilde yonetilebilir. Ozellikle sebeke
lizerinde talep artislarinin yasandig saatlerde, elektrikli araglar enerji vererek sebekeye
katkida bulunabilir ve enerji arzindaki dengesizlikleri azaltabilir.

Bu calismada elde edilen bulgular, elektrikli araglar ve V2G sistemlerinin sebeke
ile entegrasyonunun biiyiik bir potansiyel tasidigini ve bu sistemlerin enerji yonetiminde
devrim yaratabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu calisma, elektrikli araglarin sebeke enerji talep tahminlerindeki roliinii ortaya
koyarak, V2G sisteminin enerji yoOnetimi agisindan biiyiilk potansiyel tasidigini
gostermistir. Caligma, makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerinin bu baglamda etkin
kullanimini inceleyerek, elektrikli araclarin sebeke entegrasyonunun gevresel ve ekonomik
faydalarini detayli bir sekilde tartigmistir.
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Elde edilen sonuglar, bu teknolojilerin gelecekte enerji sektériinde énemli bir rol
oynayabilecegini, sebeke talep tahminlerinin dogrulugunu artirarak, daha verimli ve
strdiiriilebilir bir enerji yonetimi saglayabilecegini gostermektedir. Bu arastirmanin
bulgulari, enerji tedarik sirketlerine, elektrikli arag kullanicilarina, enerji taleplerini daha
iyi yonetmeleri ve enerji verimliligini artirmalari i¢in degerli bilgiler sunmaktadir.
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