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OZET

Elektrik piyasalari, artan yenilenebilir enerji kaynaklarinin (YEK) etkisiyle 6nemli bir
doniisiim  siirecindedir. Ozellikle riizgdr ve giines gibi diisik maliyetli enerji
kaynaklarimin piyasa dinamikleri ve fiyatlandirma {izerindeki etkileri arastirilmaktadir.
YEK kapasitesindeki artig, elektrik piyasalarinda fiyatlar diisiirme ve piyasa giiclinii
azaltma potansiyeline sahiptir. Bu ¢aligma, piyasa yapilarinin yeniden tasarimi ve YEK
entegrasyonuna yonelik oOneriler sunmayir amaglamaktadir. Modelleme, yenilenebilir
enerjinin piyasa fiyatlarina etkisini belirleyerek politika yapicilarin bilingli kararlar
almasina katki saglamaktadir. Ayrica, piyasa giiciinii azaltmak ve adil rekabeti saglamak
i¢cin Oneriler sunulmustur. Tiirkiye’deki glin dncesi elektrik piyasasi i¢in yedi regresyon
yontemi kullanilarak elektrik fiyatlari tahmin edilmistir. Veriler Borsa Istanbul (EXIST)
Seffaflik Platformu’ndan alinmis, %80 egitim ve %20 test olarak boliinmiistiir. Python
kullanilarak gelistirilen modellerin performanslari degerlendirilmistir. SHAP analizi,
yenilenebilir enerjinin fiyatlar1 distirdiigiinii, fosil yakitlarm ise artirdigin
gostermektedir. Bu calismada, Oznitelik 6nemi ve PCA teknikleriyle bagimsiz
degiskenlerin fiyat tahminine katkis1 analiz edilmistir. Caligmanin sonuglari, enerji
politikalariin ve piyasa stratejilerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli bir referans kaynak
olarak sunulmakta ve akademik literatiir ile sektdr uygulamalarina degerli katkilar

saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yenilenebilir Enerji, Aciklanabilir Makine Ogrenimi, Elektrik
Piyasalari, Piyasa Takas Fiyati, SHAP Analizi
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ABSTRACT

Electricity markets are undergoing a significant transformation due to the increasing
impact of renewable energy sources (RES). The expansion of low marginal cost energy
sources like wind and solar is being studied for its potential to lower prices and reduce
market power in electricity markets. This study aims to offer critical recommendations
for the redesign of market structures and the integration of RES. By modeling the impact
of renewable energy on market prices, the study helps policymakers make informed
decisions. Additionally, it provides suggestions to reduce market power and ensure fair
competition. Electricity prices in Tiirkiye’s day-ahead market were predicted using seven
regression methods. The data were obtained from the Transparency Platform of Energy
Exchange Istanbul (EXIST) and split into 80% training and 20% testing sets. The models
were developed using Python, and their performance was evaluated. SHAP analysis
explains how various features influence the target variable, showing that renewable
energy tends to lower prices while fossil fuels have the potential to increase them. This
study also analyzes the contribution of independent variables to price forecasting using
feature importance and PCA techniques. The findings serve as a valuable reference for
the development of energy policies and market strategies, contributing significantly to

both academic literature and industry practices.

Keywords: Renewable Energy, Explainable Machine Learning, Electricity Markets,
Market Clearing Price, SHAP Analysis
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GIRIS

Gilinlimiizde, enerji kaynaklarimin stirdiiriilebilirligi ve ¢evresel etkilerinin 6nemi giderek
artmaktadir. Enerji sektoriinde yenilenebilir enerji kaynaklari kilit bir rol tistlenmektedir.
Yenilenebilir enerji kaynaklari, stirdiiriilebilirlik ve ¢evresel sorumluluk agisindan 6nemli
avantajlar saglarken enerji piyasalari iizerinde de dikkate deger etkiler olusturabilir. Bu
calisma, yenilenebilir enerji kapasitesindeki artisin elektrik piyasalarinda 6zellikle fiyat
tizerindeki etkilerini analiz etmeyi hedeflemektedir.

Elektrik piyasasi, genellikle finansal veya zorunlu degis tokus seklinde satin alimlara,
satiglara ve kisa donemli ticaretlere olanak taniyan bir sistemdir. Piyasada, arz ve talep
miktarlarma ve verilen fiyat tekliflerine bagli olarak piyasa takas fiyat1 (PTF)
olugmaktadir. Elektrik talebini karsilamada fosil yakit {iretiminin orani her gecen yil
azalmakta ve yenilenebilir enerji kaynaklar giderek daha fazla deger gormektedir.
Elektrik piyasalarinin dinamikleri, 6zellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin (YEK)
hizla artan katkisiyla, son yillarda 6nemli degisiklikler gostermektedir. Bu doniisiim,
enerji Uretim ve tiiketim silireglerinde yeni firsatlar ve zorluklar ortaya cikarirken
geleneksel fosil yakitl enerji iretim sistemlerinin yerini almaya baslayan riizgar ve giines
enerjisi gibi diisiik marjinal maliyetli yenilenebilir enerji kaynaklari, piyasa fiyatlandirma
mekanizmalarini ve arz-talep dengelerini koklii bir sekilde etkilemektedir. Yenilenebilir
enerji kaynaklarmin artan kullanimi, enerji piyasalarinda daha rekabetc¢i bir ortam
yaratmakta ve fiyat dinamiklerini yeniden sekillendirmektedir. YEK kapasite artisi,
piyasa fiyatlarini diislirme ve piyasa giiciiniin kullanimin1 azaltma potansiyeline sahipken
piyasa katilimcilarinin stratejik karar alma siireglerinde de onemli degisikliklere yol
acmaktadir. Elektrik piyasalariin bu yeni dinamiklerini anlamak ve bu degisimlere
uygun stratejiler gelistirmek, enerji politikalar1 ve piyasa diizenlemeleri agisindan biiyiik
Onem tagimaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kesintili dogas1 ve diisiik marjinal
maliyetleri, piyasa oyuncularinin {iretim ve tiiketim stratejilerini yeniden gbézden
gecirmesini  gerektirmektedir. Bu tez calismasi, Tiirkiye’nin giin 6ncesi elektrik

piyasasinda piyasa takas fiyatinin (PTF) tahmin edilmesi ve yenilenebilir enerji



kaynaklarmin piyasa dinamikleri iizerindeki etkilerinin incelenmesini amaglamaktadir.
Boliim 1°de, elektrik enerjisi sektoriindeki yeniden yapilanma c¢alismalar1 ve elektrik
piyasalarinin  modellenmesine yoOnelik literatiir taranmis, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin belirsiz ve kesintili dogasinin planlama siireglerinde ortaya c¢ikardigi
zorluklar vurgulanmistir. Boliim 2°de, EPIAS’m seffaflik platformundan elde edilen
2018-2023 donemi verileri kullanilarak makine 6grenimi algoritmalariyla PTF tahmini
yapilmis, modellerin hiperparametre optimizasyonu ve SHAP yontemi ile model
aciklanabilirligi artirilmistir. Ayrica, 6znitelik 6nemi ve Temel Bilesen Analizi (PCA)
teknikleri kullanilarak bagimsiz degiskenlerin elektrik fiyat tahminine katkisi analiz
edilmistir, bu sayede model dogrulugu artirilmig ve veri boyutu azaltilmigtir. Boliim 3’te,
cesitli makine O6grenimi modellerinin performans: sik kullanilan hata o6lciitleriyle
degerlendirilmis, yenilenebilir enerji kapasitesindeki artisin elektrik fiyatlar tizerindeki
distirticii etkisi ve fosil yakitlarin fiyatlar tizerindeki etkileri analiz edilmistir. Son olarak,
Boliim 4’te, enerji piyasasinda yer alan aktorlere yliksek performansli tahmin modelleri
sunulmus, gelecekteki arastirmalar i¢in agik erisim veri ve kod paylagiminin 6nemi
vurgulanmis ve yenilenebilir enerji kaynaklarimin artan entegrasyonunun piyasa

dinamiklerini nasil sekillendirdigi detayl bir sekilde ortaya konmustur.



1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Problem Durumu

Elektrik enerjisi sektoriinde yapilan yeniden yapilanma calismalar1 son 20 yilda hiz
kazanmistir ve buna paralel olarak akademik alandaki elektrik piyasalarinin
modellenmesi ile ilgili c¢alismalar da son 10 yilda hizla artmistir. Koltsaklis ve
Dagoumas’un [1] ele aldig1 elektrik {iretim kapasite planlama modelleri iizerine yapilan
derleme ¢alismasina gore, sektdriin karmasik dogasi nedeniyle geleneksel maliyet temelli
yaklasimlarin kapsamli bir sekilde degistirilip giincellendigi belirtilmektedir. Ozellikle,
yenilenebilir enerji kaynaklarinin (YEK) belirsiz ve kesintili dogasi planlama
stireglerinde yeni zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu baglamda, yeni modellerin YEK
kapasitesindeki artis1 dikkate alarak analizlerde bulunmasi 6nem arz etmektedir. YEK’in
paymnin artmasi ve enerji sisteminin elektrifikasyonunun artmastyla birlikte, uzun vadeli
caligmalarda kisa vadeli degiskenliklerin nasil temsil edilecegi, iklim degisikliginin
etkisinin nasil dahil edilecegi ve modelleme siireclerinde agiklik ve seffafligin nasil
saglanacag1 gibi bazi zorluklara dikkat c¢ekilmektedir. Bu zorluklardan biri de pazar
giiciniin YEK kapasitesi ile nasil degistigidir. Gallo [2], piyasalara giderek daha fazla
degisken iiretimin girmesiyle birlikte piyasa katilimcilarinin nasil tepki verdiginin ve
uyum sagladiginin aragtirilmas: gerekliligine isaret etmektedir. Piyasa davraniginin
genellikle yenilenebilir enerjinin sebeke entegrasyonuyla ilgili caligmalarda ele
alinmadigini ve bireysel piyasa katilimcilarinin fiyatlan etkilemek ve karlarini artirmak
icin aldig1 stratejik kararlarin etkisini gerekliligini belirtmektedir. Bu noktada, piyasa
giiclinlin etkilerine ve piyasa katilimcilarinin piyasalari manipiile etme yeteneklerine
yeterince dikkat edilmedigi 6zellikle vurgulanmaktadir. Selguklu ve Elmahi [3], pazar
giicliniin azaltilmasi i¢in 6zgilin bir model sunmuslardir. YEK in piyasalarda pazar giicii

acisindan etkileri incelenmistir.



1.2. Elektrik Piyasalar

Elektrik piyasalari, elektrik enerjisinin alim satiminin yapildigi ve fiyatlarinin belirlendigi
platformlardir. Bu piyasalarda, arz ve talep dengesine bagl olarak elektrik fiyatlari
belirlenir ve enerji tedarikgileri ile tiiketiciler arasinda ticari iliskiler gergeklesir. Elektrik
piyasalari, enerji verimliligi, siirdiiriilebilirlik ve rekabetci fiyatlandirma gibi konularda

onemli bir rol oynamaktadir [4].

Enerji piyasalari, alic1 ve saticilarin bir araci piyasa isletmecisi araciligtyla islem yaptigi
giin Oncesi ve giin i¢i gibi piyasalardir [5]. Bu piyasalarda, alici ile satici birbirini tanimaz;
islemler aract kurum araciligryla gergeklesir ve bir takas merkezi islemleri takas eder.
Takas merkezi, hem alicilar hem de saticilar igin karsi tarafi olusturur [6]. Dolayisiyla,
aract kurum alicinin yerine satici, saticinin yerine de alici gibi davranir. Enerji piyasalari,
islemlerin ger¢ceklesme zamanina gore spot ve vadeli olmak iizere ikiye ayrilir. Spot
piyasalar, takasin yapildigr giin malin veya kiymetin el degistirdigi piyasalar olarak
tanimlanirken vadeli piyasalar, ileriki bir tarihte teslimat1 veya nakit uzlagmasi yapilmak

tizere belirlenen fiyat ve miktardan alim satimin yapildig: piyasalar seklinde tanimlanir

[7]1

Tirev piyasalar, alic1 ve saticilar arasinda bugiinden yapilan anlagsma sonucu gelecekte
belirli bir tarihte ve 6nceden belirlenmis fiyat izerinden teslim edilmek iizere alim satim
sozlesmelerinin yapildig1 piyasalardir [8]. Elektrik ticareti yapanlar, ihtiyaglarini uzun
vadede ikili anlagmalar ve vadeli islemler piyasalarinda kontratlar ile karsilayabilirler.
Ancak elektrigin teslim tarihi yaklastiginda, spot piyasa devreye girer. Spot piyasa,
teslimatin ve 6demenin iki is giinii icerisinde gergeklestigi piyasadir. Iki is giiniiniin
tizerinde bir teslimat veya 6deme siiresi mevcutsa, bu piyasalar vadeli piyasa olarak
adlandirilir [9]. Organize toptan elektrik piyasalar (spot piyasalar), Giin Oncesi Piyasas1
(GOP), Giin I¢i Piyasas1 (GIP), Dengeleme Gii¢ Piyasasi (DGP) ve Yan Hizmetler
Piyasasi’dir [10].

GOP, her bir piyasa katilimcisinin bir sonraki giiniin her bir saatine iliskin olarak alis-
satis miktar ve fiyat tekliflerini verdigi, olusan arz-talep egrilerinin kesistirilmesiyle giin
oncesi fiyatinin belirlendigi piyasadir [10]. Bu fiyat, diger piyasalar igin referans fiyat
olarak kabul edilir ve elektrik ilk kez tahmin edilen ihtiyaclar dogrultusunda dengelenmis

olur, gercek zamanl sistem isletmesini kolaylastirir. GIP, genellikle siirekli ticaret



yontemiyle calisan bir piyasadir. Genellikle giin 6ncesi piyasasi kapandiktan sonra agilir
ve ilgili saat i¢in ticaret yapilabilir [10]. DGP ise, sistem isletmecisinin sistemi dengede
tutmak i¢in islettigi piyasadir. Bu piyasada asil amag ticaret degil, sistemin dengelenmesi
ve giivenliginin saglanmasidir. Sistem isletmecisi (TEIAS), sistemin dengesini saglamak

igin gerekli tiim islemleri talimatlar ile yerine getirir [10].

1.2.1. Piyasa Takas Fiyati

Piyasa Takas Fiyat1 (PTF), giinliik elektrik piyasalarinda arz1 ve talebi dengelemek icin
temel bir 6neme sahiptir. Toplam elektrik arzinin talebi karsiladig fiyati yansitan toptan
piyasa temizlemesi yoluyla, genellikle saatlik olarak belirlenir. Ureticiler ve
perakendeciler gibi piyasa katilimcilari, elektrik miktarlarini ve fiyatlarini detaylandiran
teklifler sunarlar. Diisiik teklifler dagitimi saglayarak sebekeye elektrik iiretirken ytiksek
teklifler bunu yapmayabilir. PTF, iiretici gelirlerini ve perakendeci/tiiketici maliyetlerini
dogrudan etkiler. Ureticiler sagladiklar elektrik icin PTF’ye dayali 6demeler alirken
kullanicilar tiikettikleri elektrik i¢in ayni tutar1 6derler (Sekil 1).

Fiyat

Tiiketici Fazlasi Toplam Satig

Egrisi

Piyasa Takas
Fiyat1 (PTF)

\ Miktar

Uretici Fazlast

Sekil 1. Piyasa Takas Fiyati

PTF, arz-talep dengesini saglayarak fiyatlandirmay1 ve piyasa hareketlerini yonlendirir
ve yatirim tercihlerini sekillendirir. Her aya, her giline ve her saate gore degiskenlik
gosteren PTF’nin dogru tahmini, piyasada teklif vermede ve fiyatlama stratejilerinde
basar1 i¢in kritik 6neme sahiptir. Gegmis piyasa verileri ve uygun modeller kullanilarak

dogru PTF tahminleri yapilmalidir.



Elektrik fiyati tahmini, bilingli karar verme, risk yonetimi, piyasa verimliligi, talep
tepkisi, politika degerlendirmesi ve yenilenebilir enerjinin basarili entegrasyonu igin
hayati 6neme sahiptir. Bu tahminler, piyasa katilimcilarinin stratejilerini optimize
etmelerini, riskleri yonetmelerini ve fiyat sinyallerine yanit vermelerini saglayarak

elektrik piyasalariin etkili ve giivenilir igleyisine katkida bulunur.

1.2.2. Tiirkiye’de Enerji Piyasasi

Tiirkiye’de Enerji Piyasalari Isletme Anonim Sirketi (EPIAS), 18 Mart 2015 tarihinde
kurulmustur ve enerji piyasalarinin etkin, seffaf, giivenilir ve siirdiiriilebilir bigimde
isletilmesi ve gelistirilmesi icin ¢alismaktadir. EPIAS biinyesinde Giin Oncesi Piyasasi
(GOP), Giin i¢i Piyasasi (GIP), Dengeleme Gii¢ Piyasasi (DGP), Spot Dogal Gaz
Piyasasi, Vadeli Elektrik Piyasasi, Vadeli Dogal Gaz Piyasasi ve Yenilebilir Enerji
Kaynak Garanti Sistemi ve Piyasas: bulunmaktadir. GOP, elektrigin teslimat giiniinden
bir giin 6ncesinde, elektrik ticareti ve dengeleme faaliyetleri i¢in kullanilir ve bu piyasada
elektrik enerjisi referans fiyat: yani piyasa takas fiyati (PTF) belirlenir. Islemler giinliik
olarak saatlik bazda gerceklestirilir. Giin 6ncesi piyasasi siireci Sekil 2°de goriilmektedir.
Piyasadaki katilimcilar, piyasada beklenen referans fiyatina gore kendi portfdylerini

dengelemeyi amacglar.
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Sekil 2. Giin Oncesi Piyasa Siireci

Tiirkiye’nin 2022 yilinda elektrik tiretiminin %60.37’si termik santrallerden, %39.63’1
ise yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklar
arasinda hidroelektrik %50.49, riizgar enerjisi %23.14 ve giines enerjisi %11.84 oraninda
yer almaktadir. 2023 yilinda Tiirkiye’deki elektrik iiretiminin %36.3’ti komiirden,

%21.4’1i dogal gazdan ve %42,26’s1 yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanmistir. Bu



yenilenebilir kaynaklar arasinda hidroelektrik %19.6, riizgar enerjisi %10.4, giines
enerjisi %5.7, jeotermal enerji %3.4 ve biyogaz enerjisi %2.99 oraninda paya sahiptir.
2024 yilmin ilk alti ayinda ise Tirkiye’de fosil yakith elektrik tretimi %46.76,
yenilenebilir enerji kaynakli tiretim ise %53.53 olarak gergeklesmistir [11,12].

Tiirkiye Giin Oncesi Piyasasi’ndaki elektrik fiyatlari, saatlik, giinliik ve mevsimsel
faktorlere bagli olarak degigmektedir. Elektrik fiyatlari, yiiksek talep saatlerinde artar,
hafta sonlar1 ve tatil glinlerinde ise talep diistiigii igin diiser (Seki/ 3). Mevsimsel olarak,
Sekil 4‘de goriildiigii gibi kis aylarinda 1sitma ihtiyaci, yaz aylarinda ise sogutma ihtiyaci
nedeniyle fiyatlar yiiksek olur. Ancak, hidroelektrik santrallerinin yiliksek pay1 nedeniyle
ilkbaharda fiyatlar diiser.

160

140 A

120 A

100 -

MCP (USD/MWh)
S o )
(=) (=) o

M
(=]

o
I

Holiday Business Day
Weekend- Holidays and Public Holidays

Sekil 3. 2022 Tiirkiye Giin Oncesi Piyasa Elektrik Fiyatlarmin Ortalamas: - Hafta
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Sekil 4. 2022 Tiirkiye Giin Oncesi Piyasa Elektrik Fiyatlarmin Aylik ve Mevsimsel

Ortalamalari

Sekil 5‘de giinliik ve haftalik ortalama PTF degerlerini gdsteren iki zaman serisi vardir.
Mavi ¢izgi giinliik ortalamalari, kirmizi ¢izgi ise haftalik ortalamalar1 temsil eder. Giinliik
verilerin daha fazla dalgalanma gosterdigi, haftalik verilerin ise bu dalgalanmalar
yumusattigi ve daha genel egilimleri yansittigi goriilmektedir. 2018’den 2023’e dogru
genel bir yiikselis egilimi gostermektedir. Bu egilim, glin oncesi elektrik piyasasinda

fiyatlarin bu déonemde arttigin1 gostermektedir.
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Sekil 5. Tiirkiye Giin Oncesi Piyasa Elektrik Fiyatlarinim Giinliik ve Haftalik
Ortalamalari

Sekil 6°da zaman serisi bilesenleri, trend, mevsimsellik ve artiklar olmak tizere ii¢

bilesene ayristirllmigtir. Trend bileseni, verilerdeki uzun vadeli egilimi gosterir ve bu



bilesende zaman i¢inde yavas yavas artan bir egilim goriilmektedir. Mevsimsellik
bileseni, belirgin bir yillik desen olmasa da yil iginde diizenli dalgalanmalar
gostermektedir. Artiklar bileseni ise trend ve mevsimsellik tarafindan agiklanamayan

varyasyonlari gosterir. Bu varyasyonlar genellikle rastgele ve diizensizdir.
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Sekil 6. Orijinal, Trend, Mevsimsellik, Artik

Son donemde Tiirkiye’de uygulanan enerji politikalari, yonetmelikler ve hiikiimet
destekleri gibi faktorler, yenilenebilir enerjilerdeki artisin ana sebepleri arasinda yer
almaktadir. Yenilenebilir enerjilerin artis1, diisiik marjinal maliyetler ve liyakat siralamasi
ilkesi gibi nedenlerle, spot piyasa fiyatlarinda belirsizliklere ve fiyat degiskenligine neden

olabilmektedir.

1.3. Elektrik Piyasasinda Liyakat Sirasi1 (Merit Order)

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin geleneksel fosil yakitli enerji liretim sistemlerinin
yerini almasi, diisiik marjinal maliyetleri ve kesintili dogasiyla piyasa fiyatlandirma
mekanizmalarini ve arz-talep dengelerini etkilemektedir. Ozellikle riizgar ve giines
enerjisi gibi YEK’ler, piyasa takas fiyatlarini diislirme ve piyasa giiciiniin kullanimin
azaltma potansiyeline sahiptir. Liyakat Sirasi Etkisi (Merit Order Effect), elektrik
piyasasinda marjinal iiretim maliyeti en diisiik olan kaynaklarin ilk olarak devreye

alindig1 bir sistemdir. Liyakat sirasi etkisi, YEK’lerin sifira yakin marjinal maliyetleri
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nedeniyle elektrik {iretiminde oncelikli hale gelmelerini ifade eder, bu da fosil yakith
santrallerin devreye girme sikligin1 azaltarak toplam iiretim maliyetlerini ve dolayisiyla
piyasa fiyatlarim digsiiriir. YEK’lerin artan entegrasyonu, enerji piyasalarinda daha
rekabetci bir ortam yaratirken ayni zamanda piyasa katilimcilarinin tiretim ve tiiketim
stratejilerini yeniden gdzden gecirmelerini gerektirir. Bu donlisiim, enerji sektoriinde yeni
firsatlar ve zorluklar ortaya ¢ikararak, gelecekteki enerji piyasalarinin sekillenmesinde

6nemli bir rol oynayacaktir.

Sekil 7°de yenilenebilir enerjinin elektrik piyasasina giriginin fiyat lizerindeki etkisini
gostermektedir. Grafikte, yatay eksen enerji miktarint (MWh) ve dikey eksen ise fiyatini
($/MWh) gostermektedir. Elektrik piyasasinda arz ve talep dengesi, tiretim maliyetleri
dogrultusunda belirlenmektedir. Bu grafik, arz egrisinin (yesil, siyah ve gri renklerle
gosterilen) ve talep egrisinin (turuncu) etkilesimini gostermektedir. Arz egrisi,
yenilenebilir enerji kaynaklari (riizgar giicli, glines enerji vb.), fosil yakitlar ve diger enerji
kaynaklarini icermektedir. Grafik, yenilenebilir enerjilerin diisitk marjinal maliyetle arz
egrisinde en diisiik seviyede yer aldiginmi ve fosil yakitlarin daha yliksek maliyetle arz
egrisinde st siralarda bulundugunu géstermektedir. Bu durumda, yenilenebilir enerjide
artan kullanim1 genellikle arz egrisini sola kaydirmakta ve bu da piyasa takas fiyatinin
diismesine neden olmaktadir. Grafikte PTF, baslangigta Po seviyesinde iken riizgar
enerjisinin entegrasyonu ile P seviyesine diismektedir. Bu durum, Liyakat Siras1 Etkisi

olarak bilinen etkiyi yansitmaktadir.

Fiyat (SMWh)

PZ

Arz Bgrisif ———
Yenilenebilir Enerji —
Fosil Yakatlar
Diger —
Talep Egrisi

& % Miktar (MWH)

Sekil 7. Liyakat Siras1 Etkisi
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Diger taraftan PTF, arz-talep dengesini saglayarak fiyatlandirmay1 yonlendirir, piyasa
hareketlerini sekillendirir ve yatirnm tercihlerini belirler. PTF, her aya, her giine ve her
saate gore degiskenlik gostermektedir. Piyasada teklif vermede ve fiyatlama
stratejilerinde iyi sonuglar alabilmek i¢in gegmis piyasa verileri ve uygun modeller

kullanilarak dogru PTF tahminleri yapilmalidir.

1.4. Literatiir Calismasi

Son yillarda elektrik sektoriinde yeniden yapilanmalar sonucunda, bir¢ok iilkede, serbest
ve rekabete dayali elektrik piyasalari kurulmustur. Bir elektrik piyasasinin pazar hedefi,
tiiketicilerin elektrik talebini, tliretim kaynaklarinin dogru miktarda yatirim yaparak
minimum maliyetle karsilamaktir. Elektrik iiretiminde verimlilik artisini1 saglamak ve
elektrik fiyatlarimi diistirmek amaciyla pek cok iilkede oldugu gibi Tiirkiye’de de serbest
elektrik piyasasina geg¢ilmistir. Hem diinyada hem de iilkemizde enerjiye olan ihtiyacin
cogu fosil yakith enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir fakat son yillarda fosil yakitlarin
elektrik iretimindeki payr azalmakta ve yenilenebilir kapasite hizla artmaktadir. Bu

doniistimiin elektrik piyasalari lizerine etkisi onemli bir arastirma alanidir.

Yenilenebilir elektrik kaynaklar {izerine yapilan ¢esitli ¢calismalar, metodolojileri, veri
kaynaklarmm1 ve hedefleri farklilik gosterse de genellikle sistem kapasite simirlarina
yaklastiginda ozellikle maliyet siralama etkisi araciligiyla spot piyasa fiyatlarini
diistirdiigiinii kabul etmektedir. Liyakat Siras1 Etkisinin tahmin edilmesi i¢in kullanilan
veri frekansinin sec¢imi, rapor edilen sonuglari etkileyebilir. Riizgarin elektrik fiyatlari
lizerindeki etkisi, zellikle Almanya, Hindistan, Ispanya, Italya ve Avustralya gibi yiiksek
rliizgar penetrasyonuna sahip iilkelerde 6nemli rol oynamaktadir. Riizgar analizlerinin
giines caligmalarindan daha fazla oldugu g6z oniine alindiginda, bu ¢alisma, Tiirkiye
elektrik piyasasinin 6zel kosullar1 nedeniyle giines, riizgar, jeotermal ve hidroelektrik

uretimi alanlarina odaklanmaktadir.

Abban ve Hasan [13], Avustralya elektrik piyasalarinda yiiksek gilines enerjisi girisinin
elektrik fiyatlar1 tizerindeki etkisini O0lgmeyi amaglamaktadir. Calismanin amacina
ulagmak i¢in tek degiskenli ve cok degiskenli genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans modeli kullanilmistir. Artan giines penetrasyonunun Queensland, Giiney
Avustralya ve Tazmanya’nin bdlgesel elektrik piyasalarinda elektrik fiyatlarini azalttig

goriilmektedir.
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Benhmad ve Percebois [14], liyakat sirasi etkisini saatlik olarak arastirmak ve
Almanya’da 2012- 2015 yillar1 arasinda elektrik piyasasi i¢in saatlik ge¢mis verilere
dayali ampirik bir analiz yapmak i¢in Seemingly Unrelated Regression metodolojisini
kullanmistir. Temel bulgularda riizgar ve giines iiretimi arttik¢a elektrik spot fiyatlarinda

keskin bir diisiis oldugu goriilmektedir.

Odeh ve Watts [15], yenilenebilir enerji kaynaklarmin (gilines, riizgar, jeotermal,
hidroelektrik vb.) kullanimini ve potansiyelini inceleyerek, bunlarin ekonomik, ¢evresel
ve sosyal siirdiiriilebilirligini degerlendirmektir. Calisma, yenilenebilir enerji
entegrasyonunu etkileyen teknik, ekonomik, politik ve sosyal faktorleri analiz etmektedir.
Yenilenebilir enerji teknolojilerinde kayda deger ilerlemeler olmasina ragmen, giines ve
rizgar kaynaklarmin yiiksek degiskenligi ve sinirli Ongoriilebilirligi nedeniyle
entegrasyonlar1 hala zordur. Entegrasyonu kolaylastirmak i¢in cografi gesitlendirme gibi
onlemler alinabilir. Sili’deki riizgdr ve giines enerjisinin piyasa degeri ilizerindeki
mekansal c¢esitlendirme etkilerini incelemekte ve bu ¢esitlendirmenin yenilenebilir
enerjinin piyasa degeri iizerinde olumlu etkisi oldugunu ortaya koymaktadir. Sonuglar,
rlizgdr ve giines enerjisi piyasa degerinin ¢esitlendirme diizeyine bagli olarak
artabilecegini gostermektedir. Caligmanin bulgulari, yenilenebilir enerjinin daha
stirdiiriilebilir ve ¢evre dostu bir enerji sistemine gegis i¢in 6nemli ipuglart sunmakta ve
enerji depolama, akilli sebekeler ve talep yonetimi gibi teknolojilerin gelistirilmesinin
onemini vurgulamaktadir. Enerji politikalari, tesvikler ve diizenleyici cerceveler
yenilenebilir enerjinin daha hizli benimsenmesini desteklerken toplumsal farkindalik ve
kabul de kritik 6neme sahiptir. Gelecekteki arastirmalar, teknolojik yenilikler ve
uluslararasi isbirligi, yenilenebilir enerjinin siirdiiriilebilir bir sekilde yayginlagsmasina

katk1 saglayacaktir.

Nibedita ve Irfan [16], Hindistan elektrik piyasasi i¢in yenilenebilir kaynaklardan elektrik
iiretiminin toptan elektrik fiyatlar1 {lizerindeki asimetrik etkilerini arastirmiglardir.
Dogrusal olmayan bir es biitiinlesmenin varlif1 ve yenilenebilir kaynaklarin toptan
elektrik fiyat1 tizerindeki asimetrik etkileri, dogrusal olmayan bir otoregresif dagitilmis
gecikme modelleme ¢ercevesi kullanarak incelemislerdir. Calisma, toptan elektrik fiyati
ile yenilenebilir kaynaklardan elektrik {iretimi ve toptan elektrik fiyati ile riizgar ve giines

kaynaklarindan elektrik iiretimi arasinda dogrusal bir es biitiinlesme iligkisini ortaya
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koymaktadir. Riizgar ve giines elektrik iiretimindeki pozitif ve negatif etkileri nedeniyle

toptan elektrik fiyatina verilen tepkilerin asimetrik oldugunu gostermislerdir.

Csereklyei vd. [17], Avustralya’da 2010-2018 yillar1 arasinda riizgar ve giines enerjisi
tiretiminin toptan elektrik fiyatlar1 izerindeki etkisini aragtirmaktadir. Avustralya Ulusal
Elektrik Piyasasi i¢in giinliik veri setlerini kullanmaktadirlar. Riizgar ve giines tiretiminin
liyakat sirasi etkisini ayristirmak i¢in otoregresif dagitilmis gecikme modelleri ile tahmin
yontemi kullanilmistir. Calismada, yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelim arttikca

elektrik fiyatlarinda diisiis oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir.

Cieplinski vd. [18], liberallesmis piyasalarin diisiik marjinal maliyeti dolayisiyla riizgar
ve giines enerjisine yapilan yeni yatirimlarin karini diisirme egiliminde oldugunu
belirtmektedir. Calismada, Italyan ekonomisine (2015-2040) yeni bir hibrit dinamik
makro simiilasyon modeli uygulanmaktadir. Fiyat slibvansiyon politikasinin ilk on
yildaki (2021-2030) etkisizligine ragmen 2040 yilina kadar degisken yenilenebilir enerji

kaynaklarinin ¢ok yiiksek niifuzuna ulagsmak hala ¢cok énemlidir.

Concettini vd. [19], yenilenebilir iiretimdeki piyasa dengesini incelemek igin Italya’nin
giin dncesi piyasasmin saatlik fiyat-miktar dengesini simiile eden bir Italyan Giin Oncesi
Piyasa Coziicilisii algoritmasi gelistirmislerdir. Analizlerin sonucunda yenilenebilir

kapasitenin artisinin elektrik piyasalarinda fiyatlar1 azalttigi goriilmektedir.

Coester vd. [20], Alman elektrik piyasasi verilerine dayanarak yapilan bir ¢aligmada,
serbest piyasa kosullarinda yenilenebilir enerjinin enerji arz giivenligi iizerindeki etkileri
incelenmistir. Yenilenebilir enerji kapasitesinin genisleme hedefleri tarafindan degil,
ekonomik faktorler tarafindan yonlendirildigi bir model kullanilarak, yenilenebilir
enerjiyi bir yatirim segenegi olarak dinamik olarak modellemislerdir. Arastirma, sabit bir
O0deme garantisi mekanizmasinin, yenilenebilir enerji genislemesini ve Kesintisiz enerji
arzin1 saglamak icin uygun bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadirlar. Ancak, elektrik
iretiminin dis maliyetlerini igsellestirme durumunda, konvansiyonel santraller igin
tesviklerle birlikte serbest piyasa senaryosunun, yenilenebilir enerji i¢in en uygun

maliyetli secenek oldugu belirtmektedirler.

Sanchez de la Nieta ve Contreras [21] sifira esit bir marjinal maliyetle yenilenebilir enerji

kaynaklarinin dahil edilmesinin, giin 6ncesi elektrik piyasasinin marjinal fiyatlar



14

tizerinde asagi yonlii bir etki yaratabileceginden yola ¢ikarak enerji tekliflerine daha
yluksek bir yenilenebilir enerji katilimi ile giin 6ncesi elektrik piyasasi fiyatlari iizerindeki
asag1 yonlii etkinin sayisallastirilmasi lizerine ¢alisma yapmuslardir. Cesitli simiilasyon
sonuglar1 sunarak yenilenebilir iiretim katihminm Ispanyol elektrik piyasasi fiyatlari
tizerindeki etkisini analiz etmek ve 6lgmek ic¢in bir algoritmik model gostermislerdir.
Yenilenebilir tiretimin marjinal maliyeti konvansiyonel iiretime gore daha diisiik oldugu
ve yenilenebilir iiretimin piyasaya katilimi1 nedeniyle piyasa fiyati iizerinde asagi yonlii
bir etki yaratti81, yenilenebilir tiretimin elektrik piyasasina katilimi ne kadar fazla olursa,

fiyatlar tizerindeki asag1 yonlii etkisinin de o kadar biiyiik olacagi sonucu ¢ikarilmistir.

Elektrik piyasalari, teknik yapisi itibariyle diger finansal piyasalardan oldukca farklidir.
Elektrik piyasalarindaki fiyat hareketliligi biiyiik 6l¢iide kisitlamalardan etkilenmektedir.
Arz tarafinda, sistem yapisi geregi her bir noktada iiretimin tiiketimi karsilamasi
gereklidir. Talep tarafinda ise tiiketim, tedarik¢ilerin davraniglarindan ve mevsimsellikten
etkilenir. Elektrik tiiketimi ve fiyatlar1 aylik, giinliik ve saatlik olarak degiskenlik
gostermektedir. Elektrik piyasalarindaki bu fiyat hareketliligini hedef alinan piyasa
verileri dogrultusunda uygun metot ve modeller ile dogru tahminlere dayandirarak,

piyasada teklif verme ve fiyatlama stratejilerinde optimum bir ¢ikar saglanabilir.

Bu kapsamda, elektrik piyasalariin son donemlerdeki davraniglart hakkinda yapilan
calismalarda gesitli modeller 6nerilmektedir [22]. Giin Oncesi piyasasinda PTF tahmini
yapmak, piyasada kazang elde etmek i¢in Onemlidir. Literatiirde PTF tahmini ile ilgili ok
sayida c¢aligma bulunmaktadir. Tiirkiye gilin Oncesi piyasasinda yapilan PTF tahmini

calismalar1 Tablo 1°‘de verilmistir.

Tablo 1. Tiirkiye Giin Oncesi Piyasasinda PTF Tahmini Yapan Calismalar

YAZAR Kullamlan Metot Kullanilan Degiskenler
Senocak ve Kahveci [23] | Yapay Sinir Ag1 (YSA) | Dogal Gaz iiretim miktari,
Linyit tiretim miktar1, Sivi
yakatlar tiretim miktari

Demirezen ve Cetin [24] Rassal Orman PTF, Bir giin 6nceki fiyat,
Regresyonu, Destek Bir ay onceki fiyat, Hafta
Vektor Regresyonu sonu ve Hafta i¢i giinler, Bir

saat dnceki fiyat, Iki saat
onceki fiyat, Ug saat onceki
fiyat, Islem hacmi
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Ertaylan vd. [25]

YSA

Tarih, Saat, Bir giin dnceki
fiyat, Bir hafta 6nceki fiyat,
Toplam tiiketim miktart,
Gaz referans fiyati, Tatil
giinleri

Akay vd. [26]

Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Destek Vektor
Regresyonu

Sistem Marjinal Fiyati

Arslan ve Ertugrul [27]

Coklu regresyon, YSA

Enerji iiretim miktar1, Talep
miktari

Karatekin ve Basaran [28]

Lineer Regresyon,
Polinom Regresyon,
YSA, Xgboost

Glin Oncesi saatlik takas
fiyati, Her bir elektrik
iretim kaynagi icin saatlik
iiretim

Sirin ve Yilmaz [29]

Quantile Regresyon

Talep miktar1, PTF, Riizgar
iretim miktari, Nehir Hidro
miktari iiretim, Gaz tiretim
miktari

Aver vd. [30]

Zaman serisi, YSA,
Mevsimsel model

Tahmini talep, Marj, Giine-
0zgl degisken Tatil
degiskeni

Taysi vd. [31]

SARIMA, YSA

Bir giin 6nceki ayn1 saatteki
PTF,Bir hafta 6nceki aynmi
saatteki PTF,Son 24 saatteki
ortalama PTF

Ugurlu vd. [32]

Markov zinciri, CNN,
SARIMA, LSTM, Navie
Bayes, Kendi kendini
Uyaran Esik Otoregresif

24 saat gecikmeli fiyat, 168
saat gecikmeli fiyat, 1 saat
gecikmeli fiyat, 48 saat
gecikmeli fiyat, 23 saat
gecikmeli fiyat, 72 saat
gecikmeli fiyat, 336 saat
gecikmeli fiyat, Talep
tahmini, Sicaklik, 24 saat
gecikme ile gerceklesen
talep/arz, 24 saat gecikmeli
piyasa fiyatinin
dengelenmesi

Ozyildirim ve Beyazit [33]

Lineer Regresyon,
Radyal tabanli fonksiyon

PTF gecikme, Sicaklik,
Sicakligin karesi, Giinliik,
Aylik, Tatil degiskeni

Kolmek ve Navruz [34]

YSA, Otoregresif (AR)

Tarihsel giin 6ncesi fiyat,
Talep tahmini, Ortalama
sicaklik, Tiiketim tahmini,
Ikili s6zlesme tutari, Giin
kodu

Avni Ozdzen vd. [35]

SARIMA, YSA

Giin oncesi saatlik PTF,
Talep/Arz

Arifoglu ve Kandemir [36]

Cok katmanli Algilayici,
CNN, LSTM

Haftanin giinleri ve resmi
tatiller, Ger¢ek zamanli
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tikketim, Hidroelektrik
elektrik iretimi, Sistem
marjinal fiyati, Yiik tahmin
plani, Riizgar hizi, Sicaklik

Tirkiye’nin elektrik fiyatlarinin tahmini konusunda sunulan ¢alismalarin basinda
Yildirim vd. [37], Ozyildirim and Beyazit [33], Hayfavi and Talash [38] vardir. Tiirkiye
spot elektrik piyasa fiyat tahmini i¢in ilk sinir ag1 yaklagimini kullanarak literatiire dncii
bir ¢alisma sunan K6lmek and Navruz [34], giin 6ncesi fiyat tahmini i¢in YSA ve AR
modellerini kullanmislardir. Farkli olarak Yildirim vd. [37] elektrik fiyat tahmini igin
konik ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon ¢izgileri (CMARS), dinamik regresyon ve
Robust CMARS yontemlerini kullanmiglardir. Yonteme bagli olarak veri sinirlamasi
nedeniyle sonuglarin kesinligi belirsizdir. Elektrik fiyat tahmini i¢in ortalama spot fiyati
kullanarak g¢ok faktorlii bir model olusturan Hayfavi and Talasli [38], bu modeli
tahminlemeye alternatif olarak Onermislerdir. Modelde kullanilan parametreler ve
varsayimlar, Tlrkiye’ nin piyasa dinamiklerini tam olarak ele almamaktadir. Bu nedenle,
Tiirkiye’nin giin 6ncesi elektrik piyasasi i¢in daha spesifik ve uygun olan diger modellerin
kullanilmasi 6nerilmistir. Ugurlu vd. [32], dogrusal regresyon ve radyal tabanli fonksiyon
kapsaminda fiyat tahminlemesinde sicakligin karesi, sicaklik, tatil giinleri, saatlik, giinliik
ve aylik fiyatlar gibi degiskenler kullanmis ve radyal tabanli fonksiyonun daha i1yi sonug
verdigini belirtmistir. SARIMA ve YSA yontemleri kullanarak elektrik fiyat tahmini
yapan Avci vd. [30] degisken olarak c¢esitli varyasyonlardaki PTF’yi kullanmiglardir.
Taysi vd. [31] Tirkiye Elektrik Piyasasi igin fiyat tahmin sistemlerinin
degerlendirilmesini amaglamistir. ARIMA modeli ve ileri beslemeli yapay sinir agi
(YSA) olmak {izere iki farkli sistem olusturmuslardir. Her iki sistem de takvim bilgisi ve
gecmis fiyat verilerini kullanarak elektrik fiyatlarini tahmin etmektedir. Sonuglara gore,
her iki sistem de haftalik olarak elektrik fiyatlarini ortalama %8.5 hata oraniyla tahmin
edebilmektedir. Ozozen vd. [35], Tiirkiye giin oncesi elektrik piyasasi i¢in birlesik bir
metodoloji olan ARIMA ve YSA zaman serisi kullanmiglardir. Bu c¢alisma, verilerin
eksik olabilecegi ve ge¢mis verilere biiyiik dl¢lide bagimli olunan piyasalarda zaman
serisi tahmini i¢in SARIMA ve geri yayilim (back-propagation) 6grenmeli YSA’dan
olusan yeni bir hibrit model onermektedir. Tiirkiye elektrik piyasasinda tamamen
serbestlesmemis elektrik ticaretinde uyguladiklar1 model ile tahminindeki hatalarin

ortalama %4 azaldigini ve %30’luk bir iyilesme sagladigin1 savunmaktadirlar [35].
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Tiirkiye elektrik piyasasina iligkin literatiir incelendiginde, arastirma makalelerinin az
oldugu ve c¢alismalarin ¢ogunlugunun doktora tezleri veya konferans tutanaklari
diizeyinde oldugu ve birgogunun gilin dncesi piyasast kurulmadan 6nceki donemi temsil
ettigi ve bu c¢alismalarda da yeterli veri setlerinin kullanilamadigr gézlemlenmistir.
Mevcut piyasa kosullarini ve son dénem veri zenginligini tam yansitan ve dogru elektrik
fiyat tahmini yapan ¢alismalarin eksikligi goriilmektedir. Baslica eksikler, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin artisindan sonraki incelemelerin yetersizligi, kullanilan verilerin ve
yontemlerin acik kaynak olarak ulagilamamasi, elektrik fiyatina etkiyen degisken
parametrelerin net olarak belirlenmemesi, her bir parametrenin etki diizeylerinin

belirtilmemesi ve model aciklanabilirliginin goz ardi edilmesi gibi hususlardir.

Literatiir taramasinda goriildiigii gibi ¢aligmalarin cogu YEK kapasitesinin piyasadaki
fiyatlara etkisini incelemektedir ve YEK kapasitesindeki artislarin elektrik piyasalarinda
fiyatlar1 genellikle azalttig1 gézlemlenmistir. Bu tezde, elektrik piyasasinda yenilenebilir
kapasite artisinin piyasa takas fiyati tizerindeki etkisi incelenecektir. Calismamiz,
literatiirdeki YEK ve elektrik piyasalarinda piyasa takas fiyat: tahmini ile ilgili mevcut

bosluklari ele almay1 hedeflemektedir.

1.5. Arastirmanin Amaci

Gilinlimiizde artan enerji talebi ve ¢evresel kaygilar, siirdiiriilebilir ve yenilenebilir enerji
kaynaklarma olan ilgiyi her zamankinden daha fazla artirmaktadir. Fosil yakitlarin
tilkenebilir ve ¢gevreye zarar verici 6zellikleri, temiz ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin
Oonemini daha da pekistirmektedir. Riizgar, giines, hidroelektrik ve biyokiitle gibi
yenilenebilir enerji kaynaklari, karbon ayak izini azaltmanin yami sira enerji arz

giivenligini saglamada da biiylik bir rol oynamaktadir.

Bu calismanin amaci, yenilenebilir enerji kapasitesinin artisinin elektrik piyasalar1 ve
fiyat1 {izerindeki etkilerini incelemektir. Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarmnin
yayginlagmasinin elektrik fiyatlarina nasil yansidigi ve arz giivenligi agisindan ne gibi

degisikliklere yol actig1 degerlendirilmistir.

Yenilenebilir enerji kapasitesinin elektrik piyasasindaki miktar ve oraninin artmasinin
piyasa {lizerindeki etkileri, makine Ogrenmesi algoritmalart ve SHAP analizi ile

incelenmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin, 6zellikle riizgar ve giines enerjisi gibi
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cok diisiik marjinal maliyetlere sahip oldugu goz onilinde bulunduruldugunda, elektrik
fiyatlarimin  diisiiriilmesinde etkin bir rol oynayacagi disliniilmektedir. Calisma
kapsaminda, yenilenebilir enerji kaynaklarinin farkli tiirlerinin (giines, riizgar,
hidroelektrik, biyokiitle, vb.) piyasa ilizerindeki etkileri ayri ayri ele alinacak ve bu
etkilerin genel enerji sistemine katkilar1 analiz edilecektir. Ayrica, piyasa takas fiyati

tahmininde degiskenlerin etkilerinin de detayli analizleri yapilmistir.

1.6. Arastirmani Onemi

Elektrik enerjisi sektoriinde yasanan yeniden yapilanma ¢aligmalarinin hiz kazanmasi ve
akademik alandaki elektrik piyasalarinin modellenmesi ile ilgili ¢caligmalarin artmasi,
enerji sektoriiniin gelecekteki yonelimleri ve kararlarinin belirlenmesinde biiyiik 6nem
tasimaktadir. Ozellikle YEK kullaniminin artmasiyla birlikte, enerji piyasalarinda
karsilagilan zorluklar ve degisen dinamikler lizerine yapilan arastirmalar, sektordeki
paydaslarin daha bilingli ve etkili stratejiler gelistirmesine yardimei olmaktadir. Bu
nedenle, elektrik piyasalarmin modellenmesi ve yenilenebilir enerji entegrasyonu iizerine
yapilan bu tiir calismalar, sadece akademik bir merak degil, ayn1 zamanda sektdrdeki
uygulayicilar ve politika yapicilar i¢in de biiyiik 6nem tagimaktadir. YEK payinin artmasi
ve enerji sisteminin elektrifikasyonunun hizlanmasi gibi 6nemli doniim noktalar ile kars1
karsiya olan sektor, bu tiir arastirmalarin sonuglarina dayanarak daha siirdiiriilebilir ve
rekabet¢i bir enerji gelecegi insa etmek igin kritik kararlar alabilir. Bu g¢alismalarin
sonuglari, enerji politikalariin sekillendirilmesinde ve sektordeki aktorlerin stratejik

planlamalarinda 6nemli bir rehberlik saglamaktadir.
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2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Makine Ogrenimi (Machine Learning, ML), bilgisayarlar1 agik¢a programlamadan
ogrenmeye ve tahminlerde bulunmaya veya kararlar almaya yeten algoritmalar ve
modeller gelistirmeye adanmis yapay zeka tekniklerinin bir alt kiimesidir. ML,
algoritmalar1 egitmek i¢in veri kullanmay1 igerir, bdylece desenleri taniyabilir, ¢ikarimlar
yapabilir ve performanslarini artirabilirler. Temel olarak ML, deneyimden 6grenip adapte
olabilen sistemler olusturur, bu da onu goriintii tanima ve dogal dil islemeden Oneri
sistemlerine ve otonom araclara kadar ¢esitli uygulamalar i¢in degerli kilar. ML, veriden
ogrenme konusuna odaklanan cgesitli alt alanlardan olusur (Sekil 8). Bu alt alanlar
genellikle ortligiir ve birindeki ilerlemeler digerlerine fayda saglayabilir. Alt alan ve

teknik sec¢imi, belirli bir probleme ve veri tiirtine baglidir.
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Sekil 8. Makine Ogrenimi Modelleri

2.1. Tezin Yontemi

Bu tez kapsaminda, EPIAS platformunda bulunan Giin Oncesi Piyasasi (GOP) verileri
kullanilarak elektrik fiyatlariin tahmin edilmesi ve fiyata etkiyen faktorlerin detayli
incelenmesi amaciyla ¢esitli yontemler ve modeller karsilastirilmistir. Calismada,
EPIAS’mn seffaflik platformunda® yer alan ve 1 Ocak 2018 ile 01 Ocak 2023 tarihleri
arasinda toplanan 5 yillik veri seti degerlendirilmistir. Rassal orman, karar agaci, destek
vektor makinesi, CatBoost, XGBoost, LightGBM ve ayrica Keras ile sirali (sequential)
yapay sinir aglart modelleri kullanilmigtir. Modellerin hiperparametre optimizasyonu ise
GridSearch yontemi ile yapilmistir. Ayrica, piyasa elektrik fiyatina etki eden faktorleri
anlama ve yenilenebilir enerji kapasitesindeki artisin elektrik piyasalarma etkisini

belirlemek i¢cin SHAP analizi yontemi kullanilmastir.

1 https://seffaflik.epias.com.tr
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Bununla birlikte, elektrik fiyat tahmini siirecinde hem tiim degiskenler kullanilarak hem
de Temel Bilesen Analizi (PCA) ile boyut indirgeme yontemi uygulanarak modellerin
performanslar1 karsilastirilmistir. Ozellikle, PCA ile veri setindeki varyansin biiyiik
kismin1 aciklayan bilesenler segilmis ve bu bilesenlerle tahmin modelleri yeniden
olusturulmustur. Ek olarak, Rassal Orman modelinin 06znitelik Onemi (feature
importances) yontemi kullanilarak, modelde yer alan degiskenlerin elektrik fiyatina etkisi
analiz edilmistir. Bu sayede, model performansini iyilestirmek ve yorumlanabilirligi

artirmak i¢in hangi 6zelliklerin daha 6nemli oldugu belirlenmistir.

2.2. Kullanilan Makine Ogrenimi Modelleri

Light Gradient Boosted Machine (LightGBM), gradyan artirma algoritmasinin verimli ve
etkili bir sekilde uygulanmasini saglayan agik kaynakli bir kiitiiphanedir. LightGBM,
gradyan artirma algoritmasini daha biiylik gradyanli 6rnekler tizerine odaklanarak ve
otomatik 6zellik se¢imi ekleyerek gelistirir. Bu, egitim siirecinde hizli ve daha iyi tahmin

performansi saglayabilir [83].

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), gradyan artirma algoritmasinin verimli ve etkili
bir sekilde uygulanmasini saglayan acik kaynakli bir kitapliktir. XGBoost, regresyon
modelleme i¢in dogrudan kullanilabilir. Gradient boosting, siniflandirma veya regresyon
tahmine dayali modelleme problemleri i¢in kullanilabilen bir grup makine 6grenimi
algoritmasi sinifini ifade eder. Topluluklar, karar agact modellerinden olusturulur [81].
XGBoost’ta son tahmin olusturulurken rassal ormandan farkli olarak tiim agaclarin
dogrusal toplami alinmaktadir ve her agacin amaci kendinden onceki agacglarin artik

hatasini en aza indirmektir [83].

Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan Keras, yapay sinir aglari i¢in yiiksek seviye
bir uygulama programlama arayiiziidiir ve model olusturma ve egitim icin arka planda
TensorFlow’u kullanan bir aragtir. Keras kullanilarak ardisik katmanlardan sinir agi
olusturulurken ilgili model i¢in bir saric1 sinif kullanilir. Egitim ve modeli ¢alistirma
islemleri i¢in kullanilan compile, fit ve evaluate gibi yontemler Keras arayiiziine
uygulanir. Keras’taki model yapisi, derleme asamasinda TensorFlow kiitiiphanesini
kullanir. Keras ardisik sinifi, 6nemli Keras ardisik modellerin bir pargasi olan siniflardan
biridir ve biiyiik miktarda bilgi dizisi ile modelleri egitmek igin bir dizi algoritmay1

kullanir.
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Rassal Orman Regresyonu (RF), denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden birisidir.
Boosting yontemine alternatif olmasi igin gelistirilmistir [76,77]. RF hem regresyon hem
de smiflandirma problemlerine uygulanmasi, diger yontemlere gore daha hizli egitilmesi
ve tahmin hizinin daha yiiksek olmasi, diizenleme parametre sayisinin daha az olmast,
cok boyutlu problemlere dogrudan uygulanabilmesi gibi 6zelliklerinden dolay: dikkat
¢ekmektedir [78]. RF, karar agaglarinin en 6nemli dezavantaji olarak goriilen egitim
verilerini asir1 6grenme egiliminde olmast problemine bir ¢6ziim yolu olma ozelligi

tasimaktadir [77].

Destek vektor makineleri (SVR), Vapnik-Chervonenkis teorisine dayanan denetimli bir
makine 6grenmesi yontemidir. SVR hem smiflandirma hem de regresyon problemlerine
uygulanabilmektedir [79]. SVR mantigi, dogrusal olmayan bir fonksiyon tizerinden girdi
verilerinin eslendigi daha yiiksek boyutlu girdi uzayinda bir dogrusal regresyon

fonksiyonunun hesaplanmasina dayanmaktadir [80].

Karar Agaci, smiflandirma ve regresyon amaciyla kullanilan makine 6grenimi
tekniklerinden biridir. Ozellik degerleri agag benzeri bir modelden geger ve dallar, if-else
kosullarini andiran kurallarla nihai bir karara yonlendirir. Egitim verisi igleme siirecinin
bir sonucu olan Karar Agact modelinde, ID3 gibi iinlii algoritmalar birka¢ asamada
calisir. Ilk olarak, her &zelligin entropisi hesaplanir. Entropi, cesitlilik degeridir ve
maksimum degeri 1’dir. Daha sonra, bilgi kazanci degeri hesaplanir ve bu deger, hangi
ozelligin ¢iktiy1 en cok etkiledigini gosterir. Son asamada, agag her 6zelligin bilgi kazanci
ve entropi degerlerine gore diizenlenir. Model, toplanmis ve ¢iktiya sahip olan test verileri
ile test edilir. Performans, test verilerinin ¢iktisin1 gercek c¢iktilarla karsilagtirarak
dogruluk tizerinden 6lg¢iiliir. Karar agaci araciligiyla elde edilen hiyerarsik segmentasyon,
n sayida istatistiksel birim kiimesini, optimizasyon kriterine gére homojen alt gruplara
aywrir. Diger modelleme tekniklerine kiyasla, Karar Agact modellemenin avantaji,

sonuglarin yorumlanabilirliginin if-else karar kurallar ile basit olmasidir [39,40].

CatBoost, son derece etkili bir makine 6grenimi yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir, ¢iinkii
gradient tabanli metodolojilere getirdigi yeniliklerle dikkat gekmektedir [41]. Ozellikle
kategorik ve siral1 niteliklerin yonetiminde Bayesian tahminciler kullanarak asir1 uyumu
azaltma yetenegi ile bilinmektedir. CatBoost i¢inde, 6zellik dnceliklendirmesi ise tahmin

degeri degisikligi veya kayip fonksiyonu degisikligi gibi yontemlerle gerceklestirilir. Bu
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regresyon modeli, Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) yontemini temel alarak
siirekli bir hedef degiskenini tahmin etmek iizere tasarlanmistir. Ozellikle kategorik
degiskenlerin yogun oldugu veri setlerinde, kompleks iligkileri anlama ve dogrusal
olmayan yapilart modelleme yetenegi 6n plandadir. CatBoost’un agag tabanli yapisi, veri
setindeki etkilesimleri ve degisken iliskilerini yakalamak i¢in optimize edilmistir. Bu da

biiyiik veri setlerinde bile yiiksek dogruluk ve performans saglamasini saglar [42,43].

2.3. Temel Bilesen Analizi ve Oznitelik Onemi

Temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA), ¢ok boyutlu veri
setlerindeki varyansi koruyarak boyut azaltma islemi yapan etkili bir yontemdir. PCA,
yiiksek boyutlu verileri daha anlasilabilir ve yonetilebilir hale getirmek amaciyla, orijinal
Ozniteliklerin dogrusal kombinasyonlarindan olusan yeni degiskenler (ana bilesenler)
tiretir. Bu ana bilesenler, veri setindeki en biiylik varyans: agiklayan dogrultulara gore
siralanir. ik bilesen, en yiiksek varyansi temsil ederken, sonraki bilesenler daha az
varyans agiklayarak veriyi Ozetler. Boyutun fazla oldugu veri setlerinde hesaplama
maliyetleri ve analiz siiregleri zorlagirken, PCA gereksiz boyutlar1 ortadan kaldirarak
daha hizli1 ve verimli modellerin olusturulmasina olanak tanir. Sonug olarak, PCA hem
veri analizini sadelestirir hem de makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansini

optimize eder [44,45].

Oznitelik énemi (feature importance), makine 6grenimi modellerinde her bir dzniteligin
sonug degiskeni tizerindeki etkisini degerlendiren 6nemli bir yontemdir. Bu analiz, hangi
Ozniteliklerin modele daha fazla katki sagladigim1 belirleyerek tahminlerin
aciklanabilirligini artirir ve modelin performansini iyilestirir. Agac tabanli modellerde
bilgi kazanci veya Oznitelik kullanim sikligina gore siralamalar yapilirken, lineer
modellerde katsayilar 6zniteliklerin etkisini gosterir. Ayrica SHAP gibi daha karmasik
yontemler de kullanilarak O6zniteliklerin katkilari analiz edilebilir. Bu sayede, hedef
degiskene en ¢ok katki saglayan 6znitelikler 6n plana ¢ikarilarak modelin optimizasyonu
yapilabilir ve veri setinin boyutu azaltilarak daha hizli, basit ve etkili modeller

olusturulabilir [46,47].
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2.4. Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu tez calismasinda model performansinm1i degerlendirmek i¢in 5 hata Olgiisii
kullanilmistir. Bunlar R?2, MSE, MAE, RMSE ve MAPE’dir. R-kare (R?), korelasyon
katsayisinin karesidir ve modeldeki bagimsiz degiskenlere gore bagimli degiskenin
varyasyon oranini yani bagimli degiskendeki degiskenligin ne kadarinin model tarafindan
aciklanabilecegini Olger. Bagimsiz degiskenle bagimli degisken arasindaki iliskinin
giiclinii 0-1 araliginda gosterir. R? degeri 1 ise tam korelasyon vardir. Yani R? degeri 1°e
yaklastik¢a model dogrulugu artmaktadir. R? asir1 uyum (overfitting) sorununu dikkate
almaz. SSresidual hata karelerinin toplami ve SStotal ortalama farklarin toplami olmak iizere

R? s6yle hesaplanir:

R2 =1 — SSResidual (1)

SSTotal
Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE), bir regresyon egrisinin bir dizi
noktaya ne kadar yakin oldugunu gosterir. MSE, bir makine 6grenmesi modelinin
performansini dlger ve her zaman pozitif degerlidir. MSE degeri sifira yakin olan modelin

daha iyi bir performans gosterdigi sdylenebilir. Yi gergek degerler, §i tahmin edilen

degerler ve N 6rnek sayis1 olmak {izere MSE sdyle hesaplanir:
N
1 532
MSE == > (i 90 )
i=1

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE), iki siirekli degisken arasindaki
farkin olgiisiidiir. MAE, veri kiimesinin tim 6rneginde, o 6rnek i¢in gercek deger ile
ongoriilen deger arasindaki her bir farkin mutlak degerinin ortalamasidir. MAE,

regresyon ve zaman serisi problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir ve syle hesaplanir;

N
1
MAE ==y 3l 3
i=1

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error, RMSE), bir makine 6grenmesi
modelinin tahmin ettigi degerler ile gercek degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda
siklikla kullanilan ve hatanin biiytlikliigiinii 6l¢en ikinci dereceden bir metriktir. RMSE,

tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart sapmasidir. Kalintilar, regresyon hattinin veri
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noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir 6l¢iisiidiir. RMSE ise bu kalintilarin ne
kadar yayildiginin bir 6lgiisiidiir. Verilere en 1yi uyan ¢izgi etrafinda o verilerin ne kadar
yogun oldugunu séyler. RMSE degeri sifirdan sonsuza kadar degisebilir. Diisiik degerlere
sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. RMSE degerinin sifir olmasi modelin

hi¢ hata yapmadig1 anlamina gelir. RMSE, MSE’nin karekokiidiir ve s0yle hesaplanir;

n

n . 9.2
RMSE = \/M (4)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error, MAPE), pozitif ve
negatif hatalarin birbirini gétiirmesini dnlemek i¢in mutlak degerleri kullanan ve zaman
serisi modelleri arasinda tahmin dogrulugunu karsilastiran bir hata olciistidiir. MAPE
degeri %10 altinda olan tahmin modelleri yiiksek dogruluk derecesine sahiptir. MAPE
degeri %10 ile %20 arasinda olan modeller ise dogru tahmin modelleri olarak

siiflanabilir. MAPE s6yle hesaplanir:

zy, ]
MAPE = ] (5)

N

Bu, makine 6greniminde modellerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan yaygin
degerlendirme metrikleridir, 6zellikle regresyon problemleri baglaminda. Her metrik
farkl1 bir amaca hizmet eder ve hangi metrigin kullanilacagi, problemimizin 6zel
karakteristiklerine ve degerlendirmenin vurgusuna baglidir. R?, uyumun ne kadar iyi
oldugunu anlamak icin kullanilir. MSE ve RMSE, hata biiyiikliigiini 6lgmek i¢in
kullanilir; RMSE, hedef degiskenle ayn1 birimlerde hata 6lgiisii saglar. MAE, basit ve
aciklanabilir bir hata 6l¢iisii istendiginde, 6zellikle aykir1 degerlere daha az duyarlhidir.
MAPE, yiizde olarak tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanmilir, genellikle
tahmin senaryolarinda. Bu metriklerin hepsini uyguladik, boylece ihtiya¢ duyuldugunda

diger calismalarla karsilastirmalar yapilabilir.

2.5. Veri Seti ve Model Uygulama

Bu tez calismasinda dncelikle, Tiirkiye Giin Oncesi Piyasas1 (GOP) piyasa takas fiyat:
(PTF) i¢in tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi sunulmaktadir. Algoritmalar, Enerji

Borsasi Istanbul (EXIST) Seffaflik Platformu, Petrol Boru Hatlar1 Isletme AS (BOTAS)
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ve Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan saglanan verileri kullanarak her giin i¢in
saatlik PTF tahmini olusturur. Veri seti, 1 Ocak 2018’ten 31 Aralik 2022°ye kadar olan
stireyi kapsamaktadir. Tablo 2‘deki MCP 6zelligi, saat bas1 gozlemlenen PTF’yi temsil
eder ve algoritmalarin bagimli degiskenidir. Diger 6zellikler ise modellerin egitiminde

kullanilan bagimsiz degiskenlerdir.

Tirkiye giin 6ncesi piyasasi elektrik fiyat tahmini i¢in 1 Ocak 2015 ile 1 Ocak 2023 yillar1
aras1 veri seti EPIAS platformundan alimmstir. Tablo 2°de veri setindeki degiskenlerin
ozellikleri ayrintili bir sekilde verilmektedir. Tablo 3‘te ise veri setine bir 6rnek
gosterilmektedir. Tiirkiye giin Oncesi piyasa fiyatini tahmininde en dogru modeli

olusturmak i¢in su prosediirler uygulanmistir ve alt boliimlerde detaylar1 verilecektir:

e Hedef degiskenin ve ihtiya¢ duyan modeller (SVR ve Sequential model) i¢in girdi

degiskenlerinin normallestirilmesi,

e Verilerin 6n islemeye (veri setindeki eksik veriyi tamamlama, tekrarlanan ve aykiri
verileri kaldirma, doniistiirme, temizleme, normallestirme ve boyut indirgeme

islemlerine) tabi tutularak egitim ve test seti olmak {lizere ayrilmast,
e Secilen modellerin hiperparametre optimizasyonu,

e Sonuglarda hatalarin incelenmesi ve hatalar1 azaltmak i¢in en iyi modeli etkileyen

onemli bagimsiz degiskenler segilerek incelenmesi.

Tablo 2. Veri Seti

Ozellik | Aciklama Mean Std Min Max

MCP Piyasa Takas Fiyati 67.44 49.87 0.000 66.63
HOLY Haftaici/Haftasonu 0.69 0.462 0.000 1.000
MCP-24 | Bir giin dnceki fiyat 67.38 49.81 0.000 | 66.305
MCP-168 | Bir hafta 6nceki fiyat 66.79 46.66 0.000 65.23
MCP-672 | Bir ay dnceki fiyat 65.01 46.66 0.000 62.08
PISO Fiyattan Bagimsiz Satig Emri 11334.9 2856.4 | 3721.1 | 23000.6
PIBO Fiyattan Bagimsiz Teklif Emri 18811.5 4594.1 | 3721.3 | 43135.4
SSovV Gonderilen Satis Siparis Hacmi 29642.2 4767.8 | 10444.2 | 44737.7
SBOV Gonderilen Teklif Siparis Hacmi 24578.5 | 4623.18 | 10715.2 | 47542.8
MO Eslesen Teklifler Miktari 197449 | 3776.73 | 9640.1 | 32222.5
MB Eslesen Teklif Miktari 19745.1 | 3776.62 | 9640.2 | 32223.7
TV Ticari Deger 1364707 | 1074959 0.000 | 6442106
DER Giinliik Doviz Kuru 8.593 4.398 3.732| 18.703
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TG Toplam Uretim 34207.7 5208.5 | 15333.3 | 51285.6
NG Dogal Gazdan Uretim 8954.022 | 3999.599 | 496.66 | 19453.6
HYD Hidro Barajdan Uretim 5727.2 2921 296.6 | 15891.7
LIG Linyit Kémiiriinden Uretim 4953 614.35| 2189.1| 6984.1
RHYD Hidro Nehirden Uretim 2217.5 1324.9 379.9 | 6103.5
ICOAL [thal Koémiirden Uretim 6913.3 1771.4 956.3 | 10138.8
WIND Riizgardan Uretim 2992.83 | 1824.53 42,53 | 9327.7
SOL Giines Enerjisinden Uretim 114.06 245.31 -1.70 | 1289.82
FUEL Fuel Oil’den Uretim 84.48 59.37 0.000 237.6
GEO Jeotermalden Uretim 10219 | 177.328 | 525.11 | 1357.3
ASPH Asfaltit Kémiirden Uretim 246.67 84.61 0.000 | 368.72
BCOAL Kara Komiirden Uretin 403.43 116.19 77.5 692.63
BIO Biyokiitleden Uretim 523.18 219.35 | 20258 | 1011.2
IMEX Ithalat-Thracat Elektrik Hacmi -27.01 315.92 -3130 | 1648.5
WAS Atik Isidan Uretim 82.85 13.63 30.69 127.76
GASP Dogal Gaz Fiyati 377.06 303.5| 162.85| 14445
ANK Ankarav’nm saatlik ortalama 13.7 9.29 13 386
sicakligi
ST istanbuvl’un saatlik ortalama 16.39 757 26 359
sicakligi
Tablo 3. Veri Seti Ornek
Degiskenler -
20496 69110 56528 54275 33239

Endeks

Date (MM/DD/YYYY) | 05/4/2018 | 11/9/2022 | 06/3/2021 | 03/1/2022 | 1/16/2018
Hour 12:00AM | 02:00PM | 08:00AM | 11:00AM | 11:00PM
HOLY 1 0 0 1 1
PTF 38.32 204.35 37.85 44.31 50.49
PTF-24 46.11 228.28 42.96 44 .47 50.15
PTF-168 41.84 177.62 31.10 45.03 47.62
PTF-672 40.79 188.49 41.17 40.11 4791
PISO 3821.1 13325.0 | 11511.10 11934.3 6,321.4
PIBO 41545 22089.8 | 21836.60 26197.7 13331.0
SSOV 24599.60 27573.5 | 28817.80 29369.5 | 26748.2
SBOV 10887.6 275455 | 27273.20 32147.1 | 21645.3
MO 9645.1 | 22449.9 | 22319.40 26441.4 | 13991.3
MB 9768.4 224499 | 22319.40 | 26441.40 13991.3
TV 575271.5 4830462 | 995033.5 1170308 | 724016.6
DER 3.52 18.59 8.42 7.60 5.87
TG 29623.56 38461.7 | 31989.97 | 39657.47 | 31303.91
NG 9080.66 6632.21 | 14911.33 | 12108.81 | 10738.83
HYD 6663.42 2742.24 2553.60 | 10652.92 | 3093.80
LIG 3143.93 5571.35 4901.77 4566.95 | 5219.39
RHYD 4354.49 907.82 1267.23 1622.79 692.85
ICOAL 3401.76 | 10024.07 4390.8 6434.91 | 8049.09
WIND 1312.45 8159.26 748.78 1440.92 1671.00
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SOL 0.00 542.27 447.82 355.96 0.00
FUEL 170.50 69.70 41.90 37.70 140.40
GEO 523.10 1130.19 1173.97 1183.59 851.95
ASPH 264.95 97.15 340.01 282.70 348.85
BCOAL 446.5 540.12 465.35 441.66 181.50
BIO 182.00 903.05 701.90 633.47 265.05
IMEX 0.00 1052.24 -41.22 -196.60 0.00
WAS 79.80 90.03 86.73 91.69 51.20
GASP 165.87 1053.96 206.91 173.89 276.68
ANK 12.00 18.10 21.90 7.80 16.20
IST 14.30 20.40 22.60 6.60 18.40

2.5.1. Veri On Isleme Asamasi

Veri 0n igleme, veri setlerindeki hatalar1 veya yanlis verileri diizeltmek, eksik verileri
doldurmak, veri normallestirme ve veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Ayrica, veri
Ozelliklerini Olceklendirir ve makine 6grenimi modellerinin performansini artirir.
Standardizasyon, verileri ortalama 0 ve standart sapmas1 1 olacak sekilde 6lgeklendirir.
K-en yakin komsular ve destek vektor makineleri gibi mesafe Olglimlerine dayanan
algoritmalar i¢in 6zellikle yararlidir. Normallestirme, verileri O ile 1 arasinda bir araliga
Ol¢eklendirir. Bu teknik, sinir aglar1 ve kiimeleme algoritmalar1 gibi agirliga duyarl

modellere dayanan algoritmalar i¢in faydalidir.

Veri dl¢eklendirme, makine 6grenimi modellerini egitirken ¢ok dnemlidir. Ciinkii ¢ogu
algoritma hem girdi hem de c¢ikt1 verilerinin 6nceden hazirlanmasini1 gerektirir. Bu
amagla, veri 6zelliklerini ve hedef degiskenleri uygun hale getirmek i¢in basit veri igleme
stirecleri uygulanmistir. Giris verilerini diizenlemek i¢in kullanilan "6l¢ekleyici" ve
modelin tahmin ettigi degerleri diizenlemek icin kullanilan "doniistiiriicii" birbirinden
farklidir. Her iki islev de performansi optimize etmeye yardimci olan dort farkli

hiperparametre secenegi ile ayr1 ayr1 degerlendirilir.

Korelasyon, veri setindeki degigkenler arasinda dogrusal iliskinin yoniinii ve etkisini
gostermektedir. Boylece veri setinde mantiksal ¢ikarim yaparak tahminlemeye etkisi
olmayan degiskenler belirlenebilmektedir. Degiskenler arasindaki dogrusal iligkiler Seki/
9‘da verilmektedir. Piyasa kapanis fiyatin1 etkileyen parametrelerin pozitif ve negatif

yonlii etkisi de Sekil 10° da gosterilmektedir.
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2.5.2. Model Uygulama

Veri 6n isleme asamasinin ardindan, makine 6grenimi ve yapay sinir aglar1 modelleri
olusturulmustur. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmistir. Min-Max
Olceklendirme yontemiyle veri Olgeklendirme islemi uygulanarak, modelleme siireci
iyilestirilmis ve 6zellikler arasindaki biiyiikliik farklar1 ortadan kaldirilmistir. Bu islem,
ozellikle SVR ve YSA modellerinde, veri degerlerini O ile 1 arasinda normalize ederek
gergeklestirilmistir. Buna karsin, RF, XGBoost, CatBoost, LightGBM ve Karar Agaclari
gibi agac¢ tabanli modeller, 6zelliklerin goreceli siralamalarini temel alarak calistiklart
icin verilerin dlgeklenmesine ihtiya¢ duymazlar. Bu modellerin performansi, 6zelliklerin
mutlak degerleri yerine boliinme noktalarinin belirlenmesiyle etkilendiginden, 6zellikler
arasindaki biiyiikliik farklarinin bu tiir modellerin karar verme siireglerine etkisi olmaz.
Bu durum, veri hazirlik siireclerini sadelestirir ve s6z konusu modellerin gesitli veri

setlerine esnek bir sekilde uygulanabilmesine olanak tanir.

Calismada 7 farkli model uygulanmistir. Biitiin modellerde, 6ncelikle temel (vanilla) bir
model olusturulmustur. Ardindan, egitim ve test verileri lizerinde asir1 uyma (overfitting)
olup olmadigini ve egitim hatasini (underfitting) kontrol etmek i¢in ¢apraz dogrulama
(cross-validation) uygulanmistir. Capraz dogrulama, bir modelin performansini
degerlendirmek ve genelleme yetenegini 6lgmek amaciyla veri setini belirli pargalara
boler. Model, bu pargalardan birini test etmek ve digerleriyle egitmek i¢in tekrarlanarak
kullanilir. Bu yontem, daha giivenilir performans ol¢iimleri elde etmenin yani sira

overfitting veya underfitting gibi problemleri tespit etme konusunda da etkilidir.

Hiperparametreleri optimize etmek amaciyla GridSearch gibi teknikler kullanilarak en iyi
tahminleme modeli gelistirilmistir. GridSearch, bir modelin hiperparametrelerini
belirlemek i¢in kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Belirli bir hiperparametre
kombinasyon seti olusturulur, bu kombinasyonlarla model egitilir ve performans
metrikleri degerlendirilir. Sistemli bir hiperparametre arastirmasi yaparak, en iyi

kombinasyonu otomatik olarak bulma siirecini gerceklestirir.

Ek olarak, 6zellikler arasindaki bagimlilik ve iligskiyi daha iyi anlayabilmek ve modelin
daha az sayida bilesenle yliksek performans gostermesini saglamak amaciyla Temel
Bilesen Analizi uygulanmistir. PCA, veri setindeki orijinal degiskenler arasindaki

korelasyonu azaltarak boyut indirgeme igin kullanilmis ve modellerin performanslari hem
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tiim degiskenlerle hem de PCA ile elde edilen bilesenlerle karsilastiriimistir. Bu sayede,

tahmin modellerinin boyut indirgeme ile nasil iyilestirildigi incelenmistir.

2.5.2.1. Temel Bilesen Analizi Uygulamasi

PCA (Principal Component Analysis), veri setindeki cok boyutlulugu azaltarak,
degiskenler arasindaki korelasyonu ortadan kaldiran ve varyansin biiylik kismini koruyan
etkili bir yontemdir. Bu yontemle, orijinal degiskenlerin dogrusal birlesimlerinden olusan
yeni bilesenler elde edilerek, veri daha sade ve yorumlanabilir hale getirilir. PCA analizi
sirasinda, farkli varyans yiizdelerini agiklayacak bilesen sayilari incelenmistir. Yapilan
analizler sonucunda, %85 varyansi aciklamak i¢in yaklagik 10 bilesenin, %90 varyansi
icin 12 bilesenin ve %95 varyansi icin ise yaklasik 15 bilesenin yeterli oldugu
belirlenmistir. Bu degerlendirmeler, verideki bilgiyi en az bilesenle ac¢iklayarak modelin
karmagikligini azaltmay1 ve performansini optimize etmeyi hedeflemistir. Bu sekilde,
PCA analizi, veri setindeki kritik bilgiyi kaybetmeden boyutlulugun diisiiriilmesini

saglamaktadir.

Sekil 11°de, PCA ile kiimiilatif olarak agiklanan varyans orani bilesen sayisina gore
grafikte goriilmektedir. Sekil 11 incelendiginde, bilesen sayisinin artmasiyla agiklanan
varyansin hizla arttigit ve yaklasik 12 bilesenden sonra bu artis hizinin azaldigi
goriilmektedir. Bu noktada toplam varyansin %90’dan fazlas1 ac¢iklanmistir. Sekil
tizerinde bir diz biikiilme noktasi (elbow point) gézlenmekte olup, bu nokta yaklasik
olarak 5 ila 10 bilesen arasinda bulunmaktadir. Diz biikiilme noktasi, daha az sayida

bilesenle en fazla varyansin agiklanabildigi yeri temsil eder.

Bu dogrultuda, 12 bilesen se¢mek, verideki toplam varyansin %90'dan fazlasii
aciklamak icin yeterli olabilir. Bu se¢im, daha az sayida bilesenle veri setinin biiylik bir
kismindaki varyansi aciklama amacina hizmet ederken, ayni zamanda modelin

karmagikligini da kontrol altinda tutar.
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PCA ile Agiklanan Varyans Orani
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Sekil 11. PCA ile Aciklanan Varyans Orani

2.5.2.2. Oznitelik Onemi Uygulamasi

Oznitelik 6nemi, makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmak ve bagimsiz
degiskenlerin hedef degisken tizerindeki etkilerini daha net degerlendirebilmek amaciyla
siklikla kullanilan bir analiz teknigidir. Bu ¢alisma kapsaminda, yedi farkli makine
ogrenmesi modeli (Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Decision Tree,
Sequential Model ve SVR) kullanilarak 6znitelik dnemleri hesaplanmis ve modellerin
performansini optimize etmek i¢in Recursive Feature Elimination with Cross-Validation
(RFECV) ve permutation_importance teknikleri uygulanmistir. LightGBM, XGBoost,
CatBoost, Random Forest, Decision Tree ve SVR modellerinde RFECV yd&ntemi
kullanilarak her iterasyonda modelin tahmin giiciine diisiik katki saglayan oznitelikler
sistematik olarak elenmis, bu sekilde modelin tahmin giicilinii en iist diizeye ¢ikaracak alt
Oznitelik kiimesi elde edilmistir. RFECV siirecinde model, her adimda ¢apraz dogrulama
katmanlariyla test edilerek, model performansina en fazla katkiyr saglayan 6zellikler
korunmus ve gereksiz ya da diisiik 6nem tastyan ozellikler ¢ikarilmistir. Derin 6grenme
tabanli Sequential Model'de ise 0znitelik dnemleri permutation importance yontemi ile

belirlenmis, modelin tahmin giiciine diistik katkida bulunan 6znitelikler elenerek modelin
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daha sade, genellestirilebilir ve asir1 6grenmeye karsi daha dayanikli bir yapiya

ulagsmasini saglamaktadir.

2.5.3. Model Aciklanabilirligi

SHAP (SHapley Additive Explanations) degeri, bir modelin farkli 6zelliklerinin bir hedef
degiskeni tizerindeki etkisini agiklayan bir yontemdir [48]. Makine Ogrenmesi
modellerinin karar verme siireclerini anlamay1 ve yorumlamay1 kolaylastirir. Bu sayede
modelin karmasikligi ve karar verme mekanizmasi anlasilabilir, 6zelliklerin 6nemi ve
etkisi degerlendirilebilir ve modelin dnyargilarini ve agiklanabilirligini analiz etmemizi

saglar.

Elektrik piyasasi fiyat tahmininde kullanilan modeller karmasik ve yorumlanmasi zor
olabilir. SHAP degerleri, bu modellerin hangi 6zelliklere dayali olarak fiyat tahmini
yaptigimi ve her bir Ozelligin tahmindeki etkisini agiklar. Bu bilgiler, modelin
giivenilirligini ve agiklanabilirligini artirir. SHAP degerleri, her bir 6zellik i¢in pozitif
veya negatif bir deger iiretir. Pozitif degerler, 6zelligin fiyat tahminini artirdigini, negatif

degerler ise azalttigin1 gosterir.

Bu calismada, model aciklanabilirligini daha da artirmak i¢in Rassal Orman modelinin
Oznitelik onemi (feature importances ) yontemi kullanilarak, her bir 6zelligin elektrik
fiyat tahminine olan katkisi analiz edilmistir. Bu yontem, modelin hangi 6zelliklere daha
fazla agirlik verdigini ve bu 6zelliklerin elektrik fiyatlar: tizerindeki etkisini anlamamizi
saglar. Ozelliklerin 6nem siras1 belirlenerek, elektrik piyasasindaki kritik degiskenler
tespit edilmis ve modelin performansini artirmak amaciyla bu bilgiler kullanilmistir.
Ayrica, PCA analizinden elde edilen temel bilesenler ile SHAP degerleri birlestirilerek,

boyut indirgeme sonrasi agiklanabilirligin nasil etkilendigi degerlendirilmistir.

Bu tezde, makine Ogrenmesi modellerinin karar verme siireglerini agiklamak ve
yenilenebilir enerji kapasitesinin artisinin elektrik piyasalarina etkisini daha iyi anlamak
amaciyla SHAP yontemi kullanilmigtir. SHAP yontemi, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin (riizgar ve giines enerjisi gibi) elektrik fiyatlar1 {izerindeki etkisini
degerlendirmede kritik bir rol oynamistir. Bu yontem, modelin agiklanabilirligini
artirarak farkli 6zelliklerin hedef degisken tizerindeki etkisini anlamamiza olanak tanir.

Ozellikle, yenilenebilir enerji kaynaklarinin marjinal maliyetlerinin diisiikliigiiniin piyasa
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fiyatlarin1 nasil etkiledigini ve bu kaynaklarin artisinin piyasa dinamiklerini nasil
degistirdigini daha net bir sekilde aciklamak i¢in SHAP degerleri kullanilmistir. Bu
sayede, yenilenebilir enerji kapasitesindeki artisin elektrik piyasalarindaki fiyatlandirma

mekanizmalarina olan etkisi daha ayrintili ve anlasilir bir bi¢imde ortaya konulmustur.
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3. BOLUM

BULGULAR

Bu caligma, Tiirkiye’nin giin dncesi elektrik piyasalarinda yenilenebilir enerji tiikketiminin
piyasasi takas fiyati (PTF) lizerindeki etkisini kapsamli bir sekilde incelemektedir.
EPIAS, Meteoroloji Genel Miidiirliigii ve BOTAS tan elde edilen 2018-2023 verileri
kullanilarak, cesitli makine 6grenimi modelleri (RF, DT, SVR, XGBoost, CatBoost,
LightGBM ve Sequential Model) ile Tiirkiye giin oncesi elektrik piyasasi takas fiyati
tahmin edilmistir. Bunun yani sira, Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilarak boyut
indirgeme yontemi uygulanmis ve verideki temel bilesenler cikarilarak modellerin
performansi bu bilesenler iizerinden de degerlendirilmistir. PCA, veri setindeki
degiskenlerin birbirleriyle olan iliskisini azaltarak modelin daha verimli ¢alismasini

saglamstir.

Ayrica, Oznitelik Onemi yontemi kullanilarak, modelin fiyat tahminlerinde hangi
degiskenlerin daha etkili oldugu belirlenmis ve piyasa fiyatlarina en fazla etki eden
faktorler tespit edilmistir. Bu analiz, modelin agiklanabilirligini artirarak hangi
Ozelliklerin daha kritik oldugunu ortaya koymustur. SHAP degerleri ile birlikte, 6zellik
Oonem siralamalar1 ve yenilenebilir enerji iiretimindeki artigin elektrik piyasalarindaki

fiyatlandirmaya etkisini daha detayli ve anlasilabilir bir sekilde ortaya koymaktadir.

3.1. Oznitelik Onemi ve Temel Bilesen Analizi Sonuclar

Bu boliimde, elektrik fiyat tahmini i¢in kullanilan ¢esitli makine 6grenimi modellerinin
performanslar1, Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Oznitelik Onemi (Feature Importance)

yontemleriyle kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
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3.1.1. Temel Bilesen Analizi Kullamlarak Bagimsiz Degiskenlerin Analizi

Bu c¢alismada, 30 bagimsiz degiskenden olusan veri setine PCA uygulanarak
degiskenlerin bilesenlere katkilar1 ve agiklanan varyans oranlari incelenmistir. Analizin
amact, veri setinin agiklayici giiciinii en iyi temsil eden bilesen sayisini belirlemektir. Bu
kapsamda, verinin %85, %90 ve %95'ini acgiklayan bilesen sayilar1 dikkate alinarak
analizler gergeklestirilmis, %85 varyans oranini agiklamak i¢in 10 bilesen, %90 varyans
oranini agiklamak i¢in 12 bilesen ve %95 varyans oranini agiklamak igin 15 bilesen

kullanilmastr.

Yapilan analizler sonucunda, %90 varyansi agiklayan 12 bilesenin verinin en anlaml
Ozetini sunarak en iyi tahmin sonuglarmi verdigi gozlemlenmistir. Bu nedenle,
modelleme siirecinde %90 varyansi agiklayan 12 bilesenli yapi tercih edilmistir. Bu
secim, veri setindeki degiskenlerin agiklayici giiciinii en iyi sekilde temsil ederken, ayni

zamanda bilgi kaybini en aza indirgemeyi ve modelin sadeligini korumay1 amaglamistir.

Sekil 12°de, her bir bagimsiz degiskenin 12 PCA bileseni iizerindeki yliklemeleri
gorsellestirilmistir. Bu grafik, her bir degiskenin hangi PCA bilesenine ne 6l¢iide katki
sagladigim1 gostermektedir. Yiiksek pozitif ve negatif yiiklemelere sahip degiskenler,
ilgili bilesenler iizerinde 6nemli bir agiklayici giice sahip olup, bu durum bilesenlerin
yorumlanabilirligini ~ artirmaktadir. Ornegin, Sekil 12°de PCA-8 bileseninin
Haftai¢i/Haftasonu (HOLY) degiskeni {izerinde onemli bir etkiye sahip oldugu
goriilmektedir. HOLY, bu bilesende yiiksek bir pozitif ylikleme ile yer almakta olup,
bilesenin varyansinin biiyiik él¢iide bu degisken tarafindan aciklandigini gostermektedir.
Aym sekilde, PCA-11 bileseni iizerinde Asfaltit Kémiirden Uretim (ASPH) degiskeni
giiclii bir etkiye sahip olup, bu bilesenin varyansinin énemli bir kism1 ASPH tarafindan
agiklanmaktadir. Ayrica, PCA-12 bileseni, ithalat-Thracat Elektrik Hacmi (IMEX) ve
Atik Isidan Uretim (WAS) degiskenleri arasindaki anlamli iliskileri ortaya koyarak, bu

iki degiskenin PCA-12 iizerindeki agiklayici roliinti vurgulamaktadir.

Ayni zamanda, negatif yliklemeler de 6nemli bilgi saglamaktadir. Yiiksek negatif
yuklemeler, ilgili degiskenlerin bilesenler lizerinde ters yonlii bir etkide bulundugunu
gostermektedir. Ornegin, Ithal Komiirden Uretim (ICOAL) ve Giines Enerjisinden
Uretim (SOL) degiskenleri, belirli bilesenler iizerinde negatif yonlii etkiye sahip olup, bu

bilesenlerin varyansini azaltici yonde etkilemektedir. Bu tiir analizler, hangi bilesenlerin
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daha fazla agiklayici giice sahip oldugunu ve hangi degiskenlerin bu bilesenlere nasil etki

ettigini agikca ortaya koymaktadir.

Bu analizler, PCA’nin veri boyutunu azaltmadaki etkinligini gostermekte ve orijinal
degiskenlerin ¢ok boyutlu yapisini daha iyi anlamamiza yardimci olmaktadir. 12 bilesenle
yapilan analizlerde, veri setinin biiylik bir kismmin anlamli sekilde 6zetlenebildigi,
dolayisiyla modelin performansinin artarak karmasikligin kontrol altina alinabildigi
gozlemlenmistir. Bu baglamda, %90 varyansi aciklayan 12 bilesen se¢imi hem modelin
aciklayiciligin1 optimize etmekte hem de sadelik ile performans arasindaki dengeyi

saglamaktadir.

Sekil 13'te, bagimsiz degiskenlerin tim PCA bilesenlerine olan toplam katkilari,
yliklemelerinin karelerinin toplami iizerinden gorsellestirilmistir. Bu grafik, hangi
degiskenlerin PCA analizi sonucunda veri setinin toplam varyansini agiklamada en etkili

oldugunu gostermektedir.

One ¢ikan bulgulara gére, HOLY, ASPH ve Linyit Komiiriinden Uretim (LIG)
degiskenleri, PCA bilesenlerine en yliksek katkiy1 saglayarak, veri setindeki toplam
varyansin biiyiik bir kismini agiklamaktadir. Sekil 13'te goriildiigii tizere, HOLY 0.992,
ASPH 0.974 ve LIG 0.865 degerleriyle en dikkat ¢ekici katkilar1 sunmakta, bu da s6z
konusu degiskenlerin PCA modelinde baskin bir rol oynadigini gostermektedir. Bu
degiskenler, modelleme siirecinde 6nemli bir etkiye sahip olup, verinin temel yapilarinin
PCA ile dogru bir sekilde yakalanmasina katkida bulunur. IMEX, WAS ve Riizgardan
Uretim (WIND) gibi orta diizeyde katki saglayan degiskenler de PCA bilesenleri iizerinde
dikkate deger bir rol oynasa da IMEX'in 0.803 degerindeki katkis1 gibi, bu etkiler HOLY,
ASPH ve LIG ile karsilastirildiginda daha sinirli kalmaktadir. Bunun yaninda, Bir ay
onceki fiyat (MCP_672) ve Giinliikk Doviz Kuru (DER) gibi degiskenler, sirasiyla 0.150
ve 0.138 gibi diisiik katki degerleriyle PCA'nin veri setindeki varyansi agiklamada daha
az Oonem verdigi degiskenler arasinda yer almakta ve bu tiir degiskenler boyut azaltma

stireclerinde g6z ardi edilebilir olarak degerlendirilmektedir.

Yiiksek katki saglayan degiskenler, oOzellikle HOLY, PCA bilesenlerinin
olusturulmasinda veri setinin biiylik bir kismini agiklayan temel yapilar1 temsil
etmektedir. Bu degiskenler, verideki toplam varyansla giiclii bir iliski icinde olup,

modelleme siirecinde ihmal edilmeleri durumunda modelin 6ngérii giiclinde dnemli bir
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kayba yol acabilecegi goriilmektedir. HOLY gibi degiskenler, modelin performansini
biiyiik 6lgiide artirirken, veri setindeki yapisal bilgiyi dogru bir sekilde dzetlerler. Ote
yandan, diistik katki saglayan degiskenler, 6rnegin GASP ve DER, PCA bilesenlerinde
daha az bilgi tasimakta ve veri setinin boyutunun azaltilmasi s6z konusu oldugunda géz
ard1 edilebilecek unsurlar olarak degerlendirilmektedir. Bu degiskenler, PCA'nin
acikladig1 varyansin kiiciik bir bolimiinii temsil ettikleri i¢cin modelin genel
performansina siurli katki saglarlar. Sonug olarak, bu grafik, PCA'nin veri setindeki
hangi degiskenlerin daha fazla 6nem tasidigini ve veri boyutunun nasil etkili bir sekilde
azaltilabilecegini gorsellestirir. Yiiksek yiiklemelere sahip degiskenler, modelin temel
yapi taglarini olustururken, diistik katkiya sahip olanlar daha az 6nem arz etmektedir. Bu
da modelleme siireglerinde hangi degiskenlerin odak noktasi olmasi1 gerektigini ve hangi
degiskenlerin veri boyutunu diisiiriirken goz ard1 edilebilecegini anlamamiza dair 6nemli

ipuclart sunmaktadir.
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Sekil 13. Bagimsiz Degiskenlerin Toplam PCA Katkis1

3.1.2. Oznitelik Onemi Kullamlarak Bagimsiz Degiskenlerin Analizi

Oznitelik 6nemi, makine dgrenmesi modellerinin basarimii artirmak ve modeldeki
bagimsiz degiskenlerin hedef degiskene olan etkilerini daha iyi anlamak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir analiz yontemidir. Bu calismada, farkli makine oOgrenmesi
algoritmalar1 ile Oznitelik 6nemleri hesaplanmis ve her model i¢in RFECV yontemi
uygulanmistir. Amag, model performansini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in en etkili bagimsiz
degiskenleri belirlemek ve diisiik 6neme sahip degiskenleri elemek olmustur. RFECV,
modelin tahmin giiciine katki saglamayan Oznitelikleri iteratif olarak ¢ikararak, en iyi
performansi saglayacak ozellik alt kiimesini olusturmay1 hedefler. Ozellikle genis ve
karmasik veri setlerinde, bu yontem daha sade ve genellenebilir modeller elde edilmesine

yardimc1 olmaktadir.

Bu calismada, 30 bagimsiz degiskenden olusan veri setinde Oznitelik Onemleri
hesaplanmis ve bu degiskenlerin hedef degisken {izerindeki etkileri detayli bir sekilde
analiz edilmistir. Sekil 14’teki gorsellestirmeler kullanilarak 6znitelik O6neminin
degerlendirmesi yapilmis ve bagimsiz degiskenlerin tahmin giicline olan katkilari ile bu

katkilarin dereceleri analiz edilmistir.

Sekil 14.a’da sunulan LightGBM modeline gore, 25 bagimsiz degisken secilmis ve bu
degiskenlerin biiyiik bir kism1 modele dnemli katkilar saglamistir. Ozellikle MCP 168,
GASP, MCP_672, DER ve MCP_24 gibi degiskenlerin model performansina en yiiksek
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katkiy1 sundugu goriilmektedir. LightGBM, genis ¢apli degisken setlerini etkin bir sekilde
isleyebilmesi ile bilinir ve burada da biiyiik oranda degiskenin modelin agiklayiciligina
onemli katkilar sagladig1 gozlemlenmistir. Diger modellere kiyasla LightGBM’de segilen
degiskenlerin ¢ogunun Oznitelik degerleri daha yiiksektir, bu da modelin genis bir

degisken setine dayali olarak giiclii bir tahmin performansi sundugunu gostermektedir.

Sekil 14.b’deki CatBoost ve Sekil 14.d’deki Sequential model i¢in yapilan analizler de
genel olarak bagimsiz degiskenlerin yiiksek katkilar sagladigini ortaya koymaktadir. Bir
giin onceki fiyat (MCP_24) ve bir hafta 6nceki fiyat (MCP_168) her iki modelde de 6ne
cikarken, diger Onemli degiskenlerin de modele kayda deger katkilar sundugu
goriilmektedir. Bu modellerde 6zellikle 6znitelik 6nem dagiliminin daha dengeli oldugu
gozlemlenmistir. CatBoost, 6zellikle kategorik veriler iizerinde etkili oldugu i¢in birgcok
degiskenin model aciklayiciligina katkida bulundugu fark edilirken Sequential modelde
ise MCP_24 ve MCP 168 gibi degiskenlerin 6nemi daha baskin bir sekilde One
cikmaktadir. Bu modellerin genel performansi, bagimsiz degiskenlerin genis bir kisminin

modele anlamli katkilar sunmasindan kaynaklanmaktadir.

Sekil 14.c'de sunulan XGBoost ve Sekil 14.e’de sunulan SVR modellerinde, MCP_24,
MCP_168, Dogal Gaz Fiyati (GASP) ve Bir ay onceki fiyat (MCP_672) gibi
degiskenlerin Oznitelik onemleri diger degiskenlere kiyasla cok daha yiiksektir. Bu
modellerde, 6zellikle bu dort degiskenin model performansinda merkezi bir rol oynadigi,
diger degiskenlerin ise daha diisiik katkilar sundugu gozlemlenmektedir. XGBoost,
performans odakli bir model olarak bilinir ve burada da tahmin giiciinlin biiyiik bir
kisminin bu anahtar degiskenler tarafindan saglandig1 anlasilmaktadir. Benzer sekilde,
SVR modeli de bu dort degiskene biiyiik 6l¢iide dayanmakta ve diger degiskenler modelin

performansina sinirl katki sunmaktadir.

Sekil 14.f’deki RF ve Sekil 14.g’deki DT modellerinde ise MCP_24 ve MCP_168 gibi
degiskenlerin 6znitelik dnemlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, diger
bagimsiz degiskenlerin dznitelik dnemleri bu iki modelde oldukea diisiiktiir. Ozellikle,
GASP ve MCP_672 gibi degiskenlerin 6znitelik degerleri, XGBoost ve SVR modellerine
kiyasla daha diisiik seviyelerde kalmaktadir. RF ve DT modellerinde, sadece birkag
anahtar degiskenin modele anlamli katki sundugu, geri kalan degiskenlerin ise modelin

tahmin performansinda daha az etkili oldugu anlasilmaktadir.
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Sonug olarak, yapilan analizler, Bir giin 6nceki fiyat (MCP_24), Bir hafta 6nceki fiyat
(MCP_168), Dogal Gaz Fiyatt (GASP) ve Bir ay onceki fiyat (MCP_672) gibi
degiskenlerin modellerin performansina en biiylik katkiy1 sagladigini géstermektedir. Bu
degiskenler, Ozellikle hedef degiskenin tahmininde merkezi bir rol oynamaktadir.
Bununla birlikte, Fuel Oil’den Uretim (FUEL), Ankara’nin saatlik ortalama sicaklig
(ANK), Asfaltit Komiirden Uretim (ASPH) ve Atik Isidan Uretim (WAS) gibi
degiskenler, genel olarak modellerde diisiik 6znitelik degerlerine sahip olup, model
performansini iyilestirme siirecinde g6z ardi edilebilir. Bu sonuglar, veri setindeki 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi ve model sadelestirme siireglerinde hangi degiskenlerin

oncelikli olarak ele alinmasi gerektigine dair degerli bilgiler sunmaktadir.
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3.2. PCA ve Oznitelik Onemi Yontemlerin Karsilastirilmasi

PCA, veri setinin boyutunu azaltmak ve modellerin hesaplama yiikiinii hafifletmek
amaciyla kullanilmis, 6znitelik 6nemi analizi ise modellerin tahminlerde hangi 6zelliklere
oncelik verdigini belirlemek iizerine yogunlagsmistir. Her iki yontem de boyut indirgeme
ve Oznitelik seciminin model performanst iizerindeki etkilerini incelemek igin
uygulanmigtir. Tiim tahmin modellerinin hata metriklerine gore hata oranlari, test ve
egitim olarak Hata! Basvuru kaynagl bulunamadi. ve Hata! Basvuru kayna
bulunamadu.'te verilmistir. Sekil 15°teki grafikte, sonuglarin giivenilirligini saglamak ve
overfitting veya underfitting gibi durumlari degerlendirmek agisindan 6nem tasimaktadir.
Bu tablo ve grafiklerin birlikte degerlendirilmesi, modellerin performansin1 kapsamli bir

sekilde analiz etmemize olanak tanimaktadir.

PCA yontemi, modellerdeki degisken sayisini azaltarak hesaplama ytikiinii hafifletmek
ve modelin daha hizli ¢aligmasin1 saglamak amaciyla uygulanmigtir. PCA ile, veri
setindeki degigkenlerin korelasyon yapilart incelenmis ve verinin %90'ini agiklayan
optimal bilesen sayist belirlenmistir. Asagida, PCA uygulanarak elde edilen model

sonuclar1 ve bu sonuglarin hata metrikleri verilmistir.

PCA sonrasi en iyi model, CatBoost olmustur. CatBoost modelinde, %90 varyansi
aciklayan 12 bilesen ile yapilan tahminlerde R? skorlari egitim setinde 0.998, test setinde
ise 0.947 olarak ol¢iilmistiir. CatBoost ve SVR modelleri, testte yiiksek (R2: 0.947 ve
0.946) dogruluk ile en iyi sonuglari sunmaktadir. LightGBM ve XGBoost modeli de ayni
yiiksek dogruluk (R2: 0.941) ve diisiik hata oranlar1 sirasiyla (MAE: 6.84, RMSE: 12.12,
MAE: 6.48, RMSE: 12.07) ile dikkate deger bir performans sergilemektedir. Random
Forest ve Sequential modelleri belirli metriklerde iyi sonuglar verse de genel olarak daha
yiiksek hata oranlarina sahiptir. Karar Agaclart modeli ise, en diisiik dogruluk (R2: 0.889)
ve en yiiksek hata oranlart (MAE: 9.52, RMSE: 16.71) ile diger modellere kiyasla daha
zayif bir performans gostermektedir. Bu degerlendirme, CatBoost ve SVR modellerinin
genel performans agisindan en iyi segenekler oldugunu, ancak model se¢iminde

performans metriklerinin dikkatlice analiz edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Oznitelik dnemi yontemiyle yapilan analizlerde, modellerin hangi degiskenlere daha fazla
agirlik verdigi belirlenmistir. Yapilan 6znitelik 6nemi analizi, her bir modelin tahmin

performansini etkileyen kritik 6zellikleri belirlemekte ve model optimizasyon siirecini
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desteklemekte onemli bir rol oynamistir. Bu analiz sonucunda, ¢esitli modeller i¢in
onemli Ozellikler segilerek gereksiz 6zelliklerin ¢ikartilmasi suretiyle model performansi
iyilestirilmistir. Ozellikle LightGBM modelinde 25 &nemli dzellik belirlenmis ve bu
ozelliklerle optimize edilen model, test setinde 0.953 R? degeri elde ederek en iyi
performansi gostermistir. CatBoost modeli ise 27 6nemli 6zellik kullanilarak optimize
edilmis ve test setinde 0.952 R? degeri elde edilmistir. Benzer sekilde, XGBoost
modelinde 29 6nemli 6zellik kullanilarak 0.948 R* degeri elde edilmis, SVR modelinde
ise 30 ozellik kullanilarak 0.936 R? degerine ulasilmistir. Random Forest modelinde ise
29 6nemli Ozellik kullanilarak 0.934 R? degeri elde edilmis, son olarak Sequence modeli
30 ozellik kullanilarak optimize edilmis ve bu modelde 0.917 R? degeri elde edilmistir.
Bu bulgular, optimize edilmis modellerin varsayilan modellere gore daha basarili
oldugunu ve 6zellikle LightGBM ve CatBoost modellerinin 6znitelik se¢imi sonrasinda

elde edilen 6nemli performans artigini ortaya koymaktadir.

PCA ve 0znitelik 6nemi yontemleri sonucunda elde edilen bulgular, her iki yontemin de
modellerin performansini artirmada 6nemli katkilar sagladigini gostermektedir. PCA
kullanilarak gergeklestirilen boyut indirgeme sonucunda en iyi modeller CatBoost ve
SVR modelleri olarak 6ne ¢ikarken, en diisiik performansi Karar Agaci (DT) modeli
sergilemistir. Benzer sekilde, 6znitelik 6nemi yontemiyle gerceklestirilen analizlerde de
en 1yi sonuclar LightGBM ve CatBoost modelleri ile elde edilmistir; en kotii performans
ise yine Karar Agact modeli tarafindan gosterilmistir. Bu bulgu, her iki yontemde de
CatBoost modelinin tutarli bir sekilde en iyi performansi sergiledigini ortaya
koymaktadir. Oznitelik énemi yonteminde elde edilen sonuglar, PCA'ya gore daha
yiiksek dogruluk oranlarina ve daha optimize edilmis bir model performansina isaret
etmektedir. Oznitelik 5nemi yonteminin, degiskenler aras iliskileri daha iyi analiz ederek

modelin etkinligini artirdig1 gézlemlenmistir.

Sonug olarak, CatBoost modeli hem PCA ile boyut indirgeme hem de 6znitelik 6nemi
yontemleriyle optimize edilen modeller arasinda tutarli bir sekilde en iyi sonuglari
vermistir. Ayn1 zamanda LightGBM modeli de 6znitelik 6nemi yontemiyle yapilan
analizlerde en iyi performans gosteren modellerden biri olmustur. Bu durum, CatBoost
ve LightGBM modellerinin, 6zellikle 6znitelik se¢cimi ve boyut indirgeme siireglerine
duyarli olarak, elektrik fiyat tahmini i¢in en uygun modeller olarak O6ne c¢iktigini

gostermektedir.
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Kriter
R? MAE MSE RMSE MAPE
Model | Egitim Test Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test | Egitim | Test
RF 0.990 0.934 23.7 162.2 2.59 6.91 4.87 12.73 | 25.41 | 56.53
SVR 0.981 0.946 2.42 5.78 47.6 134.2 6.90 1158 | 13.71 | 24.29
XGBT | 0.999 0.941 0.74 6.48 1.05 145.7 1.02 12.07 423 | 39.89
YSA 0.998 0.940 1.55 7.42 4.88 148.3 2.21 12.18 | 10.51 | 32.52
CBT 0.998 0.947 1.16 6.23 2.74 130.4 1.65 11.42 6.76 | 31.78
LGBM | 0.998 0.941 1.51 6.84 4.63 146.9 2.15 12.12 9.16 | 36.99
DT 0.941 0.889 7.37 9.52 | 145.60 | 279.2 12.06 | 16.71 | 53.45 | 106.7
Tablo 5. Oznitelik Onemi igin Egitim ve Test kiimesi
Kriter
R? MAE MSE RMSE MAPE
Model | Degisken | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
Sayisi
RF 29 0.989 | 0934 | 29 6.5 | 265 | 163 515 |12.7| 243 40

SVR 30 0.994 | 0944 | 34 6.6 | 146 | 138 382 |11.7] 244 | 339

XGBT 29 0.988 | 0.948 | 3.7 6.2 | 29.1 | 128 538 |11.3] 259 | 321

YSA 30 0.982 | 0942 | 35 6.1 | 425 | 143 652 | 119 | 118 | 189

CBT 27 0.989 | 0.950 | 34 6 27.2 | 122 5.22 11 | 241 | 28.6

LGBM 25 0.990 | 0953 | 33 58 | 245 | 116 495 |10.7 | 146 | 338

DT 28 0.938 | 0.896 | 6.3 84 | 153 | 257 | 1238 | 16 57 58.8
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Comparison of Models by MAPE
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Best 0T 58.86
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60
MAPE

(e)
Sekil 15. Modellerin Hata Metrik Performanslarinin Karsilastirilmasi: (a) R?, (b) RMSE,
(c) MSE, (d) MAE, (e) MAPE

3.3. Tiim Veri Seti Kullanilarak Elde Edilen Model Sonuclar:

Bu bolimde yedi farkli modelin tahmin sonuglarna yer verilmistir. Tim tahmin
modellerinin hata metriklerine gore hata oranlari test ve egitim olarak verilmistir. Tablo
6 ve Sekil 16’daki grafik, sonuglarin giivenilirligini saglamak ve overfitting veya

underfitting gibi durumlar1 degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Tablo 6 ve diger sekillerin (Sekil 16 - Sekil 17) birlikte degerlendirilmesi, modellerin
performansini kapsamli bir sekilde analiz etmemizi saglar. XGBoost ve LightGBM
modelleri, egitimde miikkemmel (R?: 0.996) ve testte yiiksek (R?: 0.93 ve 0.95) dogruluk
ile en iyi sonuglar1 sunmaktadir. Random Forest modeli de yiiksek dogruluk (R?: 0.93) ve
diisiik hata oranlart (MAE: 6.61, RMSE: 12.9) ile dikkate deger bir performans
sergilemektedir. Destek Vektor Regresyonu, Yapay Sinir Aglar1 ve CatBoost (CBT)
modelleri belirli metriklerde iyi sonuglar verse de genel olarak daha yliksek hata
oranlarina sahiptir. Karar Agaglar1 modeli ise, en diisiik dogruluk (R?: 0.89) ve en yiiksek
hata oranlar1 (MAE: 8.36, RMSE: 16.2) ile diger modellere kiyasla daha zayif bir
performans gostermektedir. Bu degerlendirme, XGBoost ve LightGBM modellerinin
genel performans agisindan en iyi segenekler oldugunu, ancak model se¢iminde

performans metriklerinin dikkatlice analiz edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Modellerin tahmin hatas1 grafiklerinde (Sekil 16) gercek degerler x ekseninde, modellerin
tahmin ettigi degerler ise y ekseninde gosterilir. Yesil noktalar, modelin her bir veri
noktasi i¢in yaptig1 tahmini temsil eder. Kirmiz1 ¢izgi, modelin miikemmel bir tahmin

yapacagi ideal bir durumu gosterir. Siyah ¢izgi ise modelin egitim verisi iizerinde en iyi
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uyumu saglayan egriyi temsil eder. Siyah ve kirmizi ¢izgiler ne kadar yakin olursa,

modelin tahminleri o kadar dogrudur.

Elektrik fiyat tahmini i¢in kullanilan farkli modellerin gorsel karsilagtirmalari incelenerek
cesitli makine Ogrenimi modellerinin performansimnin kapsamli bir karsilastirmasi
yapilmistir. Bu analizde, LightGBM modeli (Sekil 16.g), gergek degerler ve tahminler
arasinda miikemmel bir uyum sergileyerek diger tiim modelleri geride birakan en iyi
performans goésteren model olarak belirlenmistir. XGBoost (Sekil 16.a) ve CatBoost
(Sekil 16.f) modelleri de LightGBM’e yakin ancak biraz gerisinde yiiksek
performanslariyla 6ne ¢ikmistir ve elektrik fiyat tahmini i¢in gii¢lii alternatifler olarak
kabul edilebilir. Sequential model (Sekil 16.d) ve SVR (Sekil 16.cHata! Basvuru
kayna@i bulunamadi.) ortalama performans gostermis, yiiksek performansli modellerin
gerisinde kalmis ancak yine de tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak, Rastgele Orman
modeli (Sekil 16.b) bu iki modelden daha diisiik performans sergilemistir. En diisiik
performans ise Karar Agact modeli (Sekil 16.e) tarafindan gosterilmistir. Bu sonuglar,
LightGBM modelinin elektrik fiyat tahmini i¢in en uygun se¢enek oldugunu, diger
modellerin ise ¢esitli performans diizeylerine goére belirli durumlar ve ihtiyaglar i¢in
degerlendirilebilecegini gostermektedir. LightGBM modelinin Sekil 16.g’de goriilen
styah ve kirmizi ¢izgilerinin Ortiismesi, bu modelin elektrik fiyat tahmininde (PTF) en iy1
performansi gosteren model oldugunu agikca ortaya koymaktadir. Bu 6rtiisme, modelin
tahminlerinin gergek degerlerle miikkemmel bir uyum i¢inde oldugunu ve PTF’yi en iyi
sekilde aciklayan yontem oldugunu gosterir. LightGBM modeli, diger modellere kiyasla
daha dogru tahminler yapmaktadir. Bu durum, modelin PTF’yi etkileyen faktorleri daha

iyi yakaladigin1 ve daha saglam bir tahminleme gerceklestirdigini gosterir.

Tiim tahmin modellerinin R?, MSE, MAE, RMSE ve MAPE metrigine gore hata oranlari
Sekil 17°de verilmistir. DT modelinde 2018-2022 yillar1 arasinda hata metriklerine gore
bu modelin diger modellere gore daha basarisiz tahmin yaptig1 sonucuna varilmistir.
Bunun yani sira CatBoost ve XGBoost modelleri daha iyi sonuglar ortaya koysalar da
Sekil 17°de hata oranlar1 ve grafik incelemeleri sonucunda en basarili tahminlerin

LightGBM modeli ile yapildig1 goriilmektedir.
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Kriter
R? MAE MSE RMSE MAPE
Model | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
RF 0.99 [ 0.93 2.8816.61 | 2495| 166 | 499|129 | 20.65 | 64.8
SVR 0.956 | 0.94 6.086.92| 108.7 | 145 | 1042 | 12| 43.63 8
XGBT | 0.996 | 0.93 223|645 | 10.74 | 124| 327|111 | 13.82|6.45
YSA 0.957 | 0.94 5.88|6.16 | 106.7 | 154 | 10.33 | 12.4 5.86 | 6.86
CBT 09831094 431|651 | 41.26| 131 6.42 | 11.4 | 30.21 | 48.7
LGBM | 0.996 | 0.95 2.26 | 5.98 | 10.94 | 126 3.31|11.2 | 14.62 | 49.6
DT 0.950 | 0.89 6.36 | 8.36 | 1253 | 269 | 11.19|16.2 | 16.42 | 97.7
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3.4. Piyasa Takas Fiyatina Etki Eden Parametrelerin Aciklanabilirligi

SHAP (SHapley Additive Explanations), Lloyd Shapley tarafindan oyun teorisi temelli
gelistirilen bir kavram olup her bir 6zelligin model tahminlerine katkisin1 nicel olarak
belirleyerek kompleks makine 6grenimi modellerinin yorumlanabilirligini artirir [48].
SHAP degeri, bir modelin farkli 6zelliklerinin bir hedef degiskeni iizerindeki etkisini
aciklayan bir yontemdir. Makine Ogrenmesi modellerinin karar verme siireglerini
anlamay1 ve yorumlamay1 kolaylastirir. Bu sayede modelin karmasiklig1 ve karar verme
mekanizmasi anlagilabilir, 6zelliklerin 6nemi ve etkisi degerlendirilebilir ve modelin

Onyargilarini ve agiklanabilirligini analiz etmemizi saglar.
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Elektrik piyasasi fiyat tahmininde kullanilan modeller karmasik olup, yorumlanmalar1 zor
olabilir. SHAP degerleri, bu modellerin fiyat tahminlerini hangi 0zelliklere
dayandirdigini ve her bir 6zelligin tahmin lizerindeki etkisini agiklar. Bu bilgiler, modelin
giivenilirligini ve agiklanabilirligini artirmaktadir. SHAP degerleri, her bir 6zellik i¢in
pozitif veya negatif bir deger iiretir. Enerji piyasast tahmin modelinde kullanilan
Ozelliklerin model ¢iktilar1 {izerindeki etkisi, SHAP oOzet grafigi araciligiyla
yorumlanabilir. SHAP degerleri, her bir 6zelligin modelin karar verme siirecine katkisin
ortaya koyarak, enerji piyasasi analistlerine ve karar vericilere degerli bilgiler saglar. Bu
analiz, enerji piyasalarinda gelecekteki fiyat dinamiklerini daha iyi anlamak ve tahmin

etmek i¢in kritik dneme sahiptir.

SHAP grafiginde (6rnegin Seki/ 18), X-ekseni boyunca noktalarin dagilimi, her bir
ozelligin tahmin edilen degisken (MCP) {izerindeki etkisinin biiyiikliglinii ve yoniinii
nicel olarak belirleyen SHAP degerlerini yansitir. Y-ekseni, fiyat tahminini etkileme
acisindan Ozelliklerin genel Onemine gore siralar. Kirmizi noktalar yiiksek ozellik
degerlerini, mavi noktalar ise diisiik 6zellik degerlerini temsil eder. Ornegin, Sekil 18'de
MCP-24 degiskeninin en yiiksek degeri olan $264, a¢ik kirmizi bir nokta ile gosterilmis
olup, buna karsilik gelen SHAP degeri x ekseninde +98'dir ve bu, fiyat tizerinde 6nemli
bir pozitif etkiyi ifade eder. Buna karsilik, MCP-24"lin en diisiik degeri olan $0, agik mavi
bir nokta ile gosterilmis olup, SHAP degeri -30'dur ve bu, fiyat iizerinde belirgin bir
negatif etkiyi belirtir.
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Sekil 18. LightGBM Shap Degeri

Pozitif SHAP degerlerine sahip kirmizi noktalarin varligi, ilgili ozelligin MCP
tahminlerini artirma egiliminde oldugunu, negatif SHAP degerlerine sahip mavi noktalar
MCP tahminlerini diisiirme egiliminde oldugunu gosterir. Sifir ekseni etrafindaki
noktalarin yogunlugu, 6zelligin MCP {izerinde 6nemsiz bir etkisi oldugunu ima eder. Bu
gorsellestirmeleri analiz ederek, girdi 6zellikleri ile ¢ikti (MCP) arasindaki karmasik
iliskiler hakkinda degerli icgoriiler elde edebiliriz. Bu bdliimde, bireysel girdi
ozelliklerinin fiyat lzerindeki etkisini agiklamak igin SHAP (SHapley Additive
Explanations) analizi kullanilmustir. Tk olarak en etkili dzellikleri énceliklendiriyor,
ardindan enerji kaynaklarinin elektrik fiyatlari tizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde
incelendi. Son olarak, piyasa ile ilgili ve finansal ozelliklerin fiyata katkisini
derinlemesine ele aliyoruz. Bu sistematik yaklasim, ¢esitli faktorler arasindaki karmasik
etkilesimlerin ve bunlarin elektrik piyasasindaki fiyat belirlemesine olan toplu etkilerinin

kapsaml1 bir sekilde anlagilmasini saglar.
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LightGBM modeline iligkin SHAP degerleri Seki/ 18'de ve diger modeller icin Sekil 21-
Sekil 22’de sunulmustur. SHAP degerleri, MCP-24 degiskenini, yani bir 6nceki giiniin
fiyatini, sonraki giin fiyat tahmininde en etkili 6ngoriiciilerden biri olarak siirekli bir
sekilde tanimlamaktadir. SHAP analizi, MCP-24"in diisiik degerlerinin tahmin edilen
fiyat iizerinde belirgin bir negatif etki, yiiksek degerlerinin ise giiglii bir pozitif etki
olusturdugunu agikga ortaya koymaktadir. Incelenen tiim 6zellikler arasinda, MCP-24’iin
yiiksek degerleri, fiyat {izerinde en biiyiik pozitif etkiye sahip degisken olarak 6ne
cikmaktadir. Bu, yilksek MCP-24 degerinin ertesi giin daha yiiksek bir fiyat olasiligini
anlamli bir sekilde artirdigini isaret etmektedir. Buna karsilik, diisiik MCP-24 degeri,
ertesi glin daha diisiik bir fiyat olasiligin1 gostermektedir. Koyu mavi, mor veya koyu
kirmizi noktalarla sifir SHAP degerleri etrafinda kiimelenmis ara degerler goz ardi

edilebilir bir etkiye sahiptir.

Benzer bulgular, sirasiyla gegen haftanin ve gegen ayin piyasa takas fiyatini temsil eden
MCP-168 ve MCP-672 i¢in de genisletilebilir. LightGBM modelinde MCP-24'"lin etkisi
kadar belirgin olmasa da genel egilim tutarliligini korumaktadir. SHAP grafiklerinde agik
mavi noktalarla temsil edilen MCP-168 ve MCP-672'nin diisiik degerleri, tahmin edilen
fiyat tizerinde negatif bir etki yaratarak, ertesi giin daha diisiik fiyatlar olasiligini igaret
etmektedir. Buna karsin, bu degiskenlerin yliksek degerleri, daha yiiksek fiyatlarin
olasiligini artirmaktadir. Sifira yakin SHAP degerleri ile gosterilen edilen orta degerler,
tahmin fiyat1 tlizerinde ihmal edilebilir bir etkiye sahiptir. Diisiik degerler
sergilediklerinde, MCP-24 ve MCP-168, giin tiirii (HOLY) ve komiirden enerji tiretimi
(ICOAL) ile birlikte fiyat1 azaltmada en etkili degiskenler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu sonuglar, otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) analizleri ile
desteklenmektedir. ACF ve PACF, piyasadaki ortalama elektrik fiyatlarinin zamansal
davranisin1 degerlendirmektedir (Sekil 19). Bu analizler, PTF’nin ge¢mis degerlerinin

mevcut degerler lizerindeki etkisini belirlemede 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Sekil 19. Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF) Analizi

ACF grafiginin analizi, PTF verileri i¢indeki igsel iligkiler hakkinda onemli bilgiler
sunmaktadir. Grafikte gdzlemlenen baslangictaki yiiksek degerler, PTF nin kisa vadeli
geemis verileri ile gliglii bir pozitif korelasyon gostererek, gecmis degerlerin mevcut fiyat
tahminlerinde kritik bir referans olabilecegini diisiindiirmektedir. Ozellikle, birkac saat
veya bir glin Oncesine ait kisa vadeli tarihsel veriler, mevcut fiyat degerlerini belirlemede

onemli bir rol oynamaktadir.

PACEF grafigi analizi, PTF ile gecmis degerler arasindaki kismi korelasyonlar1 ortaya
koymaktadir. Grafigin baslangi¢ kismindaki belirgin yiiksek degerler, kisa vadeli gegmis
degerlerin PTF degerleri lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
Ancak, bu yliksek degerlerin hizla azalmasi, ge¢mis degerlerin zamanla etkisinin
azaldiina isaret etmektedir. Ozellikle, ilk birkag gecikme icin yiiksek PACF degerleri,
mevcut MCP degerlerini tahmin etmede erken gecikmelerin kritik 6nemini vurgulamakta
ve yakin ge¢mis degerlerle daha giiclii bir iliski oldugunu belirtmektedir. Bu bulgu,
tarihsel verilerin, Ozellikle ilk birkac saat veya giinden gelen verilerin, mevcut MCP

degerlerini tahmin etmede daha fazla dikkate alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.

HOLY degiskeninin ikili (binary) yapisi, hafta i¢i giinleri (HOLY=1) ve hafta
sonlari/tatiller (HOLY=0) temsil ederek bagimsiz degerlendirme siirecini
zorlastirmaktadir. Bu degiskenin sinirli deger araligi ve model iizerindeki tutarsiz etkileri,
analiz silirecini karmasiklastirmaktadir. Sifir SHAP degerlerine yakin yogun kirmizi
noktalarin kiimelenmesi, hafta i¢i giinlerinin MCP zerinde kii¢lik bir yukar1 yonlii etki
olusturdugunu o6ne siirerken, hafta sonlari/tatillerle iligskilendirilen mavi noktalarin x-

ekseni boyunca daha genis dagilimi, daha belirgin ancak olduk¢a degisken bir asag1 yonlii
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etkiyi gostermektedir. Bu durum, tiim hafta sonlar1 ve tatillerin fiyatlarin diismesine
neden olmadigini ima etmektedir. Dolayisiyla, HOLY degiskeninin fiyat izerindeki etkisi
izole bir sekilde kesin olarak belirlenememektedir. Bu degiskenin etkisinin, modeldeki
diger degiskenlerle olan etkilesimlere bagli oldugu ve fiyat dalgalanmalarini dogru bir
sekilde degerlendirmek i¢in birden ¢ok faktoriin etkilesimini dikkate alan kapsamli bir

analiz gerektigi anlasilmaktadir.

Giinlik doviz kuru (DER) ile ilgili olarak, SHAP grafiginin pozitif tarafinda yogun
kirmizi noktalarin dagilimi, yiiksek DER degerleri ile fiyat artis1 arasinda giiglii bir pozitif
korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, yiiksek déviz kurunun ertesi giin
elektrik fiyatlarini etkili bir sekilde artirdigini ifade etmektedir. Bu iligki, Tiirkiye'nin
elektrik iiretiminin 6nemli bir kisminin ithal yakitlara, 6zellikle dogalgaz (%22) ve
komiire (%17) olan biiyiik bagimliligina atfedilebilir. Bu yakitlar, toplam {iiretimin
yaklagik %40'in1 olusturmaktadir. DER arttikca, bu yakitlarin ithalat maliyeti yiikselir ve
bu da tiretim maliyetlerinin artmasia ve dolayisiyla elektrik fiyatlarinin ylikselmesine
neden olur. Buna karsilik, diisiik DER degerlerini temsil eden mavi noktalarin azlig1 ve
sifir SHAP degerleri etrafinda kiimelenmeleri, diisiik doviz kurlarinin fiyat tizerinde
thmal edilebilir bir etkisi oldugunu goéstermektedir. Bu durum, doviz kuru diistik
oldugunda bile, elektrik fiyatlarin1 diisiirmede 6nemli bir katki saglamadigini isaret
etmektedir. Bu gézlem, yiiksek doviz kurlarinin fiyatlar izerinde 6nemli bir yukar1 yonlii
baski olustururken, diisiik doviz kurlarinin siirli bir asag1 yonlii etkiye sahip oldugunu

ve DER'in fiyat lizerindeki asimetrik etkisini vurgulamaktadir.

Enerji iiretim kaynaklarinin incelenmesi hem yenilenebilir hem de fosil yakitlardan
tiretilen elektrik miktarinin fiyat iizerinde dnemli bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu etkinin daha iyi anlagilabilmesi i¢in, bu kaynaklarin toplam elektrik tiretimindeki
paylariin dikkate alinmasi gerekmektedir. Sekil 20, 2022 yil1 itibartyla elektrik tiretim
paylarin1 géstermekte olup, her bir kaynagin fiyat tizerindeki etkisini yorumlamak igin
degerli bir baglam sunmaktadir. Bu analiz, elektrik piyasasindaki fiyat dalgalanmalarini

incelerken enerji karigiminin bilesiminin dikkate alinmasinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sekil 20. Tiirkiye'de 2022 Y1l Itibariyle Elektrik Uretim Paylari

Beklenin aksine, SHAP analizi, yiiksek hidroelektrik tiretiminin (HYD) fiyat ile pozitif
bir iliski gosterdigini ortaya koymaktadir; bununla birlikte, bu etkinin LightGBM
modelinde nispeten kii¢iik oldugu saptanmistir. Bu gozlem, tiim modellerde tutarli bir
sekilde tekrarlanmakta olup, CatBoost (Seki/ 21.a) ve XGBoost (Seki/ 21.b) modellerinde
benzer etki biiylikliikleri goézlemlenerek bu beklenmedik bulguya daha fazla giiven
saglamaktadir. Bu kars1 sezgisel sonug, Tirkiye elektrik piyasasindaki hidroelektrik
santrallerin belirli piyasa dinamiklerine ve operasyonel stratejilerine atfedilebilir. Yiiksek
hidroelektrik iiretimi, fiyatin dogal olarak arttig1 sinirli arz i¢in rekabetin yiiksek oldugu
talep zirvesi (pik) donemleri ile gakisabilir. Alternatif olarak, hidroelektrik santralleri,
yuksek fiyat donemlerinde gelirlerini maksimize etmek i¢in iiretimlerini stratejik olarak
ayarlayabilirler ve bu da gézlemlenen pozitif korelasyona katkida bulunur. Hidroelektrik
tiretimi ile fiyat dinamikleri arasindaki iliskinin altinda yatan mekanizmalar1 tam olarak

anlamak i¢in daha fazla arastirma gereklidir.
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Glines enerjisi (SOL) iiretiminin analizine iligkin bulgular, MCP tizerindeki karmasik
etkilerini ortaya koymaktadir. Sifir SHAP degerleri etrafinda yogunlasan mavi noktalarla
temsil edilen diisiik giines enerjisi {retimi, MCP {izerinde Onemsiz bir etki
gostermektedir. Ancak, giines enerjisi iiretimi arttikga, SHAP grafiginin negatif kisminda
yogunlasan kirmizi noktalarla belirginlesen negatif bir etki ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum,
yiiksek giines enerjisi tretiminin fiyat tizerinde genellikle asagi yonlii bir baski
olusturdugunu ve artan yenilenebilir enerji arzinin daha pahali iiretim kaynaklarinin
yerini alarak fiyatlar diistirdiigiinii gdstermektedir. Bu gézlem, CatBoost, XGBoost, SVR
(Sekil 22.a), RF (Sekil 22.c) ve DT (Sekil 22.d) gibi ¢esitli modeller tarafindan
dogrulanmakta olup, yiiksek giines enerjisi iiretimi ile fiyat arasinda tutarli bir negatif
korelasyon ortaya koymaktadir. Ancak, Sequential model (Sekil 22.b), diger modellerden
saparak giines enerjisi liretimini 6nemli bir 6ngoriicii olarak degerlendirmemektedir. Bu
tutarsizlik, model mimarisindeki farkliliklara atfedilebilir. Genel olarak, elde edilen
kanitlar, 6zellikle yiiksek seviyelerde giines enerjisi iiretiminin elektrik fiyatini azaltmada
anlamli bir rol oynadigin1 ortaya koymaktadir. Bu bulgu, giines enerjisinin elektrik
fiyatlarin1 diisiirme potansiyelini ve daha siirdiiriilebilir bir enerji karisimini tesvik etme

kapasitesini vurgulamaktadir.
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Sekil 22. Modellerin Shap Value Analiz: (a) SVR, (b) Sequential, (c) RF, (d) DT

Biyokiitleden enerji iiretiminin (BIO) analizi, diisiikk seviyelerdeki biyokiitle tiretiminin
ertesi giiniin fiyat1 lizerinde ihmal edilebilir bir etkiye sahip oldugunu, sifir SHAP
degerlerinde yogunlasan mavi noktalar araciligiyla gostermektedir. Ancak, SHAP
grafiginde hem negatif hem de pozitif tarafta kirmizi1 noktalar gézlemlenmekte olup,
pozitif tarafta daha yiiksek SHAP degerleri yer almaktadir. Bu durum, yiiksek biyokiitle
tiretiminin fiyati bir miktar artirabilecegini ima etmektedir. Bu gdzlem, biyokiitle
enerjisinin diger yenilenebilir enerji kaynaklarina kiyasla nispeten daha yiiksek marjinal
maliyetlerine atfedilebilir; zira daha yiiksek tiretim maliyetleri, elektrik piyasasinda artan
fiyatlara doniisebilmektedir. Bu model, RF modelinin biyokiitle liretimini énemli bir

Ongoriicii olarak degerlendirmemesi disinda, cogu modelde tutarlilik gostermektedir.

Dogalgaz fiyat1 (GASP), elektrik fiyatinin belirlenmesinde kilit bir faktdr olarak one
cikmakta ve tiim modellerde giiclii bir pozitif iliski sergilemektedir. Yiiksek dogalgaz
fiyatlari, siirekli olarak elektrik fiyatinda onemli bir artis ongdrmekte olup, elektrik

tiretiminde temel yakit kaynagi olarak dogalgazin kritik roliinli yansitmaktadir. Ancak,



62

diisiik dogalgaz fiyatlarinin etkisi daha az belirgin olup, genellikle PTF iizerinde ihmal
edilebilir bir asag1 yonli etki gostermektedir. Bu asimetri, dogalgazdan enerji iiretimi
(NG) ile PTF arasindaki iliskide de goriilmektedir. Diisiik NG, yiliksek NG’nin
olusturdugu hafif yukar1 yonlii baskiya kiyasla PTF {izerinde daha giiglii bir agag1 yonlii
baski uygulamaktadir. Bu gozlem, LightGBM, CatBoost ve XGBoost modellerinde
tutarl1 olup, elektrik iiretiminde dogalgaza bagimliligin azaltilmasinin, 6zellikle alternatif
kaynaklarin mevcut oldugu durumlarda, daha diisiik fiyatlara katkida bulunabilecegini
gostermektedir. Ancak, bu etkinin tiim modellerde ayni olmadigini ve model spesifik
farkliliklarin olabilecegini belirtmek Onemlidir. Ayrica, analiz, dogalgaz fiyatlar1 ve
tiretim seviyeleri arasindaki karmasik etkilesimi ortaya koymaktadir. Yiiksek dogalgaz
fiyatlar1 giivenilir bir sekilde yiiksek PTF’yi ongoriirken, diisiik dogalgaz fiyatlan ile
diisiik NG kombinasyonu mutlaka daha diisiik bir PTF garantilememektedir.

Nehirden hidroelektrik tiretiminin (RHYD) yiiksek seviyeleri, tim modellerde tutarli bir
sekilde fiyat iizerinde diisiiriicii bir etki yaratmaktadir; ancak, diisik RHYD’ nin etkisi
Oonemsiz kalmaktadir. Bununla birlikte, RHYD degiskeni, tiim modellerde siirekli olarak
onemli bir 6ngoriicii olarak ortaya ¢gikmamaktadir ve hem yliksek hem de diisiik liretim
seviyeleri icin SHAP degerleri 6nemli dlgiide degiskenlik gostermektedir. Dolayisiyla,
RHYD ile PTF arasindaki iliskiye dair sonuglar giivenilir degildir ve dikkatle

degerlendirilmelidir.

Linyit komiirti, Tiirkiye'nin toplam elektrik iiretiminde %15 paya sahip dnemli bir enerji
kaynagi olmasina ragmen, yalmizca LightGBM, CatBoost ve RF modelleri linyitten
elektrik tiretimini (LIG) 6nemli bir degisken olarak degerlendirmektedir. LightGBM ve
CatBoost modellerine gore, yiiksek LIG fiyati giiclii bir sekilde azaltmakta, diistik tiretim
ise fiyat1 artirmaktadir. Jeotermal (GEO) iiretimi i¢in de benzer degerlendirmeler
yapilabilir, ancak PTF {izerindeki etkisi daha siirlidir. Yalnizca SVR modeli, jeotermal
iiretimini daha kritik bir degisken olarak degerlendirerek ters bir etki gostermektedir;
yani, yiiksek jeotermal iiretimi fiyat1 belirgin sekilde artirmakta, diisiik iiretim ise fiyati

diistirmektedir.

LightGBM modeline gore ilging ve beklenmedik bir diger bulgu, yiiksek riizgar (WIND)
iiretiminin fiyati artirdig1 ve diisiik tiretimin fiyat1 azalttig1 yoniindedir; ancak bu etkinin

cok biiyiik olmadig1 vurgulanmaktadir. CatBoost, SVR ve XGBoost modelleri, WIND



63

degiskeninin etkisini dikkate almamaktadir. Sequential model, bu etkinin nedenine dair
net bir agiklama sunmamaktadir. Sadece DT modeli, yiiksek riizgar (WIND) {iretiminin

fiyat1 azalttigini ve diisiik tiretimin fiyati artirdigini1 6ne stirmektedir.

Ithal kémiirden (ICOAL) yiiksek iiretimin PTF iizerinde higbir etkisi olmazken, diisiik
tiretim fiyati belirgin bir sekilde diisirmektedir ve negatif tarafta yaklasik -30 SHAP
degeri ile LightGBM ve RF modellerine gore tiim parametreler arasinda en etkili olanidir.
XGBoost modeli de diisiik iiretim i¢in benzer sonuc¢lar sunmakta, ancak bu modele gore,
ithal komiirden (ICOAL) yiiksek iiretim fiyat1 diistirmektedir. CatBoost ve SVR
modelleri, [COAL'1 anlaml1 bir degisken olarak degerlendirmemekte ve Sequential ile DT

modelleri bu etkileri yeterince agiklamamaktadir.

Tas komiiriinden (BCOAL) iiretimin PTF iizerindeki etkisinin analizi, farkli modeller
arasinda karmasik sonuglar ortaya koymaktadir. LightGBM modeli, fiyat: tahmin ederken
BCOAL degiskenini énemli bir faktor olarak gérmemektedir. Buna karsilik, diger tim
modeller BCOAL"1 tahminlere dahil ederek, onun potansiyel énemini vurgulamaktadir.
Ancak, etkisinin yonii ve biiyiikligii modeller arasinda degiskenlik gdstermektedir.
CatBoost modeli, bu konuda en tutarli aciklamayi sunmaktadir. Bu model, yiiksek
seviyelerde BCOAL iiretiminin fiyatt 6nemli 6l¢lide azalttigini 6ne siirmekte olup, daha
diisiik maliyetli kaynaklardan artan arzin fiyatlar1 diisiirecegi beklentisiyle uyumludur.
Ilging bir sekilde, bu modele gore, tag komiiriinden diisiik iiretim senaryosu fiyat iizerinde

kayda deger bir etki olusturmamaktadir.

Fuel-oilden enerji iretimi (FUEL), Tiirkiye'nin elektrik liretiminde ¢ok diisiik bir paya
sahiptir (<%1), bu nedenle FUEL degiskeni ¢ogu modelde 6nemli bir faktor olarak
degerlendirilmemektedir. LightGBM, CatBoost ve Sequential modeller bu degiskeni
tahminlerine dahil etmemekte olup, diger modellerde ise degiskenin etkisi dikkate deger

degildir.

Enerji kaynaklari, tarithsel PTF ve gaz fiyatlarinin yani sira gesitli piyasa ve iklim
degiskenleri de fiyat tahmininde etkili olmaktadir. Bu degiskenler arasinda ticaret hacmi
(TV), verilen satig siparisi hacmi (SSOV), verilen teklif siparisi hacmi (SBOV), eslesen
teklifler miktar1 (MO), fiyat bagimsiz satis siparisi (PISO), fiyat bagimsiz teklif siparisi
(PIBO) ve Ankara ile Istanbul'un saatlik ortalama sicakliklar1 yer almaktadir. Ancak,

LightGBM modeli yalnizca SSOV, SBOV ve Istanbul'un saatlik ortalama sicakligini
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(IST) secici bir sekilde dahil ederken, diger degiskenleri géz ardi etmektedir. MO

degiskeni ise yalnizca CatBoost modeli tarafindan diisiik bir etki ile dikkate alinmaktadir.

Maksimum piyasa fiyat1 adiminda piyasaya sunulan elektrik arzi teklif miktarini temsil
eden Verilen Satis Siparisi Hacmi (SSOV), artan arzin genellikle daha diisiik fiyatlara yol
acmas1 nedeniyle fiyat iizerinde asagi yonlii bir baski olusturmasi beklenir. Bu iliski,
SSOV degerlerinin diisiik oldugu durumlarda daha yiiksek fiyat ile iliskilendirildigini
stirekli olarak gosteren LightGBM, CatBoost, SVR ve Sirali modellerin SHAP analizi ile
dogrulanmaktadir. Ancak, yiiksek SSOV’nin fiyat1 6nemli 6l¢iide diistirdiigii ters etki bu
modeller tarafindan giiclii bir sekilde desteklenmemektedir. Buna karsilik, fiyat bagimsiz
satig siparisi (PISO), piyasaya herhangi bir fiyat adimi olmaksizin sunulan elektrik arzi
teklif miktarin1 temsil ederek, arz ve fiyat arasindaki iliskiye tamamlayici bilgiler sunar.
LightGBM modeline dahil edilmemis olmasina ragmen, diger tiim modellerin SHAP
analizi, PISO ile fiyat arasinda negatif bir korelasyon oldugunu siirekli olarak ortaya
koymakta olup, daha yiiksek PISO degerlerinin daha diisitk PTF ile iliskilendirildigini
gostermektedir. Dolayisiyla, PTF {izerindeki arz tarafi etkisinin kapsamli bir analizi, hem

SSOV hem de PISO degiskenlerinin birlikte degerlendirilmesini gerektirmektedir.

Fiyat bagimsiz teklif siparisi (PIBO) ve verilen teklif siparisi hacmi (SBOV), sirasiyla
piyasaya herhangi bir fiyat adimi olmadan ve 0 $/MWh fiyat adiminda sunulan elektrik
talep teklif miktarini temsil ederek paralel bir analiz yapilabilir. Ancak, sasirtict bir
sekilde, bu talep tarafi degiskenlerinin fiyat tizerindeki etkisi, arz tarafi karsitlar1 olan
SSOV ve PISO'nun etkisi kadar belirgin degildir. LightGBM, SVR, Sequential ve DT
modellerinde SBOV’nin SHAP degerleri, diisik SBOV degerlerinin azalmis fiyat ile
iliskilendirildigini stirekli olarak gdstermekte olup, azalan talebin daha diisiik fiyatlara
yol agabilecegini diisiindiirmektedir. Buna karsilik, PIBO’nun etkisi daha belirsizdir,
¢linkii sadece SVR modelinde temsil edilmekte ve burada daha yiiksek PIBO degerleri
artan PTF ile iliskilendirilmektedir. Talep tarafi degiskenlerinin gézlemlenen etkisindeki
bu farklilik, arz tarafi degiskenlerine kiyasla daha fazla arastirmayi gerektirmektedir.
Talebin fiyat esnekligi gibi diger faktorlerin, talep ve fiyat arasindaki iliskiyi

etkileyebilecegi miimkiindiir.

Piyasadaki eslesen tekliflerin saatlik toplam finansal hacmini temsil eden ticaret havmi

(TV), LightGBM tarafindan dikkate alinmamasina ragmen, bir¢ok modelde PTF’nin
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onemli bir Ongodriiciisii olarak one cikmaktadir. Ozellikle CatBoost, XGBoost ve
Sequential modeller, yiiksek TV degerleri ile fiyat arasinda gii¢lii bir pozitif korelasyon
oldugunu gostermekte, artan ticaret aktivitesi ve finansal hacmin fiyatlar1 yukar1 yonlii
etkiledigini ileri siirmektedir. Ancak, diisiik TV degerlerinin fiyat {izerindeki diisiis yonlii
etkisi bu modellerde daha az belirgindir. TV degiskeni, SVR, RF ve DT modellerine de
dahil edilmis, ancak etkisi daha az 6nemli ve daha az net bir sekilde tanimlanmistir.
TV'nin LightGBM modelinden ¢ikarilmasi, dnceki saatin fiyatini1 temsil eden MCP-24
degiskeninin yiiksek etkisine baglanabilir. Saatlik toplam finansal hacim ve PTF
arasindaki dogal iliski géz Oniine alindiginda, MCP-24 degiskeninin LightGBM

cercevesinde TV'nin etkisini dolayli olarak yakaladig: diisiiniilebilir.

Istanbul'un saatlik ortalama sicakligi (IST), CatBoost, Sequential, SVR ve RF
modellerinde fiyati etkileyen bir faktor olarak belirlenmistir. Ancak, bu iliskinin kesin
dogasi belirsizligini korumaktadir. Ozellikle, CatBoost modeli, Istanbul'daki daha diisiik
sicakliklarin fiyatta hafif bir artis ile iligkilendirildigi, daha yiiksek sicakliklarin ise fiyatta
azalma ile iliskilendirildigi bir model sunmaktadir. Bu gozlem, 6zellikle 1sinma amagh
elektrik talebindeki mevsimsel degisikliklere atfedilebilir. Daha soguk aylarda, genellikle
dogalgaz ile saglanan 1sinma ihtiyacinin artmasi, elektrik talebini artirarak fiyat iizerinde
yukar1 yonlii bir baski olusturur. Buna karsilik, daha yiiksek sicakliklar 1sinma ihtiyacini
azaltarak elektrik talebini ve dolayisiyla fiyat1 diigiiriir. Ankara'nin (ANK) saatlik
ortalama sicaklig1 ise, yalnizca SVR ve DT modellerinde nispeten diigiik bir 6nemle yer

alarak PTF tlizerinde daha az belirgin ve tutarsiz bir etki gostermektedir.

3.5. Yenilenebilir Enerji Kaynaklarimin PTF iizerindeki Etkisi

Fosil yakith tiretim genellikle PTF iizerinde daha tahmin edilebilir ve giiclii etkilere
sahiptir. Dogal gaz ve komiir gibi kaynaklar, iiretim arttiginda PTF fiyatlarim
yiikseltirken {iretim azaldiginda diigiiriir. Ayrica, bu kaynaklarin yiiksek maliyetleri de
fiyatlar iizerinde 6nemli 6l¢iide etki yapar. Ancak, fosil yakitli oldugu halde, linyit (LIG)
tiretiminin PTF fiyatin1 diistiriicii etkisi vardir. Bu durum, Tiirkiye’de yerli {iretim olarak
en ¢ok kullanilan koémiir ¢esidinin linyit olmasi ve enerji ihtiyacinda 6nemli bir rol

oynamasindan kaynaklanmaktadir.

Yenilenebilir enerji tiretimi ise PTF ilizerinde daha degisken ve belirsiz etkilere sahiptir.

Glines enerjisi, diisiik liretim durumunda fiyatlart pek etkilemezken yiiksek iiretim



66

durumunda fiyatlar diisiiriir. Rlizgar enerjisi, liretim arttiginda fiyatlar1 diistiriir ve tiretim
azaldiginda fiyatlar1 yiikseltir. Hidroelektrik enerji, baraj tipi yiiksek iiretim durumunda
fiyatlar1 artirirken nehir tipi yiiksek iiretim durumunda fiyatlar1 diistiriir. Jeotermal enerji,
yiiksek tiretim seviyelerinde fiyatlar1 diisiirlirken diisiik iiretimde fiyatlara etkisi yoktur.
Biyokiitle enerjisi ise yiiksek tiretim durumunda fiyatlar artirirken diisiik iiretimde etkisi

yoktur.

Yenilenebilir enerjinin liretim kapasitesi ve maliyetleri, fosil yakitlara kiyasla daha diisiik
ve degiskendir. Bu durum, yenilenebilir enerjinin PTF iizerindeki etkilerini daha belirsiz
ve dalgali hale getirir. Bu belirsizlik, yenilenebilir enerji kaynaklarmin tiretimindeki

dogal degiskenlik ve belirsizliklerden kaynaklanmaktadir.

Genel olarak, yenilenebilir enerji liretimi Piyasa Takas Fiyat1 (PTF) iizerinde diisiiriicti
bir etkiye sahiptir. Giines ve riizgar enerjisi gibi yenilenebilir kaynaklar, liretim arttiginda
PTF fiyatlarin1 digiiriir. Bu durum, yenilenebilir enerji kaynaklarimin marjinal
maliyetlerinin diisiik olmasindan kaynaklanir. Ozellikle giines enerjisi, yiiksek iiretim
donemlerinde PTF’yi belirgin bir sekilde disiiriirken riizgar enerjisi liretimi de benzer
sekilde fiyatlar1 diistirtir. Hidroelektrik enerji, nehir tipi yiliksek {iretim durumlarinda
fiyatlar1 diigiiriirken baraj tipi hidroelektrik enerji tiretimi de su seviyelerine bagli olarak

fiyatlar etkiler.

Jeotermal enerji, sabit ve diisiikk maliyetli bir iiretim kaynagi olarak, yiiksek iiretim
donemlerinde PTF’yi diigiirlir. Biyokiitle enerjisi ise diger yenilenebilir kaynaklara
kiyasla daha maliyetli olmasina ragmen, yiiksek iiretim durumlarinda fiyatlar diistiirebilir.
Genel olarak, yenilenebilir enerji kaynaklarinin artan iiretimi, fosil yakitlara olan talebi
azaltarak PTF fiyatlarim diisirme egilimindedir. Bu, enerji piyasasinda daha

stirdiiriilebilir ve maliyet etkin bir yap1 olugturmaktadir.
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4. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1.Tartisma

Elektrik piyasalar1 serbestlestikce ve rekabet arttikga, farkli vadelerdeki elektrik
fiyatlarinin dogru tahmin edilmesi, ticari faaliyetlerin karlilig1 ve siirdiiriilebilirligi icin
kritik hale gelmektedir. Elektrik fiyatinin tahmin edilmesi, enerji piyasalarinda yer alan
tireticiler, tliketiciler, toptan ve perakende ticaret sirketleri ile yerli ve yabanci potansiyel
yatirimcilar i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle, giiniin piyasa kosullarina uygun

yiiksek performansli modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tezde oncelikle, giin 6ncesi piyasa takas fiyatinin tahminleme caligmas1 yapilmistir.
Tahminleme ¢alismasinda RF, DT, SVR, XGBoost, CatBoost, LightGBM ve Sequential
modelleri kullanilmistir. Python programlama ile tahmin modelleri olusturulmustur.
Calisma kapsaminda kullanilan/toplanan veriler, EPIAS Seffaflik Platformu, Meteoroloji
Genel Midiirliigli ve BOTAS Genel Miidiirliigii saglanmis gercek veriler olup 2018-2023
yillart arasi1 giin Oncesi piyasasinda her saatin degerlerini kapsamaktadir. Veri seti 6n
islemden gecirilmis daha sonrasinda egitim ve test olmak iizere iki parcaya ayrilmistir.
Tiim modellerde optimum hiperparametreler kullanilarak ve modele uygun sekilde
ayarlanarak dogruluklar1 6nemli 6l¢iide artirilmigtir. Calismada performans kistasi olarak
R%2, MSE, MAE, RMSE ve MAPE kullanilmistir. Modelleme ve optimizasyon
siireglerinin ardindan, modelin hangi 6zelliklere daha fazla agirlik verdigini ve hangi
ozelliklerin tahminler iizerinde daha biiytik bir etkiye sahip oldugunu belirlemek amaciyla
SHAP kullanilmistir. Onerilen tahmin modeli, Tiirkiye elektrik piyasasindaki aktdrler

tarafindan kolayca kullanilabilir.

Elektrik fiyat tahmininde kullanilan makine 6grenme modellerinin performansinda, veri

secimi, On igleme ve hiperparametre optimizasyonunun kritik bir rol oynadigi bu
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calismada ortaya konulmustur. Ozellikle, 6znitelik Snemi analizi, karar agaglar1 tabanli
modellerde fiyat tahminine etki eden en belirleyici degiskenleri saptayarak model
dogrulugunu artirmaya yonelik 6nemli bilgiler saglamistir. Yapilan 6znitelik 6nemi
analizine gore, Eslesen Teklifler Miktar1 (MO), Eslesen Teklif Miktar1 (MB), Fiyattan
Bagimsiz Teklif Emri (PIBO) ve Gonderilen Satis Siparis Hacmi (SSOV) gibi
degiskenlerin bazi modellerde diisiik Oznitelik Onemine sahip olmalari nedeniyle
cikarildigs, Fuel Oil’den Uretim (FUEL) ve Jeotermalden Uretim (GEO) gibi
degiskenlerin de yine diislik katki degerleri nedeniyle bazi modellerde g6z ardi edildigi
gbzlemlenmistir. Bunun yaninda, yalnizca 6znitelik se¢iminin degil, boyut indirgeme

yontemlerinin de model performansini iyilestirdigi goriilmiistiir.

Ozellikle PCA ile yapilan boyut indirgeme islemi, CatBoost ve SVR modellerinde tahmin
dogrulugunu artirmis ve modelin hizin1 6nemli 6lgiide yiikseltmistir. PCA bulgularina
gore, Haftaici/Haftasonu (HOLY), Asfaltit Komiirden Uretim (ASPH) ve Linyit
K&miiriinden Uretim (LIG) degiskenleri, PCA bilesenlerine en yiiksek katkiy1 saglayarak
veri setindeki toplam varyansin biiyiik bir kismin1 agiklamislardir. HOLY (0.992), ASPH
(0.974) ve LIG (0.865) degerleriyle en yiiksek katkilar1 sunarak, PCA modelinde baskin
bir rol oynamis ve verinin temel yapilarinin dogru bir sekilde yakalanmasina katkida
bulunmustur. Ote yandan, Bir ay dnceki fiyat (MCP_672) ve Giinliik Déviz Kuru (DER)
gibi diisiik katki saglayan degiskenler, PCA'nin veri setindeki varyansi aciklamada daha
az onem verdigi ve boyut azaltma siireclerinde g6z ardi edilebilecek unsurlar olarak
degerlendirilmistir. Bu bulgular, PCA'nin modelleme siireclerinde hangi degiskenlerin
temel yap1 taslarmi olusturdugunu ve hangilerinin daha az bilgi tasidigin1 ortaya

koymaktadir.

Oznitelik 6nemi analizinde ise, LightGBM, CatBoost ve Sequential modellerinde
ozellikle Bir giin onceki fiyat (MCP_24) ve Bir hafta 6nceki fiyat (MCP_168) gibi
degiskenlerin yiiksek katki sagladigi ve bu degiskenlerin model performansina merkezi
bir rol oynadig: tespit edilmistir. Diger yandan, Fuel Oil’den Uretim (FUEL), Ankara’nin
saatlik ortalama sicakligi (ANK), Asfaltit Komiirden Uretim (ASPH) ve Atik Isidan
Uretim (WAS) gibi degiskenlerin daha diisiik 6znitelik Snemine sahip oldugu ve tahmin
glicine simirli katki sundugu goézlemlenmistir. Bu bulgular, 06znitelik 6neminin
belirlenmesi ve boyut indirgeme tekniklerinin dikkatli bir sekilde bir arada

kullanilmasinin, elektrik fiyat tahmini gibi karmasik problemler i¢in model dogrulugunu
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artirmada kritik oldugunu gostermektedir. Sonug¢ olarak, CatBoost ve LightGBM
modelleri, 6znitelik se¢imi ve boyut indirgeme siireglerine olan duyarliliklar1 sayesinde

elektrik fiyat tahmini i¢in en uygun modeller olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu caligsma, giin dncesi piyasa takas fiyatlarinin tahminine yonelik ¢esitli yontemlerin
kapsamli bir degerlendirmesini sunarak, elektrik fiyat tahminleri i¢in etkili ve giivenilir
modellerin gelistirilmesini amaglamaktadir. Elde edilen bulgular, veri se¢imi ve 6n
islemenin yani sira hiperparametre optimizasyonunun tahmin dogrulugu iizerindeki kritik
etkilerini agikca ortaya koymaktadir. Ayrica, acik erisim ve model agiklanabilirligi gibi
temel prensiplerin arastirma siire¢leri iizerindeki olumlu katkilar1 vurgulanmig, modelin
giivenilirligi ve seffafligi agisindan SHAP degerlerinin rolii detaylandirilmistir. Bu
baglamda, model optimizasyon siireclerinin zaman, maliyet ve performans dengesi
tizerindeki etkileri de goz Oniinde bulundurulmustur. Bu c¢alisma, elektrik fiyat
tahmininde kullanilan yontemlerin etkinligini artirma ve verimliligini saglama amaciyla

gerekli stratejik yonetim yaklagimlarini 6nermektedir.

Acik Erisimin Onemi: Elektrik piyasasi fiyat tahmini alaninda arastirmalarin ilerlemesi
icin acik erisim ¢ok dnemlidir. Ne yazik ki bu alandaki aragtirmalarda kullanilan bir¢ok
veri seti ve kodlar kamuya agik degildir. Bu durum, elektrik piyasasi arastirmalarinin
tekrarlanabilirligini ve ilerlemesini engeller. Veri eksikligi nedeniyle Elektrik Fiyati
Tahmini (EFT) g¢alismalar1 tekrarlanamaz. Bu, bilimin temel ilkelerine aykiridir ve
aragtirma bulgularinin giivenilirligini zedeler. Hangi metodolojilerin iyi calistigim
belirlemek zorlasir ve arastirmacilar daha once degerlendirilmis metodolojileri yeniden
degerlendirerek zaman kaybeder, EFT arastirmalarinin ilerlemesi yavaslar. Yeni
yontemleri yayinlardaki yoOntemlerle karsilastirmak zorlasir ve en son yontemlerle
karsilastirmalar genellikle kaginilir. Bu durum, EFT arastirmalarinda yeniligi kisitlar.
Yeni yontemler, yayinlanmis yontemlerle ayni kosullar altinda karsilastirilamaz. Bu,
farkli kosullar altinda yapilan karsilagtirmalarin  orijinal yOntemlerin  yanlis
uygulanmasina ve hatali sonuglara yol agar. Bu nedenle, EFT arastirmalarinda agik
erisimi tesvik etmek i¢in bu ¢alismada, toplanan ve 6n isleme tabi tutulan verileri ve

gelistirilen kodlar1 paylasiyoruz?.

2 https://github.com/TheEmgame/EPF-Turkish-Day-Ahead-Market
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Veri Secimi ve On Islemenin Onemi: Bu ¢alismada, modelleme baslangigta 2015-2022
yillar1 arasindaki tiim veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Ancak sonuglar tatmin
edici olmamustir. Detayl analizlerle PISO, PIBO, SSOV, SBOV, MO, MB, SOL, ASPH
ve IMEX gibi degiskenlerde hatalar tespit edilmistir. Bu hatal1 veriler modelin 6grenme
stirecini engelleyerek diisiikk dogruluk sonuclarina yol agmistir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in
veri kiimesi, 2018-2022 yillar1 arasindaki temiz verileri igerecek sekilde
sinirlandirilmistir. Bu yaklagim, hatali verilerin etkisini ortadan kaldirarak modelin
O6grenme kapasitesini artirmistir. Diizeltilmis veri kiimesiyle yapilan modelleme, dnceki
modele gore 6nemli dlglide daha yiiksek dogruluk saglamistir. Bu ¢alisma, EPF’de veri
secimi ve On islemenin 6nemini vurgulamaktadir. Kusurlu veya eksik veriler, modelin
performansin1 olumsuz etkileyerek hatali sonuglara yol agabilir. Bu nedenle,
modellemeden 6nce verilerin titizlikle incelenmesi ve hatalarin diizeltilmesi biiyiik 6nem

tasir.

Hiperparametrelerin Etkisi ve Onemi: Elektrik fiyat tahmininin dogrulugunu
artirmada, veri se¢imi ve On islemenin yani sira hiperparametre optimizasyonu biiyiik
onem tasir. Hiperparametreler, modelin 6grenme siirecini ve performansini etkileyen
degiskenlerdir. Bu parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesi, modelin en dogru
tahminleri yapmasini saglar. Farkli modeller ve parametrelerle yapilan denemeler, en 1yi
sonuglari iireten model ve parametre setini belirlemeyi amaglar. Cesitli model yapilar1 ve
parametre kombinasyonlar1 deneyerek, en uygun elektrik fiyati tahmin modeline ulasmak
hedeflenir. Hiperparametre optimizasyonu, modelin daha dogru ve tutarli tahminler
yapmasini saglar, modelin genelleme yetenegini artirir ve modelin asir1 uyumunu 6nler.
Hiperparametre optimizasyonu, elektrik fiyat tahmini ve diger bir¢cok makine 6grenme
probleminde kritik Oneme sahiptir. Dogru hiperparametre se¢imiyle, modelin

performansi énemli 6l¢iide artirilabilir ve daha dogru tahminler elde edilebilir.

Model Aciklanabilirliginin Onemi: Modelleme ve optimizasyondan sonra, modelin
hangi 6zelliklere daha fazla vurgu yaptigini ve hangi 6zelliklerin tahminler {izerinde daha
fazla etkiye sahip oldugunu anlamak amaciyla SHAP degerleri kullanilmistir. SHAP
degerleri, her bir 6zelligin modelin tahminlerine katkisini gdsteren bir dizi sayidir. Bu
degerler, modelin hangi ozelliklere oOncelik verdigini ve tahminler iizerinde hangi
0zelliklerin daha biiyiik bir etkisi oldugunu gérmemizi saglar. SHAP degerlerinin analizi,

modelin i¢sel ¢alisma prensiplerini ve karar verme siireglerini anlamamiza olanak tanir.
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Bu sayede, modelin giivenilirligi ve seffaflig1 artirilarak, tahminlerin dayandigi temel
faktorler acikca belirlenir. Elektrik fiyat tahmininde SHAP degerlerinin kullanilmasi,
modelin hangi degiskenlere daha fazla 6nem verdigini ve bu degiskenlerin tahmin
sonuglar tizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde degerlendirmemizi saglar. Bu analiz,
modelin O6ngdrii performansini iyilestirme ve karar destek siireclerini optimize etme

acisindan kritik oneme sahiptir.

Zaman, Maliyet ve Performans Dengesi: Model Optimizasyon Siire¢lerinin Elektrik
Fiyat Tahminleri Uzerindeki Etkisi: Bu ¢aligmada, elektrik fiyat tahmininde kullamilan
cesitli makine Ogrenme modellerinin performans ve egitim siireleri Tablo 7‘te
sunulmaktadir. Calisma, model hiperparametrelerinin optimize edilmesi siirecinde
karsilagilan zorluklar1 ve zaman alic1 dogasim gozlemlemistir. Ozellikle, GridSearch gibi
otomatik hiperparametre ayarlama yontemlerinin bazi1 durumlarda giinler alabilen pratik
olmayan yonleri, manuel ayarlamanin etkinligi ve verimliliginin énemini vurgular. Bu
gozlemler, model optimizasyon siireglerinde zaman, maliyet ve performans dengesinin

stratejik yonetiminin kritik 6nemini ortaya koymaktadir.

Tablo 7. GridSearch ve SHAP Analizi Calisma Siireleri

Modeller Shap ¢alisma siiresi Grid Search ¢alisma siiresi
LightGBM 50 seconds 2 seconds
CatBoost 7 seconds 4 seconds
XGBoost 5 minutes 10 seconds
Sequential 6 minutes 20 minutes
SVR 3154 minutes 13 minutes
RF 10 seconds 10 minutes
DT 10 seconds 3 seconds

Bu tezdeki analizler sadece Tiirkiye Giin Oncesi Piyasasina odaklanmistir. Gelecekteki
aragtirmalar daha biiyiik bir veri setiyle ¢aligabilir ve makine 6grenimi modellerinin

tahmin dogrulugunu ve ¢alisma siiresini ¢esitli pazarlarda karsilastirabilir.

Tahmin yontemlerinin performanslarinin analiz edilmesi ile diger ¢alismalara da referans
saglanmas1 Ongoriilmistiir. Girdi degiskenleri cesitlendirilerek, tahmin yontemi ig¢in
farkli zaman donemi siniflandirilmasi yapilarak ve hibrit tahmin yontemleri uygulanarak
ileriki ¢aligmalarda daha iyi performans gosteren analizler gergeklestirilebilir. Ayrica

elektrik piyasa sisteminin dinamik bir yapiya sahip olmasi bu alanda yapilan ¢alismalarin
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giincel tutulmasini gerektirmekte ve farkli arastirma firsatlarina agik oldugunu

gostermektedir.

Tiurkiye’de riizgar ve gilines enerjisine dayali santrallarin sebeke baglantilarinin
artmastyla yenilenebilir enerji profili degisecek ve toplam yenilenebilir enerji liretiminin
belirsizligi artacaktir. Bu nedenle fiyat tahmini modellemelerinde bu etkilerin dahil

edilmesi gerekecektir.

Elektrik enerjisi piyasasi fiyat tahmini alanindaki arastirmalarin ilerlemesi i¢in agik
erisim biiyiik onem tasimaktadir. Maalesef, bu alandaki bir¢ok aragtirmada kullanilan veri
setleri ve kodlar kamuya agik hale getirilmemektedir. Bu durum, elektrik piyasasinda
aragtirmalarinin tekrarlanabilirligini ve ilerlemesini engellemektedir. Bu ¢aligmada, EPF
arastirmalarinda acik erisimi tesvik etmek icin EPIAS tan topladigimiz verileri ve acik
kaynak kodlu olarak gelistirdigimiz kodlar1 kamuya ag¢ik hale getiriyoruz. Ayrica, EPF
aragtirmacilarin1 kodlarin1 ve veri setlerini paylasmaya veya agik erisimli veri setleri

kullanmaya tesvik ediyoruz.

4.2. Sonug¢ ve Oneriler

Bu calismada kullanilan hem 06znitelik 6nemi hem de PCA yontemleri, tahmin
modellerinin performansini artirma amactyla uygulanmis ve her iki yontemin de farkl
modellerde énemli katkilar sagladigi goriilmiistiir. Oznitelik énemi analizi, 6zellikle
LightGBM, XGBoost ve CatBoost modellerinde, etkisi az olan degiskenlerin
cikarilmasiyla daha verimli ve dogru tahminler yapilmasini saglamistir. PCA yontemi ise,

modellerin daha az bilesenle benzer veya daha iyi sonuglar tiretmesini miimkiin kilmistir.

Sonug olarak, PCA ile en iyi performansi gosteren model CatBoost olurken, onu
Sequential modeli takip etmistir. Oznitelik énemine dayali optimizasyonlarda ise en
basarili model LightGBM olmus, ardindan CatBoost gelmistir. CatBoost modeli hem
PCA hem de Oznitelik se¢cimi yontemleriyle genel olarak yiiksek performans
sergilemistir. XGBoost 1yi performans gostermis olsa da LightGBM ve CatBoost’un
gerisinde kalmistir. Sequential ve SVM modelleri ise genel olarak daha diisiik performans
sergilemis, ancak yine de tatmin edici sonuglar vermistir. Sonug olarak, model se¢ciminde
performans metriklerine ve modelin agiklanabilirligine odaklanmak, tahmin dogrulugunu

ve glivenilirligini artirmak ig¢in kritik bir 6neme sahiptir. LightGBM ve CatBoost
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modelleri, Ozellikle karmasik veri setlerinde yliksek performans gosteren, giiclii

alternatifler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Arastirmalarda model se¢imi ve hiperparametre ayarlama siireglerinin 6nemi, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost gibi hafif gradient boosting modellerinin hizli ve yiiksek
performans yetenekleriyle vurgulanmaktadir. Bu modeller, biiyiik veri setleriyle ¢alisan
aragtirmacilara 6nemli zaman ve maliyet tasarruflari saglar. Ayn1 zamanda, egitim siiresi
ve kaynak tiiketimi gibi faktorleri dikkate alarak hiz ve performans arasinda bir denge
kurulmasi gerektirir. Ozellikle hesaplama kaynaklarinin sinirli oldugu senaryolarda, bu
dengeyi stratejik olarak yonetmek arastirma tasarimi ve yontem sec¢imi agisindan kritik
bir rol oynar. Bu baglamda, arastirmacilarin uzun egitim siirelerinin finansal ve zaman
baskilarina yol acabilecegi senaryolari ongérmeleri ve miimkiin oldugunca paralel

hesaplama teknikleri ve daha verimli algoritmalari tercih etmeleri 6nerilir.

Elektrik fiyat tahmini i¢in kullanilan makine 6grenme modellerinde hiperparametre
ayarlarnin ve model se¢imi siireclerinin optimizasyonu, karsilasilan pratik zorluklara
odaklanarak tartisilmaktadir. Bu siire¢lerin maliyetler, zamanlama ve arastirmanin
stirdiiriilebilirligi tizerindeki potansiyel etkilerine dair elde edilen degerli bilgiler, enerji
piyasast tahminleri iizerinde ¢alisan diger arastirmacilarin model optimizasyonu ve
secimi slireglerinde dikkate almasi gereken 6nemli faktorler sunmaktadir. Bu ¢alisma,
hiperparametre ayarlama ve model se¢imi siireglerinin etkin yOnetiminin, enerji
piyasasinda tahminlerin dogrulugunu ve verimliligini artirmada kritik oldugunu

vurgulamaktadir.

Elektrik fiyat tahmini tlizerine yapilan calismalarda kullanilan c¢esitli modellerin
performans ve hesaplama siirelerinin degerlendirilmesi, aragtirmanin kritik bir bileseni
olarak gézlemlenmistir. Bu baglamda, XGBoost regresyon, Destek Vektor Regresyonu
(SVR), Sirali model, Rastgele Orman Regresyonu, LightGBM regresyon ve Karar Agaci
Regresyonu gibi modellerin uygulanmasi ve SHAP degerlerinin hesaplanmasi, model
yorumlama ve Ozelliklerin 6nemini anlama agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ozellikle, Destek Vektdr Regresyonu modeli i¢in SHAP degerlerinin hesaplanmasinin
3154 dakika silirmesi, hesaplama siiresinin model se¢imi ve optimizasyon siireglerinde

kritik bir faktoér oldugunu vurgulamaktadir.
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Arastirmacilar i¢in tahmin dogrulugunun yani sira hesaplama verimliligi ve maliyet
etkinligi de model se¢iminde Onemlidir. Uzun hesaplama siirelerine sahip modeller,
bliyiik veri setleriyle calisirken 6nemli zaman ve maliyet gereksinimleri dogurabilir, bu
da ozellikle sinirlt biitgeler veya zaman kisitlamalar1 altinda ¢alisan aragtirma projeleri
icin biiyiik bir engel olusturabilir. Bu nedenle, bir modelin tahmin performansinin yani
sira hesaplama stiresi ve maliyeti de g6z Oniinde bulundurulmalidir. Kisa hesaplama
sirelerine sahip modeller, zaman ve kaynaklarin kritik oldugu durumlarda avantaj
saglayabilir. Ayrica, paralel islem ve bulut bilisim gibi teknolojilerin kullanilmasi,
arastirma siirecini hizlandirirken maliyetleri optimize edebilir. Sonug¢ olarak, elektrik
fiyat tahmini gibi karmagik problemleri modellemek igin kullanilan c¢esitli makine
o6grenme teknikleri, yalnizca performans agisindan degil, ayn1 zamanda hesaplama stiresi
ve maliyet acisindan da degerlendirilmelidir. Bu yaklasim, model se¢im siirecini daha
kapsamli ve dengeli hale getirerek hem maliyet etkinligini hem de arastirma verimliligini
artirabilir ve enerji gibi hizli ve dogru kararlarin kritik oldugu sektorlerde aragtirmacilara

degerli yaklasimlar sunabilir.

Elektrik fiyat tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in veri se¢iminin ve On islemenin
yaninda hiperparametre optimizasyonu da biiyiik 6nem tagimaktadir. Hiperparametreler,
modelin 6grenme siirecini ve performansini etkileyen degiskenlerdir. Bu parametrelerin
optimal degerlerinin belirlenmesi, modelin en dogru tahminleri yapmasini saglar. Model
hiperparametrelerinin optimize edilmesinin zaman alict oldugu ve GridSearch gibi
otomatik ayarlama yontemlerinin giinler siirebildigi gozlemlenmistir. XGBoost,
LightGBM ve CatBoost gibi gradient boosting modelleri, biiyiik veri setleriyle ¢alisan
aragtirmacilara zaman ve maliyet tasarrufu saglarken egitim siiresi ve kaynak tiiketimi
arasinda bir denge gerektirir. Hiperparametre ayarlarinin ve model se¢imi siireglerinin
optimizasyonunda karsilasilan zorluklar, maliyetler, zamanlama ve arastirmanin
stirdiiriilebilirligi iizerindeki etkiler dikkate alinmalidir. Bu ¢aligmada Onerilen tahmin

modelleri, Tiirkiye elektrik piyasasindaki aktorler tarafindan kolayca kullanilabilir.

Bu tezde, yenilenebilir enerji kaynaklari ile fosil yakitli enerji tiretiminin piyasa takas
fiyati (PTF) tlizerindeki etkileri karsilagtirilmistir. Analizler, enerji piyasasindaki fiyat
dalgalanmalarii anlamak ve tahmin etmek i¢in farkli enerji tiirlerinin PTF iizerindeki

etkilerini ortaya koymustur.
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Yenilenebilir enerji kaynaklarinin, 6zellikle giines ve riizgar enerjisinin, PTF fiyati
tizerinde genellikle diisiiriicii bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Glines enerjisi,
yluksek iiretim donemlerinde PTF’yi belirgin sekilde azaltirken riizgar enerjisi de benzer
sekilde fiyatlar1 diisiirmektedir. Hidroelektrik enerji, nehir tipi liretimin yiiksek oldugu
donemlerde PTF’yi diisiiriirken jeotermal enerji ise sabit ve diisiik maliyetli bir {iretim
kaynagi olarak bu etkiyi pekistirmektedir. Biyokiitle enerjisi, diger yenilenebilir
kaynaklara kiyasla daha maliyetli olmasina ragmen, yiiksek iiretim dénemlerinde PTF
tizerinde diisiirlicii bir etki gosterebilmektedir. Buna karsin, fosil yakitli enerji liretimi,
PTF iizerinde daha tahmin edilebilir ve gii¢lii etkilere sahiptir. Dogal gaz ve komiir gibi
fosil yakitlar, tretim arttiginda PTF’yi yikseltirken iiretim azaldiginda fiyatlar
diisiirmektedir. Fosil yakitlarin yiiksek maliyetleri enerji piyasasinda belirgin fiyat
dalgalanmalarina yol agmaktadir. Ote yandan, Tiirkiye’de yerli iiretim olarak en gok
kullanilan kémiir ¢esidi olan linyit tiretiminin PTF fiyatin1 diigtirticii bir etkisi vardir ve

enerji ihtiyacinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Sonug olarak, yenilenebilir enerji kaynaklarinin artan tiretimi, fosil yakitlara olan talebi
azaltarak PTF iizerinde disiiriicii bir etkiye sahiptir. Bu durum, enerji piyasasinda daha
stirdiiriilebilir ve maliyet etkin bir yapinin olugsmasina katki saglamaktadir. Yenilenebilir
enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve kullaniminin artirilmasi, enerji piyasasinda fiyat
istikrarin1 saglamak ve ¢evresel stirdiiriilebilirligi desteklemek agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Gelecekte enerji politikalarinin, yenilenebilir enerji iretimini tesvik edecek
sekilde diizenlenmesi hem ekonomik hem de ¢evresel faydalar saglayacaktir. Bu ¢alisma,
yenilenebilir enerji kaynaklarmin Tiirkiye elektrik piyasasinda fiyatlar1 diisiirmeye
katkida bulundugunu ve enerji politikalarinin bu dogrultuda sekillendirilmesinin 6nemini

ortaya koymaktadir.
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