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KERAS KULLANARAK TURKIYE GUN ONCESI ELEKTRIK PiYASASI
PiYASA TAKAS FiYATI TAHMINI

OZET

Giin 6ncesi elektrik piyasasinda (GOP) olusan piyasa takas fiyatinin (PTF) tahmini,
elektrik sektoriinde yasanan yeniden yapilanma ve dikey ayristirma siireci ile birlikte
onemli hale gelmistir. Giin 6ncesi elektrik piyasasinda yapilan alis ve satis islemlerinin
cekirdegini piyasa takas fiyati olusturmaktadir. Bu nedenle giin oncesi elektrik
piyasasinda olusan piyasa takas fiyati, elektrik ticareti yapan piyasa oyunculari igin
onemlidir. Alis1 ve/veya satis1 yapilacak {iriin, hizmet veya emtianin fiyatinin ne
olacagimi bilmek; ilgili ticari faaliyeti yiirliten kisi veya kurulusa biiyiikk avantaj
saglayacaktir. Gilin Oncesi elektrik piyasasinda olusacak olan piyasa takas fiyatinin
basaril1 bir sekilde tahmin edilmesi, piyasa katilimcilarinin piyasada izleyecekleri
strateji ve oyun planim belirlemeleri i¢in gereklidir. Piyasa oyuncularinin karlarini
maksimize etmeleri ve ticari faydalarini en iist diizeye ¢ikarmalari igin basarili piyasa
takas fiyat: tahminleri yapmalar1 gereklidir. Piyasa takas fiyati tahmin modelleri bu
yoniiyle piyasa oyunculari i¢in kilit anahtar role sahiptir. Bu dogrultuda bu ¢alismada,
EPIAS 1n islettigi Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasina ait Saatlik Piyasa Takas
Fiyatinin tahmin edilebilmesi igin bir model gelistirilmistir. Onerilen model gercek
verileri girdi olarak kullanarak, derin 6grenme kiitliphanesi keras ile ¢aligsmaktadir.
Derin 6grenme modeline ait optimum mimari belirlenmistir, derin 6grenme modeline
ait parametreler ve modelin tahmin performansi arasindaki iliski ortaya konulmustur.
Modelde 2018 yilina ait giris degiskeni verileri ve piyasa takas fiyat1 verisi ile derin
O0grenme modeli egitilmis ve test edilmistir. 2018 yilina ait 8760 saatin aritmetik
ortalama piyasa takas fiyat1 % 2.5 MAPE ile tahmin edilmstir. Onerilen modelin
tahmin performansinin iyilestirilmesine yonelik yorum ve Oneriler yapilmistir.
Modelde kullanilan giris degiskenlerine ait veri kalitesinin artirilmasi halinde 6nerilen
modelin tahmin performansinin artacag belirtilmistir. Glines ve riizgar santrallerine
iliskin veriler, ilk kez bu ¢alismada Tiirkiye GOP Saatlik PTF tahmini i¢in giris
degiskeni olarak kullanilmistir. Derin 6grenme kiitiiphanesi keras ilk kez bu calismada
Tiirkiye GOP Saatlik PTF tahmini i¢in kullanilmustir. Bu ¢alismada dnerilen modelin
uygulanabilirligi ve gercek piyasa kosullarinda kullanilabilir olmasi, 6nerilen modelde
sadece kamuya ac¢ik kaynaklardan temin edilen verilerin kullanilmasi; modelin,
ekonomik ve finansal belirsizlik ile fiyat dalgalanmasinin yiiksek oldugu 2018 yilinda
gosterdigt % 2.5 MAPE degerine sahip tahmin performanst bu tezde yapilan
calismanin bagarili oldugunu gdstermektedir.
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TURKEY DAY-AHEAD ELECTRICITY MARKET
MARKET - CLEARING PRICE FORECASTING by USING KERAS

SUMMARY

Forecasting the market-clearing price on day-ahead electricity market have become
crucial due to reorganization and vertical parsing process within electricity
industry / market. Market-clearing price is the core element for buying and selling
operations in day-ahead electricity market. Therefore, market-clearing price in day-
ahead electricity market is significant to market players who deal with electricity trade.
Knowing the price of a product, service or commodity will benefit organizations and
market players on their commercial activities. Forecasting the market-clearing price
on day-ahead electricity market is vital for market players to establish their market
strategy and game plans. Market players are highly dependent on accurate price
forecasts to maximize their profits. Thus, market-clearing price forecasting models are
the key for market players. In this study, a model is developed to forecast the hourly
market-clearing price in day-ahead electricity market in Turkey, which is operated by
EPIAS.

Fields of Activity of EPIAS:

* Day-ahead market transactions

* Intraday market transactions

« Settlement and financial transactions of the day-ahead, intraday and balancing
power markets

* Settlement of Ancillary Services Market

* Operation of RERSM

« Invoicing (credit and debt notices for market players)

* Eligible consumer transactions

Liberality process in the electricity market started with the Electricity Market Law
No. 4628 with a view to establishment of an electricity market basing on transparency,
integrity and competition, allowing integration with the electricity markets of other
countries. To this end, a great number of steps were taken in a planned way to build a
more dynamic and powerful electricity market and significant advances were made
with respect to a market model where the market players assume active roles and
monitor the market by means of best methods. The first step of transformation of the
electricity market from a single purchaser and a single seller model to a liberal and
competitive model was taken on August 1, 2006 by switching to hourly settlement on
the consumption part and to monthly settlement system with 3 periods on the
production part and the financial settlement system covering 3-months period was
launched on July 1, 2006. The next step was start of the operations of the Day-Ahead
Planning system on December 1, 2009. These transition periods have great importance
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in the transformation of the electricity market to a more powerful and dynamic
structure. It has provided valuable experience and insight to the parties which took role
in the market transactions and activities previously for new Market operating Licence
granted by the market models Turkish organized Wholesale Electricity Market model
is a market of bilateral contracts which is balanced by Spot Market Day-Ahead and by
Balancing Power Market in real time. Establishment of Spot Market and Balancing
Power Market ensures establishment of a competitive electricity market and promotion
of the investments. Balancing Mechanism is consisted of Day-Ahead Electricity
Market and Intraday Electricity Market operated by EPIAS as market operator and the
Balancing Power Market operated by TEIAS. Day-Ahead Electricity Market started
operation on December 1, 2011 and the intraday market on July 1, 2015. Furthermore,
settlement of the imbalances is made on hourly basis. EPIAS is a private company as
per the electricity Market Law No. 6446 enacted by Turkish Grand National Assembly
on March 14th, 2013 and published on the Official Journal No. 28603 on March 30,
2013 and it deals with operation of the Day-Ahead Market, Intraday Market as well as
settlement of the Balancing Power Market operated by TEIAS and the Ancillary
Services Markets. Electricity Market Law governs operation of the organized
wholesale electricity markets, settlement activities made in such markets and a new
activity called “market operator” together with other financial transactions. These
activities were previously executed by the Market Financial Settlement Centre
(PMUM) in the body of TEIAS. EPIAS was established under the Energy Turkish
Energy Market Regulatory Authority (EMRA) in the scope of the Electricity Market
Law. Primary activities of EPIAS is planning, formation, development and operation
of the energy markets indicated in the market operating licence in an active, transparent
and reliable way. EPIAS sets reliable reference price without discrimination among
the players. And thus it guarantees an increased liquidity by higher number of market
players, range of products and trading transactions. The most noticeable indication that
EPIAS especially focuses on transparency and liberal market is the rate of market
players, i.e. 40%, in the total market share among its shareholders. While EPIAS
operates the electricity markets as approved by the Ministry of Energy and Natural
Resources (ETKB) and EMRA, it is also responsible for building new markets such as
natural gas, oil, green certificate and carbon. The proposed model, which only uses
public data as an input, operates with deep learning library Keras. With this feature,
the proposed model in this study can be used by everyone. The success and
performance of the proposed model can be tested by everyone. Optimum architecture
is defined for the deep learning model. Relationship between the parameters of deep
learning model and forecasting performance of the model is exhibited. Input variables
used in the model are explained. Deep learning model has been educated and tested by
using input variables data and market-clearing price data of 2018. Arithmetic mean of
market-clearing price of 8760 hours in 2018, has been forecasted with 2.5% MAPE.
The proposed model had the most successful forecasting performance in March with
0.6% MAPE and the lowest forecasting performance in August 8.8% MAPE. The
reason for the low performance of forecasting in August is due to the high financial
and economic uncertainty and the increase in gas and electricity tariffs. It is exhibited
that, hourly market-clearing price of Turkey’s day-ahead market would be successfully
forecasted with only using public data via deep learning library Keras. Comments and
suggestions presented to improve the forecasting performance of the proposed model.
Solar and wind power plant data are used in this study as an input variable for hourly
market-clearing price forecasting model, which is the first time in Turkey’s day-ahead
electricity market. Thus, the proposed model in this study has contributed to literature
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for forecasting Turkey’s day-ahead electricity market hourly market-clearing price.
Deep learning library Keras has been used first time for the forecasting the hourly
market-clearing price of Turkey’s day-ahead electricity market. This study shows that
deep learning library Keras would successfully be used for forecasting day-ahead
electricity market hourly market-clearing price. Price forecasting can be made by
creating different scenarios and market conditions with the proposed model. How the
possible changes in the variables in the scenario may affect the price can be
determined. Weekly, monthly, seasonal and annual price forecasts can be made. The
results produced by the proposed model can be used to determine the strategy to be
followed in different markets such as bilateral agreement market and futures market.
In this respect, the model proposed in this study has a guiding feature for decision
makers and market players.
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1. GIRIS

Glin Oncesi elektrik piyasasinda olusan piyasa takas fiyatinin (PTF) tahmini, elektrik
sektoriinde yasanan yeniden yapilanma ve dikey ayristirma stireci ile birlikte dnemli
hale gelmistir [1]. Giin 6ncesi elektrik piyasasinda yapilan alis ve satis islemlerinin
esasini piyasa takas fiyati olusturmaktadir. Bu nedenle giin dncesi elektrik piyasasinda
olusan piyasa takas fiyati, elektrik ticareti yapan piyasa oyunculari i¢in biiyiik 6neme
sahiptir. Giin Oncesi elektrik piyasasinda olusacak olan piyasa takas fiyatinin basarili
bir sekilde tahmin edilmesi, piyasa katilimcilarinin piyasada izleyecekleri strateji ve
oyun planini belirlemeleri i¢in gereklidir. Bu sayede piyasa oyuncularmin karlarini

maksimize etmeleri ve ticari faydalarini en iist diizeye ¢ikarmalari miimkiindiir [1, 2].

Piyasa takas fiyati ¢ok yiiksek belirsizlige sahip stokastik bir zaman serisine sahip
oldugu icin, gelecekteki fiyatin ne olacagini kesin bir dogrulukla tahmin etmek ¢ok
zordur [1]. Elektrik fiyat zaman serisi, elektrik tiiketim zaman serisinden farkli olarak;
ortalama ve varyans gibi onemli istatistiki degerleri aykirt 6zelliklere sahiptir [1].
Benzer giinlere ait yiik egrileri arasinda yiiksek korelasyon ve istatistiki benzerlik
bulunurken; bu giinlere ait elektrik fiyatlar1 arasinda biiyilik farklar ve oynakliklar
gormek miimkiindiir; bu durumun nedeni elektrigi diger mal ve emtialardan farklh

ozelliklere sahip olmasidir [1].

Elektrik tiiretiminde kullanilan yakit fiyatlarindaki fiyat dalgalanmasi; elektrik
sebekesinin iletim kapasitesinin belirsizligi; piyasayr diizenleyen otoritenin piyasa
yapis1 ve mevzuatlarda yapacagi degisiklikler; hidro, glines ve riizgar gibi yenilenebilir
enerji kaynakli elektrik iiretimindeki dalgalanmalar; elektrik {iretimdeki kesintiler,
santral, trafo ve iletim hatt1 arizalari; kisa ve uzun vadeli donemde talepte meydana
gelecek degisiklikler, hava durumunda olugabilecek beklenmedik degisiklikler, piyasa
oyuncularinin davranis ve stratejilerinde yapacagi degisiklikler; elektrik fiyatlari

tizerinde belirleyici olan 6nemli belirsizliklerden bazilaridir [1].

Literatiirde yer alan Piyasa Takas Fiyati Tahmin modellerinde Derin Ogrenme

algoritmalarini kullanan ¢alismalar mevcuttur. Derin 6grenme algoritmalar1 kuraklik



tahmini, yliz tanima, hisse senedi ve Bitcoin fiyatlari tahmini, elektrik tiikketim miktari

tahmini gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadar.

Agana ve dig. makalesinde, derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak kuraklik tahmin
problemini incelemektedir. Kuraklik, toplum iizerinde tehlikeli etkileri olan dogal bir
felakettir. Etkileri ¢ogunlukla hidrolojik kuraklik olarak kendini gosterir. Gegmisteki
kurakliklar1 belirlemek ve gelecektekileri tahmin etmek, olasi kuraklik etkilerini
sinirlamak i¢in ¢ok dnemlidir. Kuraklik degiskenlerinin rastgele ve dogrusal olmayan
dogasi, dogru kuraklik tahminini zorlu bir bilimsel problem haline getirir. Bu
calismada, Standartlastirilmis Akis Dizini (SSI) 'nin gecikmeli degerlerini girdi olarak
kullanarak uzun vadeli kuraklik tahmini i¢in iki Kisitli Boltzmann Makineden olusan
bir model &nerilmektedir. Onerilen model, Yukari Colorado Nehri Havzasinda
bulunan Gunnison Nehri Havzasi boyunca farkli zaman oOlgegine ait kuraklik
endekslerini tahmin etmek icin kullanilmistir. Onerilen modelin verimliligi Cok
Katmanli Algilayic1 (MLP) ve Destek Vektorii Regresyonu (SVR) gibi geleneksel
yaklagimlarla karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglara gére dnerilen model geleneksel
yontemlere gore performans istiinliigii gostermistir. 1993 — 2013 yillarinda test edilen
onerilen model, MLP ve SVR sirasiyla 0.03, 0.05 ve 0.04 MAE degerlerine
sahiptir [4].

Chen ve dig. makalesinde, derin 6grenmeye kisa genel bir bakis saglamis; mevcut
aragtirmalar, biiyiik verilerle ugragsmanm getirdigi zorluklarin yani sira, derin
ogrenmeyle ilgili gelecege doniik egilimlerden bahsetmistir. Derin 6grenme, su anda
makine Ogrenmesi ve goriintii tanima konularinda son derece aktif kullanilan bir
aragtirma alanidir. Derin 6grenme; konusma tanima, goriintii isleme ve dogal dil
isleme gibi genis bir uygulama alaninda biiyiik basarilar kazanmistir. Bugilin mevcut
verilerin biiylikliigii ile biiyiik veri, ¢esitli sektorler i¢in biiyiik firsatlar sunmakta; ayni
zamanda veri ve var olan bilgileri kullanmak i¢in benzeri goriilmemis zorluklarla

karsilagilmasina neden olmaktadir [5].

Liu ve dig. makalesinde, vahsi dogadaki yliz ozelliklerini tahmin etmek ve
modellemek i¢in yeni bir derin §grenme modeli 6nermistir. Yiiz 6zelliklerini tahmin
etmek, karmasik yliz ¢esitliliginden dolay1 zordur. Model, 6zellik etiketleri ile birlikte
bir araya getirilmis, farkli sekilde onceden egitilmis iki CNN, LNet ve ANet'i

kademelendirir. LNet yiiz lokalizasyonu i¢in biiyiik genel nesne kategorileri tarafindan



onceden egitilirken; ANet nitelik tahmini i¢in biiyiik yiiz kimlikleri tarafindan 6nceden

egitilmistir. Onerilen model % 83 basar1 gostermistir [6].

Korczak ve dig. makalesinde, A - Trader isimli hisse senedi alim satim sisteminde
derin 6grenmeyi kullanarak, finansal zaman serilerini tahmin etme ve bu yontemleri
geligtirme ile ilgili gortslerini sunmaktadir. Makalenin ilk bolimiinde, FOREX
piyasasinda finansal zaman serileri tahmini sorunu ele alinmaktadir. Klasik sinir aglar
ve derin 6grenme modelleri ana hatlariyla belirtilmis, performanslari analiz edilmistir.
Son kisimda, H20 kiitiiphanesinin kullanilarak uygulanan derin 6grenme modelinin
uygulanmasi ve degerlendirilmesini sunulmustur. Onerilen model 0.83 — 1.64 Sharp

Rasyosuna sahiptir [7].

Vargas ve dig. makalesinde, Standard & Poor 500 endeksinin giin i¢i hareket yoniinii
tahmin etmek i¢in finansal haber basliklar1 ve bir takim teknik gostergeleri girdi olarak
kullanan bir derin 6grenme modeli dnermektedir. Derin 6grenme yontemleri, verideki
karmagik kaliplar1 ve etkilesimleri, siireci hizlandirarak otomatik olarak algilayabilir
ve analiz edebilir. Bu c¢alisma, geleneksel NLP gorevlerinde iyi sonuglar veren
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) gibi
mimarilere odaklanmaktadir. Sonuglar, CNN'nin metinlerden anlamsallik kazanmada
RNN'den daha 1y1 olabilecegini; RNN'in icerik bilgisini yakalamakta ve borsa tahmini
icin karmagsik zamansal ozellikleri modellemekte daha iyi oldugunu gostermistir.
Onerilen modele ait sonuclar benzer diger calismalarla karsilastirildiginda performans
bazinda daha 1yi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. EB - CNN modeli egitim ve test

verilerinde sirastyla % 65.08 ve % 64.2 ile en basarilt model olmustur [8].

Hossain ve dig. makalesinde, kuzeybati Nevada'daki meteorolojik sensorlerden
toplanan geg¢mis basing, nem ve sicaklik verilerini girdi olarak kullanarak; hava
sicakligl tahmini i¢in Onerilen iki farkl yaklagimi karsilagtirmistir. Kullanilan veriler
aciklanmis; standart sinir agi ile derin 6grenme aginin kiyasi yapilmistir. Ampirik
sonuclar, Y1gin Dengeleyici Otomatik Kodlayicilar1 (SDAE) olan derin sinir aginin,
bu giiriiltiilii zaman serisini tahmin gorevinde standart ¢ok katmanli ileri beslemeli
agdan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Hava sicakliginin; barometrik
basing, nem ve riizgar hizi gibi veriler kullanilarak, yalnizca tarihsel hava sicaklig

verilerinden hareketle tahmin edilmesinin iyilestirilebilecegi gosterilmistir [9].



McNally ve dig. makalesinde, Bitcoin fiyatinin ABD Dolari cinsinden yoniinii dogru
tahmin edilebilecek bir model 6nermektedir. Fiyat verileri Bitcoin Fiyat Endeksi'nden
alinmistir. Bayesian optimizasyonlu tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ag1 kullanilarak gesitli testler yapilmistir. LSTM modeli ile % 52'lik
siiflandirma dogrulugu, % 8'lik bir RMSE elde edilmistir. Zaman serisi tahmini i¢in
popliler olan ARIMA modeli, derin 6grenme modelleriyle karsilagtirilmistir. Dogrusal
olmayan derin 6grenme modelleri, kotli performans gosteren ARIMA modelinden
daha iyi bir tahmin performansi gostermistir. Son olarak, her iki derin 6grenme modeli
de GPU'da ve CPU'da egitilirken; GPU'daki egitim siiresi, CPU uygulamasina gore

% 67.7 oraninda daha iyi bir performans gostermistir [10].

Ghulam ve dig. makalesinde, ileri beslemeli Derin Sinir Ag1 (FF - DNN) ve
Tekrarlayan Derin Sinir Ag1 (R - DNN) modellerinin kisa donemli elektrik yiikii
tahmininde uygulanabilirligini, dogruluk ve hesaplama performansi agisindan
karsilastirmaktadir. Elde edilen sonuglar, zaman - frekans 6zellik analizinin derin sinir
aglar ile beraber kullaniminin, elektrik tiiketimini etkileyen baskin faktorleri
yakalayarak daha yiiksek yiik tahmini dogrulugu elde etmeyi sagladigini; yeni nesil
gii¢ sistemlerinde ve SmartGrid'de kesinlikle 6nemli katki saglayabildigini ortaya
koymustur. 2012 yili New England iletim sistemi operatoriine ait elektrik tiiketim
miktar1 verisinde test edilen FF — DNN ve R — DNN modelleri ile sirasiyla
% 1.42 MAPE ve % 1.3 MAPE elde edilmistir [11].

Lv ve dig. makalesinde, mekansal ve zamansal korelasyonlar1 dikkate alan derin
o0grenme temelli yeni bir trafik akisi tahmin modeli 6nermistir. Trafik akis1 tahmini
icin Onerilen y1ginl otomatik kodlayict SAE modeli, trafik verilerinin yalnizca s1g
yapisini diislinen Onceki yontemlerden farkli olarak, trafik verilerine ait dogrusal
olmayan mekansal ve zamansal korelasyonlar gibi gizli 6zellikleri basarili bir sekilde
gostermektedir. Onerilen modelin PeMS veri setindeki performans: degerlendirilmis
ve Onerilen model BP NN, RW, SVM ve RBF NN modelleriyle karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar Onerilen modelin diger modellerden daha {istiin oldugunu
gostermistir. SAE Modeli 15 dk ve 60 dk sonrasi trafik akisi tahmini icin sirasiyla
RMSE 50 ve RMSE 183.9 degerlerine sahiptir [12].



1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alismanin amact, sadece kamuya agik verileri kullanarak Enerji Piyasalar1 Isletme
A.S’nin (EPIAS) islettigi Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasia (GOP) ait bir PTF
tahmin modeli gelistirmek; gelistirilecek bu model ile Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik

Piyasasina ait Saatlik PTF’nin basariyla tahmin edilebilecegini gdstermektir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Ozozen ve dig. makalesinde, fiyat tahmini icin BP dgrenimine sahip SARIMA ve
YSA'dan olusan hibrid bir model kullanmustir. Model Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik
Piyasasi i¢in uygulanmistir, elde edilen sonuglar ARIMA ve ANN yontemleri ile
yapilan tahmin sonuglari ile karsilastirilmistir. Makalede kullanilan modelin tahmin

hatalarin1 yaklasik % 4 oraninda azaltan sonuglar verdigi gériilmiistiir [13].

Benli ve dig. makalesinde, Tiirkiye'de var olan; tek zamanli, glindiiz, puant ve gece
olmak tizere dort farkl1 zaman dilimine ait elektrik tarifesine ait fiyatlar1 tahmin etmek
icin ¢aligma yapmuistir. 4 farkli zaman dilimine ait elektrik tarife fiyatlarinin tahmin
edilmesi amaciyla 19 farkli tahmin yaklagiminin incelenmesi yapilmistir. Modellerin
dogruluk testi i¢in 2007 - 2014 donemi sec¢ilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Holt-
Winter’m yumusatma, c¢ifte issel yumusatma ve ARIMA modeli sirasiyla
% 1.54 MAPE, % 1.88 MAPE, % 1.22 MAPE performanslarin1 gostermistir. Tek
zamanl tarife tahmininde, 2011 - 2014 donemi i¢in en iyi tahmin modeli
% 1.04 MAPE ile Holt - Winter’in 12 mevsimsellikle yumusatma modeli; 2007 - 2014
donemi i¢cin ARIMA (0,1,0) (0,0,1) modeli % 1.22 MAPE ile en 1yi tahmin modeli

olarak bulunmustur [2].

Yorulmus ve dig. makalesinde, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelini ¢ok adiml
tahmin yaklasimi ile kullanarak; Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare
Hatas1 (RMSE) agisindan Tiirkiye Giin I¢i Piyasasi elektrik fiyati igin en iyi tahminleri
yapabilecek bir model kurmayr amaglamistir. LSTM modelinin iki tabaka ile
kullanilmasi sonucu 17,2 /MWh MAE degeri elde edilmistir. 1 Subat 2017 — 31 Mart
2018 donemi aritmetik ortalama PTF’nin 164,35 H/MWh oldugu g6z Oniine
alindiginda makalede kullanilan modelin yaklasik % 10 MAPE degerine sahip oldugu
gorilmektedir [14].



Mimovi¢ yiiksek lisans tezinde, Tiirkiye elektrik piyasasinin analizini sunmaktadir.
Tiirkiye’nin AB mevzuati ve uygulamalarina uyumu ¢aligma kapsaminda gdzden
gecirilmistir. Calismada once ¢ikan hususlar sunlardir: AB, 1996, 2003 ve 2009
yillarinda kabul edilen ii¢ enerji paketi ile enerji piyasalarini yeniden yapilandirmistir.
Elektrik direktiflerinin temel amaci, piyasaya rekabet getirmeyi saglamak, piyasalarin
seffafligini, finansal istikrarini ve arz giivenligini saglamaktir. Tiirkiye, AB iiyesi olma
hedefi ile birlikte; Enerji Toplulugunun sézlesme yapan tarafini oldugundan Enerji
Toplulugunda gozlemcisi statiisiindedir. Tiirkiye bu nedenle piyasasindaki rekabeti
saglamak i¢in AB uygulamalarimi takip etmektedir. Tiirkiye elektrik piyasasinda ilk
biyiilk degisiklik elektrik piyasast kanunun 2001°de yiiriirlige girmesiyle
gerceklesmistir. lgili kanun 2008 yilinda degistirilirken, 2013 yilinda yeni bir elektrik
piyasasi kanunu yiiriirliige girmistir. Her ikisi de serbestlesme siirecini hizlandirmay1
ve AB mevzuati ve uygulamalarina uygunlugu saglamayi amacglamistir. Piyasa su anda
rekabet¢i, finansal olarak istikrarli ve seffaf bir toptan satis pazarma
dontistiiriilmektedir. Mevcut hedefler ve yapilan calismalar neticesinde Tiirkiye
Elektrik Piyasasinin bolgede lider olmas1 muhtemeldir. Tiirkiye, dikey olarak entegre
olan elektrik piyasasin1 tamamen rekabetgi ve seffaf bir elektrik piyasasina
doniistiirme siirecinde biiyiik ¢caba sarf etmistir. AB Uye Devletleri rnegini takip edip,
piyasa oyuncularina rekabetci bir piyasa sunmaya ¢aligmaktadir. Bununla birlikte
asilmas1 gereken bir¢ok zorluk vardir. Bunlardan en oOnemlisi, bazi dagitim
bolgelerinde % 75'e kadar ¢ikan, oldukca yiiksek olan dagitim kayiplarinin seviyesidir.
Bu durum uzun vadede siirdiiriilebilir degildir ¢iinkii yiiksek maliyetli bolgelerin
kayiplar diisiik maliyetli bolgelerin miisterileri tarafindan karsilanmaktadir. Ayrica
ithal dogal gaza olan bagimlilik azaltilmalidir. Tiirkiye'deki dogal gaz piyasasi
serbestlestirilmeli ve daha rekabetci fiyatlar elde etmek amaciyla daha rekabetci hale
getirilmelidir. Manipiilasyon risklerini ortadan kaldirmak ve piyasaya olan giivenini

arttirmak i¢cin REMIT tipi kurallar uygulamalidir [15].

Biricik ve dig. makalesinde, Tiirkiye elektrik piyasasinda kisa donemli elektrik fiyati
tahmini icin, ileri beslemeli YSA kullanilarak elektrik fiyatin1 etkileyen
ozellikler(takvim, gecmis fiyat, yiik, hava durumu ve doviz kurlari), karakteristiklerine
gore kiimelenerek tahmin performansina olan etkileri test edilmis ve
degerlendirilmistir. Takvim bilgisi ve ge¢mis fiyat bilgileri tiim testlerde kullanilmas,

kalan 0Ozellik kiimelerinin tiim kombinasyonlar1 olusturularak fiyat tahmin



performansina olan etkileri gozlenmistir. Degisik uzunluklarda egitim kiimeleri
kullanilarak, degisik egitim kiimelerinin egitim siiresine olan etkisi incelenmistir.
Sonugta, egitim siliresinden bagimsiz olarak, fiyat tahmininde en basarili 6zellik
kiimesinin, takvim ve ge¢mis fiyat bilgilerinin yaninda yiik tahmin plani1 oldugu
goriilmistiir. Bu kombinasyona ge¢mis yiik bilgileri eklendiginde basari % 0.21
diismiistiir. Tek basina takvim ve gecmis fiyat bilgisinin kullanilmast ile % 7.76

MAPE sonucu elde edilmistir [16].

Biricik ve dig. makalesinde, Mevsimsel Otoregressif Entegre Hareketli Ortalama
(SARIMA) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak Tiirkiye Elektrik Piyasasinda yiik
tahmininde kullanmak igin iki farkli model énermektedir. Onerilen modellerin her ayin
son haftasina ait performanslari, karsilastirmali olarak sunulmustur. Mevcut
caligmalarin aksine, adil ve tarafsiz performans degerlendirmesi igin testlere hafta
sonlar1 ve 6zel giinleri dahil edilmistir. Elektrik fiyati, meteorolojik parametreler ve
para birimi gibi faktorlerin tahmin performansina olan etkisi degerlendirilmistir. 12
haftalik test haftasinda model performanslari ANN modeli icin MAPE % 1.80,
SARIMA modeli icin MAPE % 2.60 olmustur. ANN modelinin SARIMA'yla
karsilastirildiginda Tiirkiye Piyasasina daha uygun oldugunu goriilmiistiir; bununla
birlikte SARIMA bazi durumlarda (6zellikle tatil sonrasi tahminlerde), YSA'dan daha

1yi performans gostermistir [17].

Ugurlu ve dig. makalesinde, mevsimsellik, yiiksek oynaklik, ani fiyat artiglar: gibi bazi
ozelliklere sahip elektrik fiyatinin mevsimsellik 6zelligini incelemektedir. Elektrik
fiyatlar saatlere, aymn giinlerine, haftanin giinlerine, aylara, yillara ve tatillere gore
biiyiik bir degisiklik gostermektedir. Bu ¢alismanin ilk amaci bu gercegi belirtmek ve
elektrik fiyatlar1 hakkinda agiklayici bilgiler vermektir. ikinci amag, deterministik
mevsimselligi bir Uni - ANOVA islemini beyazlatma oncesi bir yontem olarak
kullanarak ortadan kaldirmaktir. Elde edilen bulgular, Uni - ANOVA siirecinin
2013 — 2015 donemi igin deterministik mevsimsellik oranini biiylik 6l¢lide ortadan
kaldirdigint; PTF standart sapmasini 43.05 /M Wh degerinden 22.44 £/MWh degerine
diistirdiigiinii gdstermistir. Ancak stokastik mevsimselligin hala elektrik fiyat verilerini

etkiledigini goriilmektedir [18].

Ocakoglu ve dig. makalesinde, Tirkiye Elektrik Piyasasinda finansal araglari
kullanarak riskten korunma ve efektif elektrik ticareti i¢in bir model dnermektedir. ilk

olarak, tedarik yapis1 ve Tiirkiye Elektrik Piyasasinin temel bilesenleri incelenmistir.
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Sonra piyasa mekanizmasi tanitilmis ve spot piyasa i¢in tahmin modeli dnerilmistir.
Onerilen fiyat tahmini modeline ait sonuglar ve tahmin performans: Black - Scholes
metodolojisi  tarafindan  belirlenen opsiyon sozlesmesine ait degerlerle
karsilagtirilmistir. Opsiyon sodzlesmesi kullanarak 2017 2. Yariyil donemi igin
olusabilecek 5.18 BH/MWh’lik zararmm 0.45 BHMWh ile simrlandirilabilecegi
gosterilmistir [19].

Gokgoz ve dig. makalesinde, Tiirkiye Elektrik Piyasasinda si§ - ANN ve DNN
modellerinin elektrik fiyati tahmin performansini incelemektedir. Modellerin tahmin
basarisi, Tirkiye elektrik piyasasinda kamuya agik, gliniimiize ait verilerle
degerlendirilmistir. Modellerin girdi degiskenleri olarak tarihsel yiik, fiyat ve hava
sicakligi verileri kullanilmistir. Veri kiimesi Ocak 2016 - Aralik 2017 tarihleri arasinda
bir saatlik ¢oOziniirliikte toplanan ol¢im ve verileri igermektedir. Elden edilen
sonuclara gore DNN modeli 0.346 /MWh MAE degeri ile s1ig ANN'ye kiyasla daha

iyi tahmin performansi sergilemistir [20].

Gokgoz ve dig. makalesinde, Tiirkiye Elektrik Piyasasi elektrik fiyati tahmini igin
yapay sinir ag1 modellerinin kullanimini tanitmaktadir. Gradyan inig, momentumlu
gradyan inis, Broydan, Fletcher, Goldfarb ve Shanno (BFGS) ,farkli néron ve transfer
fonksiyonlarina sahip Levenberg Marquardt algoritmalari; 26.304 saatlik tarihsel
veriye sahip 13 faktor ile beraber kullanilarak 400 farkli yapay sinir agi modeli
olusturulmustur. Farkli modellerin performanslarina ait MAPE’ler kiyaslanmistir; en
basarili model % 9.76 MAPE degeri ile Levenberg - Marquardt algoritmasi
olmustur [21].

Ugurlu ve dig. makalesinde, Gegitli Tekrarlamali Uniteleri (GRU), elektrik fiyati
tahmini i¢in yeni bir teknik olarak kullanmay1 6nermistir. Uzun Kisa Vadeli Bellek
(LSTM) ve Gegitli Tekrarlamali Uniteleri (GRU) zaman serisi fiyat tahmini igin &zel
olarak hazirlamistir. 3 katmanli GRU'lar, elde edilen test sonuglarinda tiim diger sinir
ag1 yapilarini ve son teknoloji istatistik tekniklerini tahmin performansinda istatistiksel

olarak anlamli bir sekilde geride birakmistir [22].

Ozmen ve dig. makalesinde, elektrik fiyatin1 minimum hata ile tahmin etmek igin
Ozellestirilmis bir modelleme yaklasimi 6nermektedir. Burada 6nerilen yaklagim, fiyat
tahmininde hatayr minimize etmek icin optimum elektrik fiyatinin elde edilmesini

saglayan saglam ve siirekli optimizasyon tekniklerine dayanmaktadir. Elektrik fiyatlar



ve zaman Serileri genellikle dinamik regresyon modeli kullanilarak tahmin
edilmektedir. Bu nedenle, elektrik fiyati tahmini performansi, dinamik regresyon ile
karsilastirilmistir. Dinamik regresyon, CMARS ve RCMARS ait MAE degerleri
sirastyla 0.75, 0.53 ve 0.54 olmustur. Genel sonuglar, CMARS ve RCMARS'n

dinamik regresyondan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [23].

Bicil doktora tezinde, tek degiskenli dogrusal zaman serisi teknigi olan Otoregresif
Hareketli Ortalama Modeli ile yapay sinir agr modellerinden Cok Katmanl
Algilayicinin Tiirkiye Giin Oncesi Piyasas1 Ocak 2012 - Nisan 2014 dénemi saatlik
elektrik fiyatlarin1 tahmin etme konusundaki performanslarini karsilagtirmistir.
Tiirkiye Elektrik Piyasasi i¢in Piyasa Takas Fiyati Oncelikle bir mevsimsel ARMA
siireci olarak tanimlanarak tahmin yapilmistir. Ardindan piyasa takas fiyati
verilerindeki ug¢ degerler kirpilarak mevsimsel ARMA siireci yeniden tanimlanmis ve
tahmin yapilmistir. Benzer sekilde ¢cok katmanli algilayici ile piyasa takas fiyati ve ug
degerlerin olmadigr kirpilmis piyasa takas fiyati tahmin gerceklestirilmistir. Cok
katmanli algilayici ile farkli aktivasyon fonksiyonu ve 6grenme algoritmalar: ile
beraber degerlendirilerek tahmin performansinin degisimi incelenmistir. Tahmin
performanslar1 bakimindan kirpilmis piyasa takas fiyatt verileri ile tahmin
performansinin arttigi, tahmin déneminin i¢ine aldigi Kasim 2013 — Nisan 2014
doneminde alt donemler itibariyle tahmin performanslarinin farklilagtigi; oynakligin
diisiik oldugu donemlerde dogrusal ARMA modellerinin performansinin yiikseldigi,
oynakligin yiiksek oldugu donemlerde ¢ok katmanli algilayicinin performansinin
yiikseldigi gozlemlenmistir. Kasim 2013 — Nisan 2014 donemi icin ARMA modelinin
% 19.3 MAPE, c¢ok katmanli algilayicinin % 8.2 MAPE degerine sahip oldugu
goriilmiistiir [24].

Koélmek ve dig. makalesinde, yapay sinir aglari ile fiyat tahmininde farkli ag
topolojileri ve parametrelerini segerek en uygun konfigiirasyona sahip agi belirmeye
caligmaktadir. Egitim esnasinda farkli ag yapilar test ederek, farkli sayida néron ve
katmana sahip aglarin tahmin performanslar analiz edilmistir. Egitim algoritmasi ve
aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler degistirilerek ve bu parametrelerin tahmin
hata oranmi disiirlip distirmedigi sorgulanmistir. Asir1 yiiksek degerlere sahip
girdilere fiyat-kirpma yontemi uygulayarak, yeni girdilerin tahmin performansina olan
etkisi gozlemlenmistir. Testlerden elde edilen sonuglara gore; modelin performansina

en olumlu katkiyr yapan girdilerin tarihsel fiyat verileri oldugu goriilmiistiir. En iyi



performansi gosteren aga ait ozellikler: 1 gizli tabaka, 11 adet ndron, Hyperbolic
tanjant, LevenbergMarquardt parametreleridir. ANN ve ARIMA igin ortalama MAPE
degerleri sirasiyla % 14.15 ve % 15.6 olarak elde edilmistir [25].

GOP fiyatlarinin stokastik modellenmesi, PTF’deki ani ve ciddi fiyat dalgalanmalara
ve uzun donemli mevsimselliklere baglidir. Bu nedenle ani ve ciddi fiyat
dalgalanmalarin1 tespit edecek modellerin olusturulmasi ve uzun donemli
mevsimselliklerin bilesenlerinin analizi biiyiilk 6nem arz etmektedir. Akyildirim ve
dig. makalesinde, Janczura ve Weron (2010) ve Janczura ve dig. (2013) ¢alismasindaki
yontemi takip edilerek bes degisik ani artig tespit yoOnteminin sonuglar
degerlendirilmistir. Ayrica ani artig gézlemlerin etkileri giderildikten sonra, ii¢ degisik
mevsimsellik yontemine (kukla degiskenler, Fourier serileri, dalgacik tabanh
yontemler) gore oOrneklem disi gozlemlerin tahmin performansimna etkisi
karsilastirilmigtir. Modellemek igin 2009 - 2013 yillarinda arasinda Tiirkiye GOP PTF
verisi kullanan bu ¢alismada; PTF’nin dogru olarak modellenerek ekonomiye katki

saglanmas1 hedeflenmistir [26].

Ulussever ve dig. makalesinde, Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas
Fiyatim1 fiyat dalgalanmasimi ¢esitli GARCH modelleri kullanarak tahmin igin bir
model énermistir. Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasas1 Piyasa Takas Fiyat: ciddi
dalgalanmalar gostermektedir. Bu sebeple sartli fiyat dalgalanmasinin tahmin
edilmesi, ekonomi i¢in ciddi 6nem arz eden bu piyasada fiyat dinamiklerini daha iyi
anlamaya yardimci olacaktir. Ocak 2010 - Nisan 2017 donemi i¢in haftalik piyasa
takas fiyati fiyat dalgalanmasi1 tahmin edilmis ve ¢esitli GARCH modelleri ile elde
edilen sonuglarin performanslart karsilastirilmistir. Tahmin edilen GARCH
modellerinde asimetrik etkiler, fiyat dalgalanmasinin piyasa takas fiyat1 degisimine
olas1 etkileri, kalin kuyruklu dagilimlar ve fiyat dalgalanmasimin kararlilig1 dikkate
alimmistir. Bulgular zamana gére degisen fiyat dalgalanmasimin Tiirkiye Giin Oncesi
Elektrik Piyasasinin dnemli bir 6zelligi oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Buna ek olarak,
bu piyasada fiyat dalgalanmasinin modellemesinde kalin kuyruklu dagilimlar
kullanilarak ekstrem fiyat degisimlerinin dikkate alinmasinin model performansini

gelistirdigi tespit edilmistir [27].

Yildiz ve dig. makalesinde, Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasi i¢in bir tahmin
modeli gelistirmistir. Modelin mimarisi ileri beslemeli geri yayilim sinir agi

yaklasimina dayanmaktadir. Dort yillik donemdeki gercek piyasa verileri, egitim ve
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test asamalarinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin tahmin performansinin
giiclii bir sekilde piyasa talebine ve iiretim kapasitelerine bagli oldugunu gostermistir.

2014 dénemi i¢in % 9.44 MAPE degeri elde edilmistir [28].

Ulussever ve dig. makalesinde, fiyat olusum dinamiklerini tanimlamak ve kisa vadeli
fiyat davranigini tahmin etmek i¢in bir stokastik asir1 talep modeli 6nermistir. Tiirkiye
Giin Oncesi Elektrik Piyasasinda saatlik piyasa takas fiyati degisiklikleri model
parametrelerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Asir1 talep modeli, 2010 - 2016 donemi
Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasinda Piyasa Takas Fiyatinin tahmininde 08:00 ve
11:00 saatleri icin sirasiyla 0.1217 ve 0.1032 RMSE degerleri elde edilmistir [29].

Zaker yiiksek lisans tezinde, Tiirkiye Elektrik Piyasasi saatlik Piyasa Takas Fiyatini
siniflandirmak ve kisa donemli fiyat tahmini yapmak i¢in bir model dnermistir. Piyasa
Takas Fiyatin1 modellemeye baslamadan once, olagan disi1 fiyatlar belirlenmistir.
Calismada, % 99.7 giiven aralig1 disindaki tim degerleri, araligin sinir degerleriyle
degistirme yaklasimi sergilenmistir. Bu amagla, ortalama fiyatin artt ve eksi ii¢
standart sapma degerlerine karsilik gelen noktalar; iist limit ve alt limit olarak
belirlenmistir. Fiyatt modellemek i¢in ARX tipi bir model kullanilmistir. Fiyat
serilerinde birden fazla mevsimsellik oldugundan, SARIMA modeli yerine regresyon
modelinin kullanimu tercih edilmistir. Modelde fiyatin gecikmeli degerleri, otoregresif
pargay1 olusturmak i¢in regresor olarak kullanilmistir. Gecikmeler ACF ve PACF
fiyatlarina gore belirlenmistir. Talep, hafta sonlarindaki (cumartesi ve pazar)
mevsimsellik ile basa ¢ikmak amaciyla dis degisken olarak kullanilmistir. Gergek PTF
ve tahmini PTF arasinda % 96.5’1ik korelasyon degeri elde edilmistir [30].

Saklica yiiksek lisans tezinde, enerji ticareti ve risk yonetimi i¢in ¢ok dnemli olan fiyat
dalgalanmas1 ve fiyati etkileyen temel etmenleri; Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik
Piyasas1 Piyasa Takas Fiyatin1 baz alarak degerlendirilmistir. Calisma Ocak 2015 ile
Subat 2016 (dahil) arasin1 kapsamaktadir. Stokastik fiyat dalgalanmasi1 dinamiklerini
anlamak icin Taylor modeli kullanilmistir. Ordinary Least Square yontemi ile saatlik
Piyasa Takas Fiyatina etki eden anlamli, aciklayic1 degiskenler belirlenmistir. Bu
degiskenler, daha kesin tahmin sonuclar1 iireten Maximum Likelihood modeli ve
Efficient Importance Sampling metodunda kullanilarak; saatlik Piyasa Takas Fiyatinin
fiyat dalgalanmas1 hesaplanmistir. Piyasa Takas Fiyat1 fiyat dalgalanmasina etki eden
faktorlerin, stokastik fiyat dalgalanmasi siirekliligi ve stokastik fiyat dalgalanmasi

standart sapma degerleri iizerinden degerlendirmesi yapilmigtir. Sonuglar fiyat
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dalgalanmas1 biiyiikliigiiniin, her giin tiirii ve glinlin her saatinde degisken oldugunu
gostermistir. Ocak 2015 - Subat 2016 donemi Pazar giinleri i¢in saat 19:00°a ait Nu ve
Delta degerleri sirastyla 0.05 ve 0.99 olarak elde edilmistir, bu saate ait fiyat

dalgalanmasinin gézlemlenemeyen faktorlerden kaynaklandigini géstermistir [31].

Dalgin yiiksek lisans tezinde, tek gizli katmanli, farkli sayida noron iceren, Levenberg-
Marquardt geriye yayilim algoritmasina sahip yapay sinir ag1 modeli kullanarak;
Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasi i¢in Piyasa Takas Fiyat1 tahmini calismasi
yapmustir. Calismada girdi kiimesindeki etkenler detayli olarak incelenmistir. ilk
olarak zamana bagli ge¢mis fiyatlarin etkisi 1, 7, 14, 21 ve 28 giinliik tekrarlarla
denenerek, bir giin ve bir haftalik tarihsel degerlerin birlikte alinmasi ile daha iyi
sonuglar alindigr gériilmiistiir. Ikinci olarak, toplam talep miktarlarmin dogrudan
kullanilmast yerine riizgar enerjisi kaynakli iiretim miktarinin toplam talep
miktarindan ¢ikartilmasi seklinde tanimlanan net talebin etkisi ele alinmis; riizgar
degerlerini dikkate alan yapay sinir ag1 modelinin daha diisiik hatalarla ¢alistigi
goriilmiistiir. En diisiik hata oranina sahip modelde agirlik degerleri incelenmis; gizli
katmanda etkisi en fazla olan girdi degiskenlerinden biri olan dogal gaz maliyetinin
modelden ¢ikarilmasi ile 14 — 28 Kasim 2016 donemi icin MAPE degerinin % 7.9°dan
% 10.29’a ¢iktig1 ve tahmin performansinin diistiigli gosterilmistir [32].

Garcia ve dig. makalesinde, Ispanya ve Kaliforniya Giin Oncesi Elektrik Piyasalart
Piyasa Takas Fiyatlarin1 Genellestirilmis Otoregressive Kosullu Heteroskedastik
(GARCH) metodolojisi kullanarak tahmin etmek igin bir model 6nermektedir. Ispanya
ve Kaliforniya Giin Oncesi Elektrik Piyasalarindaki saatlik Piyasa Takas Fiyatlarmin
ortalama tahmin hatalari, ¢alisilan aya bagl olarak % 9 civarinda gerceklesmistir.
GARCH modelinin, fiyat dalgalanmasi ve ani fiyat artislar1 oldugu zamanlarda, genel
bir zaman serisi olan ARIMA modelinden daha iyi performans gosterdigi tespit

edilmistir [33].

Wu ve dig. makalesinde, Giin Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyat1 Tahmini
icin karma bir zaman serisi ve uyarlanabilir dalgacik sinir agt (AWNN) modeli
Oonermektedir. Fiyat serileri yerine, bir donemlik siirekli bilesik doniis serisi
kullanilmigtir. PJM Giin Oncesi Elektrik Piyasasina ait gesitli fiyat artislarina sahip
birkac vaka, onerilen modeli test etmek icin kullanilmistir. Onerilen hibrit model
literatiirde yer alan caligmalardan daha iyi performans gostermistir. Ani fiyat

artiglarinin asir1 oynakligi g6z oniine alindiginda; 6nerilen modelin ani fiyat artiglarini
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tahmin etmede gosterdigi % 5.18 ile % 16.78 MAPE degerleri arasindaki performansin

literatlirdeki caligsmalara kiyasla yeterince iyi oldugu ortaya konulmustur [34].

Mandal ve dig. makalesinde, Giin Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyati
Tahmini i¢in dalgacik doniisiimiine (WT) dayanan bir veri filtreleme teknigini, ates
bocegi (FF) algoritmasina dayali bir optimizasyon teknigini ve bulanik ARTMAP
(FA) agim temel alan; yumusak bir hesaplama modelini kullanan yeni bir hibrit akilli
algoritma dnermektedir. Onerilen modeli test etmek i¢in Ontario ve PJM Giin Oncesi
Elektrik Piyasasilarma ait Piyasa Takas Fiyatlar1 kullanilmistir. Onerilen hibrit
dalgacik doniisimii + ates bocegi + bulanikk ARTMAP modelini kullanarak yapilan
giinliik ve haftalik fiyat tahminlere ait sonuglar, tahmin hatasinda % 40'dan daha fazla

bir iyilesme oldugunu gostermistir [35].

Negnevitsky ve dig. makalesinde, elektrik giic sistemindeki tahmin problemleri ve
tekniklerine genel bir bakis sunmaktadir. Mevcut tahmin teknikleri, riizgar enerjisi
tahmini i¢in veri madenciligine odaklanarak gozden gecirilmistir. Riizgar enerjisi,
elektrik tiiketimi ve fiyat tahmini ile ilgili sorunlara ve tekniklere kisa bir genel bakis

sunulmustur [36].

Zareipour ve dig. makalesinde, elektrik piyasasina ait gelecekteki fiyatlari, bir dizi
onceden belirlenmis fiyat esigine gore siniflandirilmay1 ele almistir. Destek vektor
makinelerine dayanan iki alternatif model, ¢ok smifli, ¢ok adimli bir fiyat
siniflandirma yontemi olarak dnerilmistir. Modellerin her biri fiyat, yiik ve 6ngoriilen
emre amade kapasite dikkate alinarak degerlendirilmistir. Modeller, Ontario ve
Alberta Giin Oncesi Elektrik Piyasalarma ait Piyasa Takas Fiyatlar1 kullanilarak test
edilmistir; bu piyasalarin her ikisi de yiiksek fiyat dalgalanmalari sergilemektedir. Elde
edilen sonuglar onerilen fiyat siniflandirma modellerinin, mevcut olan Piyasa Takas
Fiyati tahmin modellerine kiyasla 6nemli Ol¢iide daha dogru sonuglar verdigini
gdstermistir. Makalede nerilen model 2 nin Alberta Giin Oncesi Elektrik Piyasasinda,
2004 yili ilkbahar, yaz ve kis donemlerinde 2 — 3 haftalik siireleri kapsayan dénem i¢in
% 6.84 MPCE degerine sahip oldugu gosterilmistir [37].

Anbazhagan ve dig. makalesinde, Elman ag1 kullanarak Giin Oncesi Elektrik Piyasasi
Piyasa Takas Fiyati Tahmini icin tekrarlayan bir sinir ag1 modeli 6nermektedir.
Onerilen Elman agina tahmin ait sonuglar1; Ispanya Giin Oncesi Elektrik Piyasasi

Piyasa Takas Fiyatin1 tahmin etmek i¢in Onerilen otoregressif entegre hareketli
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ortalama (ARIMA), dalgacik ARIMA, bulanik sinir ag1, adaptif dalgacik sinir agi,
dalgacik doniisiimlii sinir aglar1, dalgacik-ARIMA radyal temelinin melezi, kademeli
noro-evrimsel algoritma ve dalgacik doniisiimii, pargacik siiriisii optimizasyonu ve
yontemleriyle kiyaslanmistir. Dalgacik doniisiimii, parcacik siiriisii optimizasyonu ve
adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin kombinasyonu (WPA) % 5.07 ile en iyi

tahmin performansini géstermistir [1].

Amjady ve dig. makalesinde, 6zellik se¢imi i¢in Rolyef algoritmasinin degistirilmis
versiyonu ve hibrit sinir agindan olusan yeni bir fiyat tahmin modeli Gnermistir.
Onerilen model Ontario, New England ve italya Giin Oncesi Elektrik Piyasalarinda
test edilerek, son yayinlanan fiyat tahmin ydntemlerinden bazilart ile
karsilastirilmistir. Yapilan kiyaslamada 6nerilen model % 9.23 MAPE ile en iyi tahmin

performansini gostermistir [38].

Li ve dig. makalesinde, Piyasa Takas Fiyati tahmin modeli olarak bulanik ¢ikarim
sistemi (FIS), en kiigiik kareler kestirimi (LSE) ile FIS - LSE kombinasyonu
onermistir. Tahmin sistemi, hem FIS'deki sayisal olmayan sezgiselligi hem de
LSE'deki dogrusal olarak iliskili faktorleri igermektedir. Onerilen model; yapay sinir
aglari, ARMA ve GARCH zaman serisi modelleriyle karsilastirilmis, bu modellerden
daha basaril1 bir performans sergilemistir .Cesitli tekniklerle yapilan kapsamli testlerin

sonuglarina gore en iyi tahmin performansini % 9.69 MAPE ile LSE gostermistir [39].

Genel olarak fiyat oynakligi, yakit fiyatlar1 (genellikle doviz kurlariyla ilgili),
santrallerin mevcudiyeti, hidro kaynakli iiretim, talep esnekligi ve varyasyonlart,
sebeke kisitlar1 ve piyasada yonetim kurallar1 gibi ¢cok sayida parametreye baglhdir.
Benini ve dig. makalesinde, Ispanya, Kaliforniya, Ingiltere ve PJM Giin Oncesi
Elektrik Piyasalarindaki 1999 ve 2000 yillarina ait Piyasa Takas Fiyat1 oynakliginin
nicel bir analizini sunmaktadir. Fiyatlarin artmasiyla birlikte fiyat dalganlanmasinin
da arttigt ve bu gercegin Ozellikle puant yiik donemlerinde belirgin oldugu
gorilmistiir [40].

Amjady makalesinde, Giin Oncesi Elektrik Piyasalarinda kisa vadeli Piyasa Takas
Fiyat1 tahmini i¢in bulanik sinir agina dayanan yeni bir fiyat tahmin modeli dnermistir.
Bu bulanik sinir ag1, yeni bir hiperkubik egitim mekanizmasi ile katmanlar arasi ileri
besleyici bir mimariye sahiptir. Onerilen model Ispanya Giin Oncesi Elektrik

Piyasasinda test edilmistir. Modele ait sonuglar modelin; ARIMA zaman serileri,
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dalgacik - ARIMA, MLP ve RBF sinir aglar1 gibi diger fiyat tahmin yontemlerinden
daha iyi bir tahmin performansina sahip oldugunu géstermistir. Onerilen modelin

haftalik ortalama tahmin hatast % 7.5 olmustur [41].

Pinto ve dig. makalesinde, Giin Oncesi Elektrik Piyasalarinda Piyasa Takas Fiyatin1
tahmin etmek icin dinamik bir yapay sinir ag1 modeli dnermistir. Onerilen yapay bir
sinir ag1 modeli, en son mevcut verileri goz Onlinde bulundurmak amaciyla her
uygulamada kendisini yeniden egitmektedir; bu nedenle model tahminlerini zaman
icinde meydana gelen gelismelere gore adapte edebilmektedir. Yapilan ticaret
simiilasyonunda 400,000 Euro gelir elde edilen, 730 gilinliik egitim siiresinin en ideal

egitim siiresi oldugu gosterilmistir [42].

Zareipour ve dig. makalesinde, literatiirde Giin Oncesi Elektrik Piyasalarinda Piyasa
Takas Fiyatinin tahmin edilmesi ve tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in ¢esitli
teknikler onerilmesine karsin Piyasa Takas Fiyati tahmini hatasinin, Piyasa Takas
Fiyati tahmin modeli kullananlar tizerindeki ekonomik etkilerini inceleyen higbir
calisma rapor edilmedigini belirtmistir. Bu calismada, Giin Oncesi Elektrik
Piyasalarinda Piyasa Takas Fiyatinin tahmini modellerinin iki farkli endiistriyel yiikiin
kisa vadeli isletme planlarina dahil edilmesi incelenmis ve hatali Piyasa Takas
Fiyatinin tahmini yapilmasinin ekonomik etkileri analiz edilmistir. Tahmin hatasinda
yapilacak % 1 iyilestirmenin, maliyetlerde % 0.1 - % 0.35 arasinda azalma saglayacagi

gosterilmistir [43].

Lora ve dig. makalesinde, en yakin komsular metodolojisine dayanan Giin Oncesi
Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyatin1 tahmin etmek i¢in basit bir model 6nermistir.
Modeli tamimlayan ilgili parametrelerin nasil elde edildigi agiklanmistir. Onerilen
model 2002 yil1 Ispanya Giin Oncesi Elektrik Piyasasina ait verilerle test edilmistir.
Onerilen yéntemin performansi yaymlanmis en son ¢alismalardan ANN, Neuro-Fuzzy
sistemleri, GARCH ve ARIMA (dalgacik doniistimii olan ve olmayan) ile
karsilastirilmistir. Literatiirde yer alan ¢alismalarla kiyaslandiginda 6nerilen modelin
tatmin edici bir performans gosterdigi belirtilmistir. Ispanyol Giin Oncesi Elektrik
Piyasas1 Piyasa Takas Fiyatinin belirsizligi gz oniine alindiginda, elde edilen aylik

% 8'e yakin ortalama hata modelin basarili oldugunu goéstermistir [44].

Motamedi ve dig. makalesinde, tiiketicilerin toplu hareketi, Giin Oncesi Elektrik

Piyasasinda talep egrisini degistirme potansiyeline sahiptir; bu nedenle yapilan
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tahminlerden daha farkli Piyasa Takas Fiyatlar1 ortaya cikabilir dnermesinden
hareketle; Piyasa Takas Fiyati ve elektrik talebini tahmin ederken farkli dinamikleri
dikkate alan karma bir tahmin modeli onermistir. Onerilen model, tahmini Piyasa
Takas Fiyati ve tahmini elektrik talebinin birbirleri tizerindeki ¢ift yonli etkilerini
dikkate almaktadir. Onerilen model, ortak bir Piyasa Takas Fiyat: tahmini ve elektrik
talebi tahmini i¢in veri girisli madencilik (DAM) algoritmalariyla, ¢ok girisli coklu
iiretim (MIMO) tahmin motorunu birlestirmektedir. Tiiketicilerin Piyasa Takas Fiyati
tahminlerine verdikleri tepkileri modellemek ig¢in veri girisli madencilik (DAM)
tabanl bir kural ¢ikarma mekanizmasi kullanilmaktadir. Cikarilan kurallar daha sonra
cok girigli coklu (MIMO) motorunun baglangicta yaratilan elektrik talebi ve Piyasa
Takas Fiyati tahminlerini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. Model Avustralya ve New
England Giin Oncesi Elektrik Piyasalarinda test edilmistir. Avustralya ve New
England Giin Oncesi Elektrik Piyasalar1 igin sirasiyla % 10.01 MAPE ve
% 8.38 MAPE degerleri elde edilmistir [45].

Chen ve dig. makalesinde, manifold 6grenme metodolojisini (yerel olarak dogrusal
gomme (LLE) uygulayarak Piyasa Takas Fiyati egrilerinin modellenmesi ve analizi
icin parametrik olmayan yeni bir model 6nermektedir. Modelde manif 6grenme ve
yeniden yapilanmaya dayali tahmin, kisa ve orta vadeli Piyasa Takas Fiyat: tahmini
yapmak i¢in kullanilmistir. Model NYISO - Dogu ABD Giin Oncesi Elektrik
Piyasasindan alinan ge¢mis Piyasa Takas Fiyati verileriyle test edilmistir. Elde edilen
sonuclar modelin kisa vadeli tahminler i¢in 1yi performans gosterdigini ve diger
yontemler icin bile zor olan orta vadeli tahminleri kolaylastirdigini gdstermistir.

Holt —~Winters algoritmasi ile % 7.2 MAPE elde edilmistir [46].

Zhou ve dig. makalesinde, Piyasa Takas Fiyat: tahminini i¢in ARIMA modeli
kullanmistir. Otoregressif entegre hareketli ortalama (ARIMA) yaklasimi, hata
diizeltme ve giiven araligi tahmini Ozelliklerini igcerek sekilde gelistirilmistir.
Kaliforniya Giin Oncesi Elektrik Piyasasi saatlik Piyasa Takas Fiyatt modeli test etmek
icin kullanilmigtir. Test sonuclari, Piyasa Takas Fiyati tahmini i¢in Onerilen
genisletilmis ARIMA yaklagiminin tatmin edici bir dogrulukla etkili oldugunu
gdstermistir. 2000 y1l1 Kaliforniya Giin Oncesi Elektrik Piyasasi saatlik Piyasa Takas
Fiyat1i tahmininde konvansiyonel ARIMA ortalama % 8.3 tahmin hatasina sahipken,

gelistirilen ARIMA modelinin aynit donem i¢in tahmin hatasi % 1.55 olmustur [47].
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Szkuta ve dig. makalesinde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmasini kullanarak
Sistem Marjinal Fiyatinin (SMP) kisa vadeli tahmini i¢in bir model 6nermektedir.
Onerilen model, backpropagation ile ii¢ katmanli yapay sinir ag1 yapisina sahiptir.
Victoria elektrik piyasasina ait Sistem Marjinal Fiyat1 verisi, yapay sinir aginin egitimi
ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir agina dayali bir
yaklasimin ~ Sistem Marjinal Fiyatim tahmin etmede basarili  oldugunu
gostermistir. 14 — 20 Mayis 1997 donemi icin elde edilen tahmin sonuglar

0.64 — 1.33 aras1 RMSE degerlerine sahiptir [48].

Rodriguez ve dig. makalesinde, yalnizca kamuya agik bilgi ve verileri kullanarak
Ontario Giin Oncesi Elektrik Piyasasi saatlik Piyasa Takas Fiyat1 tahmini i¢in basit ve
kullanimi kolay bir teknik gelistirmek amaciyla; sinir aglar1 ve bulanik mantik yapay
zeka algoritmalarmin kombinasyonunu igeren bir model onermektedir. Onerilen
modelin tahmin performansi bagimsiz iletim sistemi operatoriiniin tahmin sonuglari ile
karsilastirtlmistir. Bagimsiz iletim sistemi operatoriiniin tahmin hatas1t % 55.21,

Onerilen modelin tahmin hatas1 % 1.47 olarak gerceklesmistir [49].

Bunn makalesinde, elektrik piyasalarinda yiik ve fiyat tahmini i¢in yenilik¢i olan
tekniklerin bir incelemesini sunmaktadir. Toptan elektrik piyasalarinda yiiklerin ve
fiyatlarin tahmin edilmesi karsilikli olarak birbiriyle i¢ ice ge¢mis faaliyetlerdir. Talep
tarafini tahmin etmek i¢in degisken boliimlendirme, ¢oklu modelleme, sinir aglari; arz
tarafi icin yapay ajanlar kullanarak stratejik simiilasyonlar hazirlamaya agirlik

verilmistir [50].

Ruibal ve dig. makalesinde, belirli bir donemdeki saatlik Piyasa Takas Fiyati ve ilgili
donemin ortalama Piyasa Takas Fiyatin1 tahmin etmek i¢in teklif bazli stokastik bir
model 6nermektedir. Model, iki belirsizlik kaynagin1 goz oniine alarak, fiyatlandirma
stirecinin hem ekonomik hem de fiziksel yonlerini ele almaktadir: santrallerin emre
amadeligi ve talep. Ug oligopol model temel alinarak inceleme yapilmistir: Bertrand,
Cournot ile Rudkevich, Duckworth ve Rosen arz fonksiyonu dengesi (SFE).
Piyasadaki oyuncu sayisi, beklenen en yiliksek talep ve talebin fiyat esnekligi
konusunda duyarhilik analizi yapilmistir. Sonuglar, piyasadaki oyuncu sayisi
azaldikca, beklenen Piyasa Takas Fiyati 6nemli miktarda arttigin1 géstermistir. Son
olarak dogru bir sicaklik tahmininin, Piyasa Takas Fiyati tahmin hatasini 6nemli

Ol¢iide azaltabilecegi gosterilmistir. Elektrik tiiketiminin zirve yaptii saatlerde,
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sicakligin saatlik Piyasa Takas Fiyati varyansinin % 75’ini agiklayabildigi

gosterilmistir [51].

Guan ve dig. makalesinde, iiretim ve tiiketim birimi olan piyasa oyunculariin
Kaliforniya Giin Oncesi Elektrik Piyasasinda gercekte nasil teklif verdiklerini gdrmek
icin, piyasa oyuncularinin tarihsel teklif verme davranmisini incelemistir. Mahkim
ikilem matris oyununu formiile ederek ve oyuncularin stratejik davranislarini

aciklamak i¢in “firsate¢1 taktik carpismasi” kavramini ortaya konulmustur [52].

Catalao ve dig. makalesinde, kisa vadeli Piyasa Takas Fiyati tahmini i¢in hibrid yeni
bir model onermektedir. Onerilen model, dalgacik doniisiimii, parcacik siiriisii
optimizasyonu ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin kombinasyonuna
dayanmaktadir. Onerilen model Ispanya Giin Oncesi Elektrik Piyasasinda Piyasa
Takas Fiyati verisiyle test edilmistir. Onerilen yaklasimin, 6nceki galimalara ait
sonuglar dikkate alindiginda, kabul edilebilir bir hesaplama siiresiyle daha iyi bir
tahmin performansi ortaya koydugu goriilmektedir. Test sonuclart MAPE ortalamasi

% 5.07 degerine sahipken, ortalama hesaplama siiresi 1 dakikadan azdir [53].

Garcia - Martos ve dig. makalesinde, karisik modeller kullanarak Piyasa Takas Fiyatini
dogru tahmin etmek icin yeni ve ¢ok kolay bir model 6nermistir. Daha kii¢iik tahmin
hatasina sahip modeli segmek ve tahmin i¢in kullanilacak uygun siireyi tespit etmek
igin bir hesaplama deneyi yapilmistir. Modele Ispanya Giin Oncesi Elektrik
Piyasasinda Piyasa Takas Fiyat1 verisinde test edilmistir. 1998 - 2003 yillar1 aras1 her
saat i¢in tahmini Piyasa Takas Fiyat1 hesaplanmistir; tiim doneme iligkin ortalama
tahmin hatast % 12.61'dir. Hafta ici i¢in elde edilen ortalama hata % 11.9 ve hafta

sonlari i¢in elde edilen ortalama hata % 14.4 olmustur [54].

Gonzélez ve dig. makalesinde, Giin Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyati
analizi ve tahmini i¢in bir Girdi - Cikt1 Gizli Markov Modeli (IOHMM) Onermistir.
Onerilen IOHMM sadece fiyat tahmini yapmakla kalmiyor, ayn1 zamanda piyasa
hakkinda dinamik bilgi saglamaktadir. Onerilen model ve taksonomi, duragan ve
duragan olmayan zaman serisi modelleri arasinda ayrim yapmaktadir. Sabit modeller
kisa stireli elektrik zaman serilerine uygulanabilse de, biiyiik serilere uygulandiginda
ciddi problemler ortaya ¢ikarmaktadir. Buna karsilik, duragan olmayan modellerin

elektrik fiyatlarma daha uygun oldugu goriilmektedir. Model, ispanya Giin Oncesi
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Elektrik Piyasasinda Piyasa Takas Fiyatiyla test edilmistir. Test sonucunda
% 15.83"llik MAPE elde edilmistir [55].

Fan ve dig. makalesinde, kisa vadeli Piyasa Takas Fiyatini tahmin etmek igin hibrit,
iki asamali, kendi kendini organize eden harita agina (SOM) ve destek vektoriine
dayali makineye (SVM) sahip yeni bir model &nermektedir. ilk asamada, giris
verilerini kiimelemek igin denetimsiz bir sekilde birka¢ alt gruba SOM agi
uygulanmaktadir. Ikinci asamada her bir alt kiimenin egitim verilerini, denetlenen
sekilde hazirlamak icin bir grup SVM kullamilmaktadir. Onerilen modelin
performansini test etmek igin, New England Giin Oncesi Elektrik Piyasasi tarihsel
Piyasa Takas Fiyati verisi kullanilmistir. Aralik 2002 i¢in % 10.24, Mart 2005 i¢in
% 6.35 MAPE degerleri elde edilmistir [56].

El - Khattam ve dig. makalesinde, bir dagitim sirketi agisindan dagitik tiretim (DG)
kapasite yatirim planlamasinin belirlenmesinde kullanmak i¢in yeni bir sezgisel
yaklagim onermektedir. Dagitik iiretim kapasitesi i¢in optimum boyutlandirma ve yer
se¢imi kararlari, yeni bir optimizasyon modeline dayanan bir fayda - maliyet analizi
yaklasimi ile elde edilmektedir. Model, dagitim sirketi yatirim ve igletme maliyetlerini
en aza indirmeyi amaclamaktadir. Bara bazinda fayda - maliyet analizi, 6ngoriilen en
yiiksek talep ve en yiiksek Piyasa Takas Fiyati senaryolar1 i¢in saatlik olarak
degerlendirmeler yapilmaktadir. Bu yaklasim en uygun dagitik iiretim kapasite yatirim
planini elde etmeyi saglamaktadir. Onerilen sezgisel ydntem, optimizasyon modelinde
ikili degiskenlerin kullanimini hafifletmeye yardimci olarak hesaplama yiikiinii biiyiik
Ol¢iide azaltmaktadir. Bara basina giinliik toplam 1205 $§ — 5396 § arasinda degisen
fayda elde edilebilecegi gosterilmistir [57].

Meng ve dig. makalesinde, gelismis, kendinden uyarlamali radyal temel islevli (RBF)
sinir agin1 baz alan giivenilir bir Piyasa Takas Fiyat1 tahmin modeli 6nermektedir.
Onerilen radyal temel islevli sinir ag1 modeli, bulanik ¢ - araglari ile egitilmistir.
Aglarin yapisini otomatik olarak yapilandirmak ve model parametrelerini elde etmek
icin diferansiyel gelisim kullanilmistir. Bu tekniklerle, ndronlarin sayisi, kiime
merkezleri ve gizli katmanin yarigaplar1 ve ¢ikis agirliklar1 otomatik olarak verimli bir
sekilde hesaplanabilir. Hareketli pencere dalgasi giiriiltiisiizlestirme teknigi, ag
performansimi artirmak i¢in tanitilmistir. Model, Avustralya Ulusal Elektrik
Piyasasi'min Queensland Elektrik Piyasasi bolgesel Piyasa Takas Fiyat1 verisi

kullanilarak test edilmistir. % 7.8 MAPE degeri elde edilmistir [58].
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Boogert ve dig. makalesinde, kamuya agik olan bilgileri kullanarak, saatlik Piyasa
Takas Fiyatint modellemek icin bir arz - talep sistemi kullanmistir. Arz - talep
sistemini olusturmak i¢in gerekli basit bir modelin nasil olusturuldugu gosterilmistir.
Baslica bulgulardan biri, performansi artirmak i¢in iiretim rezervlerinin tahmin
modeline dahil edilmesi gerektigidir. Elde edilen sonuglar, ongoriilen tiretim
kapasitenin 24 saat sonrasina ait Piyasa Takas Fiyati hareketlerini 6ngdérmede oldukca
basarili oldugunu gostermektedir. Modelle, belirli bir esigin lizerindeki Piyasa Takas
Fiyatindaki bir yiikselisin seviyesi ve olasiligi tahmin edebilmektedir. Saatlik Piyasa
Takas Fiyatinin 80 €/ MWh’i agma olasiligr % 14.1, 150 €/MWh’i agsma olasilig
% 2.1 olarak bulunmustur [59].
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2. TURKIYE ELEKTRIK PiYASASI

2.1 Giris

Enerji Piyasalari Isletme A.S. (EPIAS), 18 Mart 2015 tarihinde kurulmustur. EPIAS 1n
kurulusuna dayanak olusturan ilgili mevzuatlar: 14.03.2013 tarihli ve 6446 sayili
Elektrik Piyasas1 Kanunu’nun [60] 11. maddesi Enerji Piyasalari isletme A.S. Teskilat
Yapist ve Calisma Esaslari Hakkinda Yonetmelik, Elektrik Piyasast Lisans
Yonetmeligi ve Dengeleme ve Uzlastirma Yonetmeligidir [61]. EPIAS, 20 Agustos
2015 tarihli ve 5741-2 sayili Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu (EPDK) Kurul
Karartyla 1 Eyliil 2015 tarihi itibartyla piyasa isletim faaliyetini Tirkiye Elektrik
fletim A.S’den (TEIAS) devralmustir. EPIAS, Tiirk Ticaret Kanunu hiikiimleri
cercevesinde Ozel hukuk hiikiimlerine tabi bir anonim sirket olarak kurulmustur.
EPIAS, faaliyet alanmna giren enerji piyasalarini isletmekte, bu piyasalarda yapilan
ticaretin mali uzlastirmasin1 saglamakta ve bu kapsamda gerekli faaliyetleri
yiiriitmektedir. EPIAS’a  Elektrik Piyasasi Kanunu’yla tarafindan verilen hak ve
yiikiimliiliikler; mevcut piyasalar1 gelistirmek, yeni enerji piyasalart kurulmasina
yonelik ¢aligmalar yapmak ve EPDK’ya sunmaktir. Enerji Bakanliginin uygun
gormesi halinde; uluslararasi enerji borsalarina ortak veya iliye olmak, piyasa igletim
licreti tarifesini belirleyerek EPDK ’ya sunmaktir. EPIAS, giin dncesi piyasasi (GOP)
ve giin i¢i piyasasini (GIP) isletmekle, piyasa islemlerine iliskin itirazlar
degerlendirilip sonucglandirilmakla, teklifler ile belirlenen PTF’nin duyurulmasiyla
sorumludur. Islettigi piyasalara iliskin olarak ticaret sonuglarmi, detay 6deme
bilgilerini, teminat bilgileri ve ilgili diger verileri ilgili piyasa katilimcisina
bildirmektedir. Piyasa katilimcilarinin alacak ve borg tutarlar1 hesaplayip, piyasa
katilimcilarina alacak ve borg bildirimlerini yapmaktir. Kayit ve serbest tiiketiCi
islemlerini gerceklestirme ve fiyat olusumu ve gerceklesen islemlere iliskin
istatistikleri taraflar arasinda ayrim yayimlanmasi saglamaktir [62]. Cizelge 2.1°de ve
Cizelge 2.2°de sirasiyla 2018 yil1 santral yakit tipine gore elektrik tiretimin dagilimi

ve santral kurulu giiciine ait bilgilere yer verilmistir [63, 64].
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Cizelge 2.1 2018 Santral yakit tipine gore elektrik {iretim miktar1 ve pay1

Santral Yakit Tipi Elektrik Uretim Miktar1 (MWh) Pay (%)
Dogal Gaz 90,231,871 % 30.0
Ithal K&miir 62,149,300 % 20.7
Hidro 59,754,948 % 19.9
Linyit+Asfaltit+Tas Komiirii 49,670,364 % 16.5
Riizgar 19,882,202 % 6.6
Giines 7,477,291 % 2.5
Jeotermal 6,905,606 % 2.3
Biyokiitle 3,215,678 % 1.1
Fuel Qil 1,429,494 % 0.5
Toplam [63] 300,716,754 % 100
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Cizelge 2.2 2018 Santral yakit tipine gore santral kurulu giic miktar1 ve adeti

Santral Yakit Tipi  Kurulu Giig¢ (MW) Pay (%) Santral Adeti Pay (%)
Dogal Gaz 25,673 % 29.001 317 % 4.260
Barajli 20,536 % 23.198 120 % 1.612
Linyit 9,597 % 10.841 48 % 0.645
ithal kémiir 8,939 % 10.098 14 % 0.188
Akarsu 7,755 % 8.760 538 % 7.229
Riizgar 7,005 % 7.913 250 % 3.359
Giines 5,068 % 5.725 5,874 % 78.930
Jeotermal 1,260 % 1.423 47 % 0.632
Fuel oil 709 % 0.801 16 % 0.215
Biyokiitle 646 % 0.730 143 % 1.922
Tas komiir 616 % 0.696 3 % 0.040
Asfaltit 405 % 0.457 1 % 0.013
Atik 151 310 % 0.350 68 % 0.914
Nafta 5 % 0.006 1 % 0.013
Lng 2 % 0.002 1 % 0.013
Motorin 1 % 0.001 1 % 0.013
TOPLAM [64] 88,526 % 100 7,442 % 100
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2.2 Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasasi1 (GOP)

EPIAS tarafindan isletilen giin oncesi elektrik piyasas1 (GOP), fiziki teslimat
giiniinden bir giin dncesinde, elektrik ticaretinin yapildig1 bir piyasadir. GOP’iin

amaci,

* Fiziki ticarete konu olan elektrik enerjisine ait referans fiyatinin berlirlenmesini

saglamak,
» ikili anlagsma piyasasina alternatif baska bir piyasada ticaret yapma imkan1 saglamak,

» Iletim sistemi operatdrii TEIAS a bir giin 6ncesinden iiretim ve tiiketim agisindan

dengeli bir sistem saglamak,

* Enterkonnekte sistemde var olan kisitlarin bir giin 6ncesinden yonetilebilmesi igin
teklif bolgeleri olusturularak, TEIAS’a kisit ydnetimi yapabilme imkam
saglamaktir [62].

Sekil 2.1°de 2018 yilindaki her bir saate ait aritmetik ortalama PTF yer almaktadir.
Aritmetik ortalama PTF’si en diisiik olan saat 187.58 H/MWh ile 04:00, aritmetik
ortalama PTF’si en yliksek olan saat 253.46 H/MWh ile 21:00 olmustur [53].
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Sekil 2.1 2018 Yili saatlik aritmetik ort. PTF
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Sekil 2.2 Yillara gére GOP eslesme miktar1

Sekil 2.2°de 2012 - 2018 donemi ait GOP eslesme miktar1 yer almaktadir [63]. Yillik
GOP eslesme miktarinin artis trendine sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 2.3’de 2018
yilinda her bir aya ait GOP’e teklif veren piyasa katilimcisi sayisi yer almaktadir. En
yiiksek ve en diisiik piyasa katilimcisi sayis1 sirasiyla 768 adetle Mayis, 728 adetle
Eyliil ve Ekim ayinda gergeklesmistir [63].
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Sekil 2.3 2018 Y1l1 aylik GOP teklif veren piyasa katilimcisi sayisi

25



2.2.1 Genel esaslar

GOP’de ticaret yapmak isteyen piyasa katilimcilar1 Piyasasi Katilim Anlasmasi’ni
imzalamak zorundadir. EPDK’nin vermis oldugu faaliyet lisansina sahip piyasa
katilimcilar1 katilim anlasmasini imzalayarak GOP’de ticaret yapabilir. GOP’de ticaret
giinliik olarak yapilir.Uzlastirma saatlik bazda yapilan islemlerin alig ve satis tutarlari
tizerinden toplulastirilarak yapilir. Ticarete konu olan giine 24 saatlik zaman dilimi
ilgili giine ait GOP islemlerini olusturur. Herhangi bir piyasa katilimcist GOP teklifini
bir sonraki giinden baglayarak 5 giin sonras1 dahil olacak sekildeki siireci kapsayan
giinlerde verebilir.Piyasa katilimcilariin EPIAS’a 6decegi veya EPIAS’m piyasa
katilimcilarma 6deyecegi odemelere iliskin bildirimlerine ait duyurular EPIAS

tarafindan Takasbank {izerinden yapilir [61, 62].

2.2.2 Siirecler

GOP’e katilan piyasa katilimcilar1 bir sonraki giine ait GOP tekliflerini her giin saat
12:30’a kadar GOP sistemi araciligiyla EPIAS’a bildirirler. GOP tekliflerini
degerlendirme ve dogrulama islemi EPIAS saat 12:30 - 13:00 arasinda yapilir. Teyit
edilen teklifler saat 13:00 — 13:30 arasinda, optimizasyon araci ile degerlendirilir ve
ilgili gilinlin her bir saatine iliskin PTF ve eslesme miktarlar1 belirlenir. Onaylanmis
alis - satis miktar bilgisini igeren ticari islem onaylari ilgili piyasa katilimcisina her

giin 13:30°da bildirilir [61, 62].

2.2.3 Teklifler

Mevcut piyasada saatlik, blok ve esnek olmak tizere ii¢ farkli teklif tipi mevcuttur.
Tum teklif tiplerine ait fiyatlar yiizde birlik hassasiyete sahiptir. Teklifler sadece Tiirk
Lirast (TL/MWh) para biriminde yapilmaktadir. Teklif miktarlar1 Lot cinSinden tam
say1 olarak bildirilir. 1 Lot =0.1 MWh. Teklifler alis ya da satis yoniinde verilir. Hangi
yonde teklif verilecegi teklife ait miktarin dniindeki isaret ile belirlenir (Orn: Alis
Teklifi 500 LOT, Satis Teklifi — 600 LOT). EPIAS tarafindan asgari fiyat teklif smir1
0 TL/MWHh, azami teklif fiyat1 sinir1 2,000 TL/MWh olarak belirlenmistir. Degisen
piyasa kosullarina gére EPIAS, asgari ve azami fiyat limitlerini giincelleyerek, PYS
araciligiyla piyasa katilimeilarina duyurur. EPIAS tarafindan asgari miktar teklif sinir1
0 LOT, azami teklif miktar siir1 ise £130,000 LOT olarak belirlenmistir. Esnek ve
blok teklif miktar1 600 MWh’i (6,000 Lot) gecemez [61, 62].
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2.2.3.1 Saatlik teklif

Saatlik teklifler alis yoniinde 32 adet, satis yoniinde 32 adet olmak iizere en fazla 64
adet fiyat kiritlimina sahip olabilir. Saatlik tekliflerde fiyat kirilimlar artan bir bigimde
belirlenmelidir. Ayni fiyat kiriliminda gegerli hem alis hem satis yoniinde saatlik teklif
bulunamaz. Arz - Talep egrisi olusturulurken ardisik iki fiyat - miktar seviyesi
arasindaki bos degerler dogrusal interpolasyon metodu ile belirlenerek
doldurulur [61, 62].

2.2.3.2 Blok teklif

Blok teklifler fiyat, miktar ve kapsadigi zaman dilimi bilgisini igerir. Bir blok teklif en
az 3 en fazla 24 saati kapsayacak sekilde olusturulabilir. Blok teklif saatleri ardisik ve
tam saat dilimleri olarak belirlenirler. Blok teklif tamami boliinemez tek bir biitiin
olarak islem goriir. Her bir blok teklif, kapsadigi saat aralig1 i¢in ya kabul edilir ya da
tamamen reddedilir. En fazla 50 adet blok teklif verilebilir [61, 62].

2.2.3.3 Esnek teklif

Esnek teklifler; miktar ve fiyat bilgisi ikilisinden olusur. Esnek teklifler sadece sistem
satig yoniinde verilirler. Belirli bir saate iligskin degildir. En fazla 10 adet esnek teklif
verilebilir [61, 62].

2.2.4 Optimizasyon modeli

Giin Oncesi Piyasas1 Optimizasyon Yazilimi, GOP piyasa katilimcilar: teklifleri ile
her saate ait igin piyasa takas fiyatin1 (PTF) ve tekliflere ait eslesme miktar ve eslesme
fiyatin1 belirler. Bu siiregte, birden cok algoritma ve matematiksel modeli eniyi
(optimal) ¢6zlim elde etme amaciyla kullanir. Problem ¢6ziimii i¢in kisith bir zaman
oldugundan, yazilim once sezgisel algoritmalar kullanarak kisitlara uyan kaliteli bir
¢oziim bulmay1 hedefler. Ardindan bir matematiksel program ¢oziiclisii kullanarak
optimal ¢Oziimii bulmaya calisir. Tekliflerin kabul edilme sartlar1 bazi kisitlara
baglanmistir. Saatlik alis ya da satis teklifleri i¢in bu kural, ilgili saatin hesaplanan
PTF degerine denk gelen parcali dogrusal fonksiyonundaki miktardir. Blok teklifler
birden fazla saati kapsadigindan, bazi saatler i¢in blok teklif fiyat1 PTF degerine gore
uygun iken bazi saatlerde uygun olmayabilir. Bu yiizden, satis yoniindeki bir blok
teklif, teklif fiyati kapsadigi saatlerin ortalama PTF’sinden diisiik ya da esit oldugu
durumda kabul edilirken, benzer sekilde, alis yoniindeki bir blok teklif, teklif fiyati

27



kapsadig1 periyotlarin ortalama PTF’sinden yiiksek ya da esit oldugu durumda kabul
edilir. Esnek satig tekliflerinde ise, teklifin fiyat1 agiklanan en yliksek PTF’den diisiik
ya da esitse bu teklif kabul edilir. Ancak, problemin dogasindan 6tiirii baz1 durumlarda
blok ve esnek tekliflerde ilgili teklif fiyat1 ve PTF iliskisi yukarida anlatilandan farkli
olsa da bu teklifler kabul edilebilirler. Bu tiir tekliflere paradoks dolayisi ile kabul
edilen teklifler de denir. Bu tiir tekliflerin kabulu fark tutar1 olusumuna neden olur.
Problemin amag¢ fonksiyonu giinliik piyasa fazlasini en ¢oklamaktir. Giinliikk piyasa
fazlasi, giinliik iiretici ve tiiketici fazlalarinin toplamina esittir. Bir katilimcinin tiretici
fazlasi, eslestirme sonucu olusan satis miktar1 karsiligr alacag: tutar ile bu miktar
satmak i¢in piyasaya teklif ettigi tutar arasindaki farktir. Bir katilimcinin tiiketici
fazlasi ise, eslestirme sonucu olusan alis miktar1 i¢in piyasaya teklif ettigi tutar ile bu
miktar1 almak i¢in ddeyecegi tutar arasindaki farktir. Piyasa fazlasi saatlik, blok ve
esnek teklifler kullanilarak hesaplanir. Piyasaya aciklanan sonuglar asagidaki

ozellikleri saglamalidir:

e Her saatte arz — talep dengesi saglanmalidir.

e Bir saatlik teklifin eslesme miktari, o teklifte belirtilen saatteki PTF ye karsilik
gelen miktardir. Bir saatlik teklifte o saatin PTF’sine karsilik gelen bir fiyat
kirtlimi yoksa, lineer interpolasyon uygulanarak eslesme miktari bulunur.

e Blok teklifler ya tamamen kabul edilir, ya da tamamen reddedilir.Blok
tekliflerde kismi kabul uygulanmaz.

e Esnek teklifler ya tamamen kabul edilir ya da tamamen reddedilir.

e Satis blok teklifin fiyati, gegerli oldugu saatlerin ortalama PTF’ sinden diisiik
ya da esit fiyatta ise satis blok teklifi, kabul edilir. Alis blok teklifin fiyati,
gecerli oldugu saatlerin ortalama PTF’ sinden yliksek ya da esit fiyatta ise alis
blok teklifi kabul edilir.

e Esnek teklif fiyat1 en yiiksek PTF’ye esit veya en yiiksek PTF’den daha diisiik
kabul edilmelidir.

Bu kisitlarin hepsi agiklanan sonuglarda saglanmasi gerekirken, bazi durumlarda bu
kisitlar1 saglayan herhangi bir sonu¢ bulunamayabilir. Talep ya da arz fazlaliginda,
aciklanan sonuglar b, e, g kisitlarini1 karsilamak zorunda degildir. Yukarida kisitlari
verilen problem karma tam sayil1 ikinci dereceden program olarak modellenmistir. Bu
model, yiiksek hassasiyete sahip eslesme miktar1 ve eslesme fiyatin1 bulur.

Yonetmeligin ilgili maddesi uyarinca, fiyatlarda kurus miktarda ise lot hassasiyetli
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yuvarlama yapilir. Talep fazlasi (enerji eksikligi) veya arz fazlasi (enerji fazlasi)
durumlarinda, sistemdeki arz ve talep piyasada mevcutta gecerli olan fiyat limitleri
igerisinde ve bir onceki boliimde belirtilen kisitlarin hepsini saglayacak sekilde
esitlenemez. Arz talep dengesini saglayabilmek icin, saatlik teklifler kesintiye ugrar
ve blok ve esnek tekliflerdeki kabul kosulu saglanmayabilir. Enerji fazlast durumunda,
o saatin PTF’si minimum fiyatta ¢ikar. Bu durumda minimum fiyatta piyasaya sunulan
toplam talep, Talep(Pmin), bu fiyattaki toplam arzdan, Arz(Pmin), azdir. Enerji
eksikligi durumunda, o saatin PTF’si maksimum fiyatta Pmax ¢ikar. Bu durumda
maksimum fiyatta piyasaya sunulan toplam arz, Arz(Pmax), bu fiyattaki toplam

talepten, Talep(Pmax), azdir [65].

2.2.4.1 Coziim yontemi

Coziim yontemi, On - islem, sezgisel, optimizasyon ve son-iglem algoritmalari olarak
dort ana modiilden olusmaktadir. Ilk ii¢ modiil ardisik ¢alisirken, raporlama harici
son - iglem modiiliine ait algoritmalar programin herhangi bir noktasinda calisabilir.
Raporlama, ¢oziiclideki son adimdir. Bu adimda, bulunan ¢6ziim piyasaya agiklanacak

formata doniistiirtiliir.

On - islem: Toplastirma islemi, her saatteki tiim saatlik tekliflerin birlestirilip tek bir
saatlik teklifin olusturulmasidir. Degisken elemeyle amaclanan optimal degeri goz

oniinde bulunudurarak problem boyutunu diistirmekyi saglamaktir.

Sezgisel algoritmalar: Optimizasyon modiiliine yiiksek toplam fazlaya sahip olan bir
baslangi¢ ¢6zlimii verebilmek i¢in iki adet sezgisel algoritma paralel olarak ¢aligtirilir.
Sezgisel algoritmalar, hangi blok teklifin kabul edilip hangi blok teklifin reddedilerek
en iyi toplam fazlanin elde edilecegini bulmaya g¢alisir. Bunu yaparken esnek teklifler
yokmus (ya da reddedilmis) gibi davranir. En uygun blok kombinasyonu bulunduktan
sonra, bu ¢oziime esnek teklifler eklenir. Esnek tekliflerin kabul/ret kararlarini da
iceren ¢ozilimlerin arasindan en yiliksek toplam fazlayr veren ¢6ziim secilir ve
optimizasyon aracina baslangi¢ ¢6zliimii olarak verilir. Eger optimizasyon modiilii
verilen siirede bu ¢oziimden daha iyi bir ¢6ziim bulamazsa, sezgisel yontemler

tarafindan bulunan en iyi ¢6zlim nihai ¢6ziim olarak segilir.

Optimizasyon: Sezgisel algoritmalarin irettigi ¢6ziim, matematiksel program
¢Oziiciisiine verilerek belirlenen siirede en iyi ¢6ziime ulagilmasi hedeflenir. Kisitl ve

kisitsiz (modelin e ve g kisitlarinin olmadigr durum) modelin ikisi de matematiksel
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program ¢oziiciisii tarafindan ¢oziiliir. Eger kisitsiz model e ve g kisitlarindaki sartlara
sahipse, bu ¢6zlim nihai ¢6zlim olarak aciklanir. Aksi takdirde, kisitlt model ¢oziiliir,
kisitsiz modelin ¢oziimii e ve g kisitlarim1 saglayacak sekilde degistirilir ve bu iki
¢Ozlim birbirleri ile karsilastirilarak en yiliksek toplam fazlay1 veren ¢6ziim, nihai

¢Oziim olarak aciklanir.

Son - islem: Bu modiil, arz veya talep fazlast oldugu durumlarda uygulanan kesinti
prosediiriinii, ¢6ziim dogrulama ve onarma algoritmalarini ve raporlamayi igerir.
Dogrulama algoritmalari, sezgisel ve optimizasyon modiillerinin iirettigi ¢oziimlerin
Optimizasyon Modeli bagligi altinda belirtilen kisitlara uygunluk sartlarini kontrol
eder. Eger iretilen bir ¢oziim, bu kisitlar1 saglamiyorsa onarma algoritmasi
kullanilarak ¢6ziim olurlu hale getirilir. Arz veya talep fazlasi oldugu durumlarda,
ticlincii boliimde belirtilen bazi1 kisitlar (e ve g kisitlari) esnetilerek arz ve talep esitligi

saglanmaya calisilir [65].

On — Islem Sezgisel Algoritma Optimizasyon Son — Islem

e Olurlu Coziim

Verilerin e Tabu (Feasible o Kesinti
Okunmast Aramast Solution) Prosediirii
o Genetik o Gevsek Coziim e (Coziim
Toplagtirma Algoritma (Slack Solution) Dogrulama
. e Esnek -
Degisken Tekliflerin * (ozim
Eleme . Onarimi
Eklemesi

e Raporlama

Sekil 2.4 Coziim yonetmi akis semast
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3. DERIN OGRENME

3.1 Giris

Dogal dil isleme, makine 6grenmesi alanlarinda derin 6grenme yaklasimlar1 sayesinde
2000’11 y1llarda biiyiik sekteye ugrayan yapay zekaya dayali yontemleri tekrar 6n plana
cikmistir. Yapay sinir aglarindaki (YSA) gizli katman ve diigim sayilarinin
artirllmasina karsin donanimsal gelismelerin yetersiz kalmasi sebebiyle yapay zeka
yontemleri 2000’11 yillarin basinda artik kullanilmamaktaydi. Ancak GPU ve diger
donanimsal gelismeler sayesinde ¢ok sayida gizli katmandan olusan yapay sinir aglari
hesaplama maliyetleri diistiiglinden, tekrar kullanilmaya baslanmistir. Derin 6grenme
yaklasimi ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini 6grenmek icin bir araya
getirilmis ¢oklu isleme katmanlarinda olusur. Makine Ogrenmesi yaklagimlarinin
performansi 6zelliklerin dogru se¢imine baghdir. Secimi yapilacak 6zellikleri ortaya
cikarmak i¢in ¢esitli Onislemler, boyut indirgeme, Ozellik segcme vb. islemler
yapilmaktadir. Bu islemin maliyetini azaltmak amaciyla 6zelliklere olan bagimlilig

azaltmak gereklidir [66].

3.2 Tamim

Denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli perceptronlar icin ilk genel, 6grenme
algoritmasi Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yaymlanmistir. Bu ¢calismada,
her katmanda, en iyi 6zellikler istatistiksel yontemlerle secilip bir sonraki katmana
iletilmektedir. Ivakhnenko ve Lapa agin ugtan uca egitimi amaciyla geri yayilim
(backpropagation) kullanmak yerine Onceki katmanlardan sonraki katmanlara en
kiiciik kareler yontemini kullanmayi tercih etmistir. Ivankhnenko’dan sonra ilk derin
O0grenme mimarisini “Neokognitron” isimli yapiyla 1979 yilinda Fukushima
gelistirmistir. Fukushima omurgali canlilarin goérsel sinir sistemlerinden ilham aldig1
caligmasinda, "denetimsiz Ogrenme" ile kendi kendini organize eden bir ag
gelistirmistir. Fukushima'nin ag1 modern aglara benzerlik tasiyan katmanlara sahiptir.
Derin mimarilerde 6grenmenin yeterli seviyede olmamasi c¢oklu katmanlarinda
hatanin geri yayilmasindan kaynaklanmaktadir. Geri yayilim algoritmasima ait ilk
basarili derin sinir ag1 ¢alismasint Yann LeCun ve arkadaglar posta kutusu yazilar
tizerinde gelistirmistir. Ag basarili calismasina karsin , agin egitim siiresinin 3 giinden

fazla olmasi nedeniyle gelistirilen agin pratikte uygulanabilir olmadig1 goriilmiistiir.
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Yann LeCunn bagka bir ¢alismada el yazisi rakamlarini (MNIST) smiflandirmak
amaciyla “LeNet” agini ile kivrimli aglarin geri yayilimini birlikte kullanmigtir. 1995
yilinda Brendan Frey, Peter Dayan ve Geoffrey Hinton gelistirdikleri uyanik - uyku
(wake-sleep) algoritmasi ile 6’s1 tamamen bagh (fully connected), yiizlerce gizli
katman igeren bir agin, agin egitim siiresinin iki giin olmasina ragmen boyle bir yapiya
sahip agin egitiminin miimkiin oldugunu gostermistir. 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber'in gelistirdigi tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural networks) i¢in
Uzun Kisa Vadeli Bellek (long short - term memory) gibi bazi énemli gelismeler
kaydedilmistir. YSA algoritmalari Bu donemlerde sahip oldugu avantajlara ragmen
hesaplama maliyetinin fazla olmasi nedeniyle kullanilmamis, destek vektdr makineleri
(support vector machine) gibi probleme 6zgii ¢alisan daha basit modeller, 2000’11
yillara kadar daha ¢ok kullanilmistir. Bilgisayarlarin ¢alisma hizlarinin artmasi, grafik
islemcilerin (GPU) hesaplamalarda kullanilmasi ile hesaplama hizi, 10 y1llik bir siirede
yaklagik 1000 kat artmistir. Bu gelismelerin sonucu olarak bu dénemde YSA yeniden
destek vektdr makinelerine rakip olmaya baslamistir. 2000 yilinda Igor Aizenberg ve
arkadaslari ilk kez "Derin Ogrenme" (deep learning) ifadesini ortaya atmistir. 2006'da
Geoffrey Hinton yayimladigi bir calismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin
her iterasyonda bir katmani nasil etkili sekilde egitebildigini ardindan denetimli bir
geri yayilim yontemini kullanarak ince ayar yapilabilecegini gostermistir. GPU
hizlariin artmasina paralel olarak derin aglara 6n - egitim (pre - training) islemi
uygulamadan, egitim isleminin yapilabilmesi miimkiin hale gelmistir. Ciresan ve
arkadaslar1 trafik isaretleri, medikal goriintiileme ve karakter tanima yarigmalarini
kazandiklar1 derin ag ¢alismalarinda bu yaklagimi kullanmistir. Krizhevsky, Sutskever
ve Hinton 2012'de benzer bir mimariye sahip, GPU kullanan c¢aligmalarinda,
ezberlemeyi (overfitting) azaltmak amaciyla “dropout” adi verilen normallestirme
yontemini kullanmistir. ILSVRC - 2012 ImageNet yarismasinda elde edilen sonuglar

Dropout yonteminin basarisini kanitlamistir [66].

3.3 Derin Ogrenme Mimarileri

3.3.1 Konvoliisyonel sinir aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network-CNN) c¢ok katmanl
algilayicilarin (Multi Layer Perceptron - MLP) bir tiiriidiir. Ileri yonlii bir sinir ag1 olan

CNN algoritmasi, hayvanlarin gérme sisteminden ilham alarak gelistirilmistir. CNN,
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bir veya daha fazla konvoliisyonel katman, alt 6rnekleme (subsampling) katmani ve
bunun ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen
bagli katmandan olusur. 1988 yi1linda Yann LeCun tarafindan gelistirilen LeNet isimli
mimari ilk CNN agidir. LeNet ag1, alt katmanlarin art arda yerlestirilmis konvoliisyon
ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Sonraki iist katmanlar ise
tamamen bagl gelencksel MLP’ye karsilik gelmektedir. CNN algoritmalarinin
gorintii, ses isleme, dogal dil isleme (NLP), biyomedikal gibi bir¢ok farkli alanda
kullanimi mevcuttur. Ciresan yaptig1 ¢alisma ile MNIST veri kiimesi iizerinde CNN
kullanarak hata oranmi % 2’lere diisiirmiistiir. Ciresan ve arkadaslari tarafindan,
MNIST ve NORB veri kiimeleri iizerinde yapilan bagka bir ¢alismada CNN’nin en
basarali ve 6grenme siirecinin en hizli ag oldugunu belirtmistir. 2014 yili ImageNet
Yarigmast’nda nesne siniflandirmasi ve algilamasi dallarinda en basarili dereceleri
alan ekipleri hepsi CNN algoritmasinin tiirevlerini kullanmustir. 2015'te yapilan bir
calismada CNN, ters yiizler de dahil olmak iizere genis ac1 araliklarindaki yiizleri
yakalayabilme basarisin1 gdstermistir. Bu ag, cesitli acilar ve yonlerde yiizleri igeren
200,000 goriintii ve yiizleri olmayan 20 milyon goriintlii daha igeren bir veri tabani
lizerinde egitilmistir. CNN algoritmalar1 ilag¢ kesfinde de kullanilmustir. Ilag tasarimi
icin gelistirilen ilk derin sinir ag1 2015 yilinda Atomwise sirketinin gelistirdigi
AtomNet olmustur. Ebola ve skleroz gibi hastaliklarda yeni biyomolekiilleri
kesfedebilmek i¢in kullanilan sistem, kimyasal tepkimeleri 3 boyutlu temsilleriyle
egitilmistir. Ik kez profesyonel bir oyuncuyu (insani) yenebilen program Google

DeepMind tarafindan gelistirilen CNN tabanli AlphaGo olmustur [66].

3.3.2 Tekrarlayan sinir aglari

Basit Tekrarlayan Ag (Simple Recurrent Network - SRN), ilk defa Jeff Elman
tarafindan tasarlanmistir. Elman’in climle yapisit caligmasinda kullanilan her bir
kelime i¢in gizli kaliplarin tizerinde ortalama Oriintii kiimeleme sonucunda isim ve fiil
kategorileri temiz sekilde ayrilmistir. Bunun yaninda isimler arasinda canli - cansiz
ayrimlari, hatta insan - hayvan, hayvanlar arasinda avcr - yirtict gibi kiimeler de
ayrilmistir. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN), birimler
arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir ag1 sinifidir.
Bu dongii ile dinamik zamansal davranis sergilemesine olanak taniyan bir ag ic
durumu olusturulmustur. Ileri beslemeli sinir aglarin aksine, RNN'ler kendi giris

bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek ic¢in kullanabilmektedir. Tekrarlayan
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sinir agindaki (RNN) temel diisiince sirali bilgileri kullanmaktir. Goriintii tabanlt
verilerde tiim girdilerin (veya c¢iktilarin) birbirinden bagimsiz oldugunun
varsayllmasina ragmen NLP gibi zaman degiskeni olan alanlarda bu durum miimkiin
degildir. Ornegin, bir ciimle iginde bir sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in, o anki
kelimeden once hangi sozciiklerin geldigini bilmek gerekmektedir. RNN mimarisinin
yinelenen (recurrent) olarak adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her 6gesi igin
(ciimledeki kelimeler gibi) ayn1 gorevi Onceki c¢iktilara bagli olarak yerine
getirmesidir.Alex Graves, ses verilerinin fonetik sunumuna gerek duymadan ses
verilerini dogrudan metine ¢eviren bir RNN tabanli konusma tanima sistemi

gelistirmistir [66].

3.3.3 Uzun kisa vadeli hafiza aglar

RNN mimarilerinde 6nceki bilginin kullanimini temel alan bir yaklagim s6z konudur.
Omegin “Gokyiizii mavidir” ifadesinde “Mavi” kelimesini tahmin etmek kolaydir.
Fakat ifadede yer alan kelimelerin sayis1 artmast ile kelimeler arasi bosluk arttiginda
RNN modelin ge¢misten gelen bir bilgiyi kullanmasit oldukc¢a zorlagmaktadir.
Ornegin, “Ankara’da yasadim ... . Eymir golii kiyisinda kosmay: ¢ok severim.” gibi
bir metinde “Eymir” kelimesini tahmin ederken, i¢inde bulundugu ciimleden yola
cikarak “Ankara” ile ilgili olacagi tahmin edilebilir, ancak dogru kelimenin “Eymir”
oldugunu tahmin etmek i¢in, metnin basindaki ctimledeki yer bilgisini hafizada tutmak
gerekmektedir. Teoride miimkiin olan uzun - vadeli bagimliliklarin, pratikte probleme
yol agtig1 goriilmiistiir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla uzun vadeli bagimliliklar
ogrenebilen 6zel bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term
Memory - LSTM) aglar1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda
gelistirilmistir. LSTM mimarisi giris, unutma ve ¢ikis olmak iizere 3 kap1, blok girisi,
Sabit Hata Dongiisli, c¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve gozetleme (peephole)
baglantilarina sahiptir. Blogun c¢iktis1 tekrar tekrar blogun girigsine ve tiim kapilarina
baglanir. Gozetleme baglantilari ve unutma kapist ilk gelistirilen mimaride
bulunmamaktadir. LSTM’in kendi durumunu sifirlamak i¢in unutma kapisi, kesin
zamanlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak i¢in ise gbzetleme baglantilar1 eklenmistir.
LSTM mimarisi konugma/metin isleme alanlarinda basarili sonuglar vermektedir.
Farkli lehgelerdeki zengin igerikleri barindiran TIMIT veri kiimesi, ¢ergeve tabanli ses
simiflandirma c¢aligmasinda kullanilmis, % 70 basar1 orami elde edilmistir. Uygun

ayarlamalar ile uctan uca egitimden gecen baska bir LSTM yaklasimi ile ayni veri
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kiimesi lizerinde % 83 basar1 oranina ulasilmistir. Ferndndez ve arkadaglari, anahtar
kelime tespitinde genis kapsamli konusma verileri barindiran Verbmobil veri kiimesi
tizerinde % 84.5’lik bir dogruluk oranin1 LSTM ile elde etmislerdir. Baccouche’nin
insan aktivitelerini 6n bilgi kullanmadan simiflandirmayr O6grenen tamamen
otomatiklestirilmis CNN ve LSTM tabanli derin 6grenme modeli basarili sonuglar
vermistir. Miizik bestesi liretimi denenmesi, protein homolojisinin algilanmasi, robotik
kalp cerrahisinde diigiimleri baglamay1 6grenen bir sistemin tasarlanmasi, diizensiz
dillerde 6grenme, ¢evrimdisi elyazi tanima konulari LSTM’in kullaniligi alanlar

arasinda yer almaktadir [66].

3.3.4 Derin inanc aglari

Geoffrey Geoffrey Hinton tarafindan tanitilan, Derin inang aglari (DBN), onceki
boliimde verilen RBM’lerin y1gini1 olarak tanimlanmaktadir. Her RBM katmani hem
onceki hem de sonraki katmanlarla baglidir. Ancak herhangi bir katmanin diigiimleri
birbirleriyle yatayda iletisimi bulunmamaktadir. En son katman olarak bir softmax
katmani ile smiflandirma veya denetimsiz bir 68renme i¢in kiimeleme yetenegine
sahiptir. DBN mimarileri goriintii tanima ve iiretme konularinda uygulanmistir.
Salakhutdinov ve Hinton, biitiin dokiimana TF - IDF uygulamak yerine DBN kullanan
bir sistem ile biiylik bir belge veri kiimesinde kelime - sayisi vektorleri elde

etmistir [66].

3.3.5 Derin oto-kodlayicilar

Diabolo agi olarak adlandirilan Oto - kodlayicilar (Autoencoders - AE) denetimsiz
ogrenme icin kullanilan bir 6zel yapay sinir agidir. AE, bir veri kiimesi i¢in boyut
indirgemeyi saglamak amaciyla bir temsil (kodlama) 6grenmeyi hedeflemektedir. AE,
temel olarak girdi verisinin sikistirtlmis gosteriminden en iyi O6zelliklerin
ogrenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir. AE mantiginda, girdi verisi
sifreleme - sifre ¢cozme igsleminden sonra ¢ikt1 olarak yine ayni girdiyi gérene kadar
agirliklar degistirilir. Hedefe ulasildiginda gizli katmandaki diigiim sayisi ile girdi
verisi temsil edilmis olmaktadir. Derin veya yiginli oto - kodlayicilar ise
(Deep/Stacked Autoencoder - DAE), her bir katmandaki ¢iktilarin ardisik katmanin
giriglerine baglandigr AE’lerin ¢cok katmanlarindan olusan sinir agidir. Yapilan bir
calismada, DAE mimarisi kumas hatasi tespiti i¢in uygulanmis, 2 ardisik AE ile

olusturulan derin ag ile oldukca ayirt edici 6zellikler elde edilmistir. Mail spam
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yakalama i¢in kullanilan bir baska ¢alismada ise sonuglar Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaclari gibi diger yontemler ile kiyaslanmis hem dogruluk hem de

f1 6lgtimlerinde daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir [66].

3.4 Derin Ogrenme Uygulamalari

3.4.1 Dogal dil isleme

DAE, LSTM, CNN mimarileri ile dogal dil isleme alaninda basarili etkileyici sonuglar
elde edilmistir. Az sayida etiketli veri ile duygu analizi yapmak bilinen bir problemdir.
Shusen Zhou, Aktif derin ag (ADN) olarak isimlendirdikleri bir yari - egiticili 6grenme
algoritmasi ile bu problem iizerinde ¢alismigtir. RBM tabanli kurulan bu derin ag, 5
duygu analizi veri kiimesi lizerinde uygulanmistir. Zhou ve arkadaslari bagka bir
calismada, bulanik DBN ad1 verilen iki agsamal1 bir yar1 - egiticili 6grenme metodu
gelistirmistir. Ik olarak DBN ile yari - egiticili grenme tarafindan olusturulan veri
seti ile egitilmistir. Ardindan, derin mimari tarafindan 6grenilmis gortisleri baz alan
bir bulanik iiyelik fonksiyonu devreye girmis, kiyaslanan onceki ¢aligmalara gore
etkili sonuglar alinmistir. Duygu analizinden ilham alan You ve arkadaslar,
hapishanelerdeki kisa mesajlarin otomatik denetiminin yapilmasi i¢in kisa mesajlari
(glivenli ve giivensiz) simiflandiran RNN modeli kullanmistir. Calismada, kisa
mesajlardan  word2vec vasitasiyla tipik Ozellikler ¢ikarilmis ve RNN ile
siniflandirilmistir. Deneysel sonuclar, RNN modelinin SVM'ye gore daha yliksek olan
ortalama %92.7 basar1 elde ettigini gostermistir. Climle siniflandirma dogal dil
1slemede bagka 6nemli bir problemdir. CNN tabanli bir yaklasim ile 6nceden egitilmis
kelime vektorleri ciimle siniflandirma probleminde kullanilmis ve 4’1 ¢ok degerli 7
konu {iizerinde (duygu analizi ve soru siniflandirma dahil) 6nemli basarilar elde
edilmistir. Coklu konu (multi - tasking) 6grenme alani icin de CNN yoOntemi
kullanilmigtir. Ses tanima iizerine yapilan calismalarda da RNN aglan
kullanilmaktadir. Yousefi - Azar metin 6zetleme i¢in, DAE ile, Terim Frekans (tf)
girdisinden bir Ozellik alan1 hesaplamak icin tek belge Ozetleme yOntemini
gelistirmistir. ENAE adini1 verdigi, tf degerlerine rastgele giiriiltiiler eklenmis topluluk
(ensemble) tabanl dgrenme yontemini denemistir. iki farkli konudaki e - mail veri
kiimesi iizerinde ¢alismis ortalama % 11.2 hatirlama (recall) degerlerine ulagsmistir.
Metinlerdeki anahtar kelimelerin tespiti i¢in LSTM tabanli bir yaklasim, bu konuda
basarili olan HMM ile karsilastirilmistir; LSTM’in daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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Yazar cinsiyet tespiti amaciyla yapilan bir ¢alismada CNN ve LSTM birlikte

kullanilmistir. Rusca metinler iizerinde yapilan calisma, geleneksel yontemlerle

karsilastiritlmis % 86 dogruluk ile state - of - art calismalara yakin basari

gOstermistir [66].

3.5 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Farkli ¢aligma gruplar1 ve insanlar tarafindan, farkli dillerde yazilmis, farkl 6zelliklere

sahip bir¢ok derin 6grenme kiitliphanesi mevcuttur. Cizgelge 3.2’de bu kiitiiphanelerin

bazilar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir [66].

Cizelge 3.1 Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve 6zellikleri

Yazildig:

Kiitiiphane Dil Gelistiren One Cikan Ozellikler
Egtim dokiimanlart iyi.Keras, Blocks gibi API’ler ile
Theano Python MILA Lab matematiksel hesaplamalar kolay.GPU destegi var.
Berkeley Vision | Caffe Model Zoo’da indirmesi kolay, kullanima hazir 6nceden
Caffe Python and Learning egltllmls aglarln mevcut.GPU destegi var.
Center
Algoritmalari olusturma konusunda maksimum esneklige ve hiza
Torch Lua Ronan Collobert sahip olmas1.GPU destegi var. (CUDA).Kullanici dostu arayiiz
Clement Farabet
Digits Cit NVIDIA Coklu GPU sistemleri ile gallsal?llme 1111kan1 mevcut.
Performans: takip etmek amaciyla gelismis gorsel araclar mevcut
Tek bir API ile bir masaiistii, sunucu veya mobil cihazdaki bir
TensorFlow Python Google veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya dagitma olanagi.
DeepLearning Java Adam Gibson JVM tabanh
KNET Julia Deniz Yuret Kolay anlasilir, kisa kodlama 6zelligi mevcut. GPU Destegi var.
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4. ONERILEN MODEL

Onerilen model kamuya acik kaynaklari kullanarak PTF tahminini yapacagi igin
modelde piyasa katilimcilariin tekliflerine iliskin bilgilerin kullanilmasi s6z konusu
degildir. Her bir saate ait PTF GOP piyasa katilimcilarinin alis ve satis tekliflerinin
meydana getirdigi arz ve talep egrisi olusturularak, optimizasyon sistemi araciligryla
belirlenir [63]. Sekil 4.1°de 29 Haziran 2018 06:00 — 07:00 saat dilimine ait Giin
Oncesi Elektrik Piyasasina ait Arz ve Talep egrisi yer almaktadir [63].

18,000
== Talep (MWh)
17,500 A1z (MWh)
= 17,000
=
=
= 16,500
8
=
= 16,000
15,500
15,000
OTONMWOONEMAOLDINOTOWSII M DOND
NNMNO AN OOMNMNODOOOOODO AdddANMITL OO 0D
A ed A A A A cAdcrdcdAd A NANANANANANANANANNMOD
Fiyat Kiritlhmi (8/MWh)

Sekil 4.1 29 Haziran 2018 06:00 - 07:00 GOP arz - talep egrisi

Piyasa takas fiyatinin tahminin yiiksek dogrulukla yapilabilmesi icin piyasa
katilimcilarinin tekliflerinde yapacagi degisiklikler, teklifler tizerinde belirleyici olan
faktorlerin modellenmesi gerekmektedir. Bu faktdrlerin baginda, arz ve talep tarafim
belirleyen temel 2 etken olan, fiyattan bagimsiz alis ve satis teklifleridir. Fiyattan
bagimsiz tekliflere iliskin ampirik genel 6nerme, fiyattan bagimsiz alis tekliflerinin
piyasa takas fiyati tizerinde artirici etkisinin olmasi; fiyattan bagimsiz satis
tekliflerinin piyasa takas fiyati iizerinde azaltici etkisinin olmasidir. Sekil 4.2°de
29 Haziran 2018 tarihine ait GOP saatlik PTF ve Fiyattan Bagimsiz Alis — Satis
Tekliflerine ait veri yer almaktadir. Saat 12:00 ve 13:00’da Fiyattan Bagimsiz Alis
Tekliflerin azalmasi ve Fiyattan Bagimsiz Satis Tekliflerinin artmasi ile PTF’nin

azaldig sekil 4.2°de goriilmektedir [63].
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Sekil 4.2°de gosterilen Fiyattan Bagimsiz Alis ve Satis Tekliflerinin PTF’ye olan

etkisinin daha iyi gozlemlenebilmesi amaciyla sekil 4.3°de yer alan grafik ve 4.1°de

yer alan denklem olusturulmustur. Fiyattan Bagimsiz Alis Tekliflerinin, Fiyattan

Bagimsiz Satis Tekliflerine oraninin artmasi/azalmasi ile PTF nin arttigi/azaldig:

goriilmektedir [63].
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Fiyattan bagimsiz alis tekliflerinin temel kaynag1 piyasa takas fiyati ne olursa olsun
elektrik satin alip, elektrik tedarigi hizmeti sundugu tiiketicilere elektrik hizmetini
ulagtirmakla sorumlu olan piyasa katilimcilaridir. Fiyattan bagimsiz alis miktarinin
modelde temsil edilmesi i¢in Tiirkiye saatlik tahmini elektrik tiiketim miktar1 verisi
kullanilmigtir [63]. Sekil 4.4’de 2018 yili Tirkiye giinlik tahmini elektrik tiikketim

miktar1 ve giinliik aritmetik ortalama PTF verisi yer almaktadir [63].
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Sekil 4.4 2018 Tiirkiye giinliik tahmini elektrik tiiketim miktar: ve giinliik ort. PTF

PTF, = Yiik Tahminig x o}tk Tahmin t aYukTahmini (4 7)

TEIAS’a ait bu veri, EPIAS Seffaflik Platformunda her giin, bir sonraki giiniin her bir
saatine ait Tiirkiye tahmini elektrik tiiketim miktarini icerek sekilde yaymlanmaktadir.
Bu veri sayesinde giin dncesi piyasasinda olusacak talep ve bu talebin igerisinde yer
alan fiyattan bagimsiz teklifler 4.2°de yer alan denklem ile modelde giris degiskeni
olarak temsil edilebilecektir. Talep iizerinde etkisi olan, modelde kullanilan diger bir
giris degiskeni ise saatlik ortalama hava sicaklik verisidir. Hava sicakliginin belirli
degerlerin iizerinde ve altinda olmasi elektrik talebini artirmaktadir. Modelde hava
sicakligini temsil etmesi igin giris degiskeni olarak Istanbul iline ait saatlik aritmetik
ortalama sicaklik verisi kullanilmistir. Tiirkiye’de yer alan 81 ile ait sicaklik verisinin
temin edilip, modelde giris degiskeni olarak kullanilmasi pratik ve uygulanabilir

olmadig i¢in bu yaklasim sergilenmistir. 2017 Istanbul elektrik tiiketim miktar1, 2017
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Tiirkiye elektrik tiiketim miktarinin % 17’si olarak gergeklesmistir [66]; bu nedenle
Istanbul iline ait sicaklik verisinin modelde giris degiskeni olarak kullanimi temsiliyeti
acisindan uygunluk tasimaktadir [68]. Sekil 4.5°de 2018 yili Istanbul giinliik aritmetik
ortalama hava sicaklig1 ve giinliik ortalama PTF verisi yer almaktadir [63, 68]. Sekil
4.6°da 2018 y1l1 Istanbul aylik aritmetik ortalama hava sicaklig1 ve aylik ortalama PTF
verisi yer almaktadir [63, 68]. 4.3 ve 4.4°de yer alan denklemler ile istanbul iline ait

sicaklik verisinin modelde giris degiskeni olarak kullanimi saglanmustir.
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Sekil 4.5 2018 Yil1 Istanbul giinliik ortalama sicaklik ve giinliik ort. PTF
PTEg = Istanbul Slcakllkgx oc‘;stanbul Sicaklik + Aéstanbul Sicaklik (4.3)
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Sekil 4.6 2018 Y1l Istanbul aylik ortalama sicaklik ve aylik ort. PTF

PTFa = Istanbul Slcakllka x oc{lsl:anbul Sicaklik + Aastanbul Sicaklik (4.4)
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Sekil 4.7 2018 Yil1 Istanbul saatlik ortalama sicaklik ve saatlik PTF dagilimi

Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7°de goriildiigi gibi sicaklik degerinin artis1 ile PTF arttig1
goriilmektedir. Yaz aylarinda artan hava sicakliginin artisi ile sogutma amagli elektrik
kullanimin artmasi, buna bagh olarak elektrik tiiketim miktarinin ve GOP talep

miktarinin artmas1 PTF’nin artisina neden olmaktadir.

Fiyattan bagimsiz satis tekliflerin temel kaynagi piyasada yer alan YEKDEM
tesviklerinden yararlanan santral sahibi piyasa katilimcilaridir. Giines ve riizgar
santralleri yararlandiklar tegvik mekanizmasi sayesinde fiyattan duyarsiz olarak, fiyat
ne olursa olsun elektrik iiretip, satma refleksine sahiptir. Fiyattan bagimsiz satis
tekliflerinin modelde giris degiskeni olarak kullanilmasi amaciyla riizgar santrallerinin
ve glines santrallerinin bir sonraki giiniin her bir saatine ait tahmini elektrik iiretim
miktarinin temin edilip, modelde kullanilmasi gerekmektedir. Riizgar santrallerinin
ertesi giine ait tahmini elektrik {iretim miktar1, Riizgar Izleme Test Merkezinin (RITM)
yayinlandigi tahmini elektrik tiretim miktar1 verisinden temin edilmis; 4.5 ve 4.6’da
yer alan denklemler ile modelde giris degiskeni olarak kullanmilmistir. Riizgar Izleme
Test Merkezi (RITM), Tiirkiye’de yer alan riizgar santrallerinin tamamina yakinina ait
anlik elektrik tiretimi miktari ve tahmini elektrik {iretim miktar1 verisini kamuyla

paylagmaktadir [69].
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Sekil 4.8 2018 riizgar santralleri giinlik elektrik tiretim miktar1 ve giinliik ort. PTF
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Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’da 2018 yili riizgar santrallerine ait giinliik ve aylik elektrik

uretim

miktar1 ile giinlik ve aylk aritmetik ortalama PTF verisi yer

almaktadir [63, 69].
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Sekil 4.9 2018 riizgar santralleri aylik elektrik tiretim miktar1 ve aylik ort. PTF

PTF, = Riizgar Sant, x ocgiizgar sant | Agﬁzgar Sant (4.6)
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Glines santrallerine iligkin elektrik tiretim miktarini belirleyen temel 2 unsur vardir,
bunlar: giinesin dogup - batma saatleri ve havadaki bulutluluk oranidir. Tiirkiye’de yer
alan gilines santrallerinin sayica tamamina yakina lisanssiz, gorece ¢ok kiiciik kurulu
giice (1 MW) sahip santrallerden olusmaktadir [64]. Her bir giines santraline ait giin
dogumu ve batisina iliskin veriye ek olarak havadaki bulutluluk verisinin derlenerek
modelde giris degiskeni olarak kullanilmas1 pratiklik ve uygulanabilirlik agisindan
miimkiin degildir. Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla modelde sadece Konya
iline ait giin dogumu ve batimi saatleri ile havadaki bulutluluk orani giris degiskeni
olarak kullanilmistir. Bu yaklasimin altinda yatan gerekce giines santrallerin 2018
Aralik ay1 sonu itibariyle Tiirkiye’de il bazinda dagiliminda Konya ilinin 6nemli bir
% 9.58’lik paya sahip olmasi yatmaktadir [67]. Bu sayede tiim Tiirkiye’de yer alan
giines santrallerinin yapacagi elektrik liretim miktari, Konya ilinde yer alan giines
santralleri araciligiyla 4.7°de yer alan denklem ile temsil edilmistir. Sekil 4.10°da 2018
yil1 Konya iline ait gilinliik gokyiizli aciklik ve giineslilik endeksi ile giinliik aritmetik
ortalama PTF verisi yer almaktadir [63, 68].
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Sekil 4.10 2018 Konya gokyiizii agiklik ve giines endeksi ve giinliik ort. PTF

PTEg — Konya Gok Endeksg x OC‘Ig<onya GOk Endeks + A‘I;onya GOk Endeks (4.7)
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Dogal gaz santralleri i¢in dogal gazin maliyeti, dogal gaz santrallerinin elektrik tiretim
maliyetleri i¢inde 6nemli bir paya sahiptir [70]. Dogal gaz fiyatlarinin artig ve azalisi,
dogal gaz santrallerinin yakit maliyetlerinde yukar1 veya asig1 yonlii harekete neden
olmaktadir. Dogal gaz maliyetlerinde meydana gelen degisiklikler dogal gaz santrali
sahibi piyasa katilimcilarinin giin Oncesi piyasasina sunmus olduklar teklifleri,
elektrik tiretim maliyetleri dogrultusunda degistirmelerine neden olmakta; dogal gaz
santrali sahibi piyasa katilimcilarinin tekliflerinde yaptiklar1 bu degisiklikler de piyasa
takas fiyati lizerinde belirleyici olmaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen modelde dogal gaz
fiyatlarmin girig degiskeni olarak temsil edilmesi amaciyla 4.8 ve 4.9’da yer alan
denklemler ile BOTAS in dogal gaz santrallerine uyguladigi dogal gaz toptan satis
tarifesinde yer alan fiyatlar kullanilmistir [71]. Sekil 4.11 ve Cizelge 4.1°de 2 - 8

Temmuz 2018 dogal gaz santralleri yakit maliyeti ve giinliik ortalama PTF verisi yer
almaktadir [63,70].

e PTF (F/MWh) =] MWh ELEKTRIK URETIMI ICIN HARCANAN DOGAL GAZ MIKTARI (m3)
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Sekil 4.11 Dogal gaz santralleri yakit maliyeti ve PTF
Sekil 4.12°de 2018 BOTAS aylik toptan dogal gaz satis tarife fiyat1 ve aylik ortalama
PTF verisi yer almaktadir [63, 71].

Dogal Gaz Tiketim Miktari ) (4 8)
Dogal Gaz Elektrik Uretim Miktari’’9 "

Dogal Gaz Santrali Yakit Maliyeti, = (
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Cizelge 4.1 Dogal gaz santralleri yakit maliyeti ve PTF

PTE Dogal Gaz Elektrik Dogal Gaz 1 MWh Elektrik Uretmek Igin
Tarih (B/MWh) Uretim Miktar Tiiketim Miktar1 Harcanan Dogal Gaz Miktar1
(MWh) (m°) (m°)
2 Temmuz 2018 278 308,079 50,283,182 163
3 Temmuz 2018 276 337,206 56,295,898 167
4 Temmuz 2018 266 344,883 57,023,566 165
5 Temmuz 2018 264 347,207 57,477,806 166
6 Temmuz 2018 281 353,042 57,530,920 163
7 Temmuz 2018 284 335,008 51,644,294 154
8 Temmuz 2018 278 253,647 44,786,945 177
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Sekil 4.12 2018 BOTAS dogal gaz tarifesi ve PTF

PTF, = BOTAS Tarife, x oca?T#3Tare 4 \BOTASTarife (4 gy

YEKDEM destekleme fiyatlarinin dolar kuru iizerinden belirlenmis olmasi [72],
sektorde yer alan sirketlerin yabanci para birimi kaynakli kredileri ve kredilerin geri
O0deme maliyetleri, ithal edilerek elektrik iiretiminde kullanilan dogal gaz ve komiir
gibi yakitlarin fiyatlarinin dolar cinsinden olmasi gibi nedenlerden dolayi; dolar

kurunun piyasa takas fiyati iizerinde dogrudan ve/veya dolayli olarak belirleyici bir
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etkisi bulunmaktadir. Cizelge 4.2°de  YEKDEM Destekleme Fiyatlar1 yer
almaktadir [72]. YEKDEM tesvikleri, YEKDEM’den yararlanan santrallerin yakit
tipine gore cetvelde yer alan fiyatlar baz alinarak yapilmaktadir. Destekleme
fiyatlarinin Dolar kuru iizerinden belirlenmesi nedeniyle, Dolar kurunun dolayl1 olarak
PTF tizerinde etkisi vardir. Dolar kurunda meydana gelen degisimlerin piyasa takas
fiyat1 lizerindeki etkisinin goz ardi edilmemesi amaciyla modelde Merkez Bankasi
Dolar Alis Kuru 4.10 ve 4.11°de yer alan denklemler ile giris degiskeni olarak
kullanilmistir. Sekil 4.13’de ve Sekil 4.14°de giinliik/aylik Merkez Bankas1 Dolar Alig
Kuru ve giinliik/aylik aritmetik ortalama PTF verisi yer almaktadir [73].

Cizelge 4.2 YEKDEM Destekleme Fiyatlari I Sayili Cetvel

Santral Yakit Tipi Destekleme Fiyati (ABD Dolar1 cent/kWh)
Hidro 7.3
Riizgar 7.3
Jeotermal 10.5
Biyokiitle (¢op gazi dahil) 13.3
Giines 13.3
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Sekil 4.13 2018 MB USD Dolar/TL alis kuru ve ginliik ort. PTF

USD Dolar USD Dolar USD Dolar

F;g = (T)gx OCg TL T Ag L (410)
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Sekil 4.14 2018 MB aylik usd dolar/tl alis kuru ve aylik ort. PTF

USD Dolar USD Dolar USD Dolar
T DaX %, Tt EA T (411

PTE, = ( a T 8q
Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu (EPDK) tarafindan belirlenen, serbest tiiketici
hakkin1 kullanmayan veya serbest tiiketici olma niteliklerini tasimayan tiiketicilere
uygulanan elektrik satis tarife fiyatlari ile Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu (EPDK)
tarafindan belirlenen Tirkiye Elektrik Ticaret Taahhiit A.S. (TETAS) ile Elektrik
Uretim A.S. (EUAS)’nin toptan satis elektrik satis tarife fiyatlari modelde giris
degiskeni olarak kullanilmigtir. Ilgili tarifelere ait fiyatlar gdsterge niteligi tasimakta,
bu tarifelere ait fiyatlarda meydana gelen degisimler dolayl olarak piyasa takas fiyati
lizerinde belirleyici olmaktadir. Ilgi tarifelere ait fiyatlar ile piyasa takas fiyati
arasindaki iliskinin modellenebilmesi ve ilgili tarife fiyatlarinin piyasa takas fiyatinin
tahmini modelinde kullanilabilmesi amaciyla, tek zamanlh algak gerilim mesken
elektrik tarife fiyat1 ve elektrik toptan satis tarife fiyatt modelde 4.12 ve 4.13’de yer
alan denklemler ile giris degiskeni olarak kullanilmistir [74]. Sekil 4.15°de aylik
TETAS — EUAS Toptan Satis Tarifesi ve aylik aritmetik ortalama PTF verisi yer
almaktadir [63, 74]. Sekil 4.16’da aylik Algak Gerilim Tek Zamanli Mesken Elektrik
Tarifesi ve aylik aritmetik ortalama PTF verisi yer almaktadir [63, 74].
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Sekil 4.15 2018 TETAS - EUAS toptan satis tarifesi ve aylik ort. PTF

PTF, = (TETASEUAS Tarife), x o ASEUASTarife 4 \TETASEVASTarife 4 19y
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Sekil 4.16 2018 algak gerilim tek zamanl: mesken elektrik tarifesi aylik ort. PTF

PTFa — Mesken AG Tarifea x OCZIeSken AG Tarife + AI;L/Iesken AG Tarife (4.13)
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Her giiniin kendi piyasa dinamiginden kaynakli paradigmanin modelde temsil edilmesi

amactyla haftanin giinlerinin sayisallastiritlmis degerleri modelde giris degiskeni

olarak kullanilmistir. Pazartesiden pazara, giinlere sirasiyla 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 sayisal

degerleri atanmistir. Piyasa takas fiyatinda meydana gelen degisimler, giinlerin kendi

fiyat dinamiklerinin modelde yer almasi, giincel fiyat dinamiklerinin modelde temsil

edilebilmesi icin piyasa takas fiyatinin 1 giin, 1 hafta ve 2 hafta dncesi gilinleri aynm

saat dilimlerine ait piyasa takas fiyat1 verileri modelde giris degiskeni olarak

kullanilmistir [63]. Cizelge 4.3’de 2018 yilina ait giinlere ve aylara ait aritmetik
ortalama PTF (1/MWh) yer almaktadir [63].

Cizelge 4.3 2018 Giinlere gore aylik ortalama PTF

Ay 1 2 3 4 5 6 7
Oca  184.63 18710 183.04  181.68  186.47  180.72  174.81
Sub 17950  190.20 17645 17537 17479 17841  155.63
Mar 16424 15504 163.25  169.88 16503  158.74  129.25
Nis ~ 197.31  206.78 20465 197.54 19970  188.17  166.58
May  182.18  180.15 18550 18529 18587  178.82  155.05
Haz  184.81  188.10 19236 19052  181.84 18471  178.13
Tem 21134 21377  209.63 21154 21082  202.67 19755
Agu  307.36  306.09 29679  297.97  299.99  294.87  289.75
Eyl 33124 33079 32568 32822 337.92 33274  307.79
Eki 31533 32345  329.04 32244 32220 30851  295.95
Kas 28791 29451  293.38  298.77  290.64  290.93  280.65
Ara 25421  257.08  263.99 26171  250.02  268.97  242.26

o1






5. ONERILEN MODELIN EGITiMi VE TESTi

Modelde amaglanan, EPIAS’m islettigi Giin Oncesi Piyasasinda olusan piyasa takas
fiyatinin bir sonraki giiniin 24 saatine ait degerini tahmin etmektir. EPIAS seffaflik
platformunda bir sonraki giine ait giin oncesi piyasasi kesinlesmemis piyasa takas
fiyat1 her gilin saat 13:00’da, kesinlesmis piyasa takas fiyati her giin saat 14:00’da

agiklanmaktadir.

Modelde yer alan derin 6grenme algoritmasi 2018 yilina ait 8760 saatin piyasa takas
verisi ve girig degiskeni verileri ile egitilmistir. Cizelge 5.1’de 29.06.2018 tarihi saat
06:00’a ait giris degiskeni veri seti 6rnek olarak verilmistir. Piyasa takas fiyatinin
1 giin Onceki, 7 giin 6nceki ve 14 giin onceki ayn1 saatlerdeki degeri giris degiskeni
olarak kullamlmistir. Tek zamanl algcak gerilim mesken elektrik tarifesi kullanilan
diger giris degiskeni verileridir. Konya iline ait bulutluk orani ve giinesin havada olup
olmadig1 verisi, EUAS ve TETAS‘in toptan satis tarifesi, BOTAS’ in dogal gaz
santralleri i¢in uyguladigi dogal gaz toptan satis tarifesi, Merkez Bankasi dolar tl alig
kuru, haftanin giinlerinin sayisallastirilmis degerleri, bir sonraki giline ait tahmini
elektrik tiiketim miktar1 ve bir sonraki giine ait riizgar santralleri elektrik tahmini
elektrik iiretim miktar1 modelde kullanilan diger giris degiskenleridir. Tiim giris
degiskenleri saatlik formatta hazirlanip, derlenmistir. 2018 yilinda yer alan 6zel ve
resmi tatil giinlerine ait giris degiskeni ve PTF veri seti bu ¢caligmada onerilen tahmin
modelinin egitim ve test siirecine dahil edilmistir. Literatiirde yer alan diger bazi
calismalarda 6zel ve resmi tatil giinlerinde 6nerilen modellerde egitim ve test siirecine
dahil edilmemistir; bu sayede modellerin tahmin performansinin daha yiiksek
goziikmesi saglanmstir. Ozel ve resmi tatil giinlerinde elektrik tiiketiminin normal
hafta i¢i ve haftasonu giinlerine gore diisiik oldugundan ve PTF {izerinde belirliyici
etkisi olan etkenlerin 6zel ve resmi giinlerde etkisinin az olmasi nedeniyle fiyat tahmin
modelleri 6zel ve resmi giinlerde diisiik performans gostermektedir. Modelin tahmin
performansin1 oldugundan daha yiiksek gdstermek amaciyla bu calismada 6zel ve
resmi tatil giinlerinin egitim ve test siireglerine dahil edimemesi yaklasimi ortaya
konulmamistir. Modelde kullanilacak mimarinin belirlenmesi amaciyla, kurgulanan
derin 6grenme modeline ait parametreler optimize edilmistir. Cizelge 5.2’de modelde
kullanilan derin 6grenme modeline ait parametreler yer almaktadir. Modele ait derin

O0grenme parametreleri degistirilerek modelin egitim, test ve toplam veri setine ait
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O0grenme performanst Ol¢iilmiistiir. Kurgulanan farkli derin 6grenme mimarilerinin

tahmin performansini 6lgmek i¢in RMSE ve R? kriterleri kullanilmistir.

Cizelge 5.1 Giris verisi 6rnegi 29.06.2018 06:00

Numara Veri Deger Birim
1 PTF D-1 150 bH/MWh
2 PTF D-7 164.54 H/MWh
3 PTF D-14 147.86 bH/MWh
4 Gilin 5 -

5 Tahmini Elektrik Tiketim Miktari 28,600 MWh
6 Tahmini Riizgar Elektrik Uretim Miktar 1606 MWh
7 BOTAS Dogal Gaz Tarifesi 0.8776 b/m3
8 TETAS - EUAS Toptan Satis Tarifesi 141 /' MWh
9 Algak Gerilim Tek Zamanli Mesken Elektrik Tarifesi 246.66 /MWh
10 Merkez Bankasi1 Dolar/TL Alis Kuru 4.6349 b

11 Istanbul Aritmetik Ortalama Hava Sicaklig 20.5 °C
12 Konya Gokytizii Ag¢iklik ve Giineslilik Endeksi 100 %

Onerilen modelin egitim ve test islemlerinin yapildigi bilgisayar Intel Core
i7—5700 HQ CPU 2.70 GHz islemciye ve 8 GB paylasimsiz RAM e sahiptir. Onerilen
modeli kurgulamak igin gerekli ¢calismalar, Python 3.6 programlama dilinde yazilmis
derin o6grenme kiitiiphanesi Keras ile Pycharm programi kullanilarak
yapilmistir [75, 76, 77]. Modeli kurgulamak ve derin 6grenme mimarisini insaa etmek
icin ihtiya¢ duyulan kiitiiphaneler Anaconda yazilimi araciligiyla yiikklenmistir [78].
Keras, Python ile yazilmis ve TensorFlow, CNTK, Theano'nun iizerinde ¢alisabilen
iist diizey bir sinir aglar1 uygulama derin 6grenme kiitiiphanesidir. Keras, Python i¢in
250.000'den fazla kullanicis1 ve 700'den fazla acik kaynakli katilimcisi ile (2018'in
ortalarindan itibaren) 6nde gelen bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Cabuk sonug
saglamaya odaklanarak gelistirilmistir. Kullanici dostu, modiilerlik ve genisletilebilir

olmasi 6zellikleriyle kolay ve hizli prototipleme saglar. Konvoliisyon aglari, yinelenen
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aglart ve her ikisinin kombinasyonlarini destekler. CPU ve GPU'da sorunsuz c¢alisir.
Keras, onemli sayida girisimde, aragtirma laboratuvarlarinda (CERN, Microsoft
Research ve NASA dahil) ve Netflix, Yelp, Square, Uber, Google gibi biiyiik
sirketlerde kullanilmaktadir. Keras Python 2.7 - 3.6 versiyonlar1 ile uyumlu olarak
calisabilir. Keras varsayilan olarak, TensorFlow'u tensér manipiilasyon kiitiiphanesi

olarak kullanir [75, 79].

Keras, Google miihendisi Francois Chollet tarafindan, dort temel ilkeyi dikkate
alinarak gelistirilmistir [80]:

* Modiilerlik: Bir model sadece bir sekans veya grafik olarak okunup, anlagilabilir.

Derin bir 6grenme modelinin tiim 6zelikler, keyfi bir sekilde birlestirilip ayrilabilir.

* Minimalizm: Kiitliphane, bir sonug elde etmek icin yeterli seviyedir, gereksiz siisten

uzak ve okunabilirligi en iist seviyeye ¢ikaracak bicimde tasarlanmistir.

* Genisletilebilirlik: Arastirmacilarin yeni fikirleri denemelerini ve kesfetmelerini
saglamaya yonelik olarak, kiitiiphane i¢ine yeni bilesenler kolaylikla eklenebilir,

eklenen yeni bilesenler kolaylikla kullanilabilir.

» Python: Ozel dosya formatlarma sahip ayri bir model dosyas: yoktur. Her sey dogal
Python'dir.

Modelde kullanilacak mimarini belirlenmesi amaciyla; n Train, 1.Tabaka Noron
Say1si, 1. Tabaka Drop Out, 1.Tabaka Aktivasyon Fonksiyonu, 2.Tabaka Noron Sayisi,
2.Tabaka Drop Out, 2.Tabaka Aktivasyon Fonksiyonu, Loss, Optimizer, Metrics,
Epochs, Batch Size, Shuffle parametreleri kullanilmistir. Modele ait derin 6grenme
parametreleri degistirilerek modelin egitim, test ve toplam veri setine ait 6grenme
performansi 6l¢iilmiistiir. ideal mimarinin belirlenmesinde RMSE Test ve R? Test
parametreleri dikkate alinmistir. Cizelge 5.2 ‘de en uygun n Train parametresinin
belirlenmesi amaciyla modelde var olan diger tiim parametreler sabit tutularak,
modelin egitimi i¢in kullanicak veri kiimesi adeti belirlenmistir. n Train = 6000 degeri
modelin egitimi i¢in kullanicak veri kiimesi en uygun adeti olarak belirlenmistir.
Mimari 3’e ait n Train = 6000 degeri i¢cin RMSE Test ve R? Test degerleri sirasiyla
34.35 ve 0.629 olarak elde edilmistir. Cizelge 5.2°de yer alan mimarilerin R? Egitim
degerinin yiiksek olmasma ragmen R? Test degerinin diisiik olmasinin nedeni
Shuffle = False olarak belirlenmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Shuffle = False

belirlenmesi halinde egitim igin kullanilacak veri seti rastgele se¢ilmemektedir. Bu
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durum derin 6grenme modelinin ezberleme yapmasina ve test verilerinde tahmin

performansinin diisiik olmasina neden olmaktadir.

Cizelge 5.2 n Train(Egitim) parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3 Mimari 4

n Train 4800 5400 6000 7200
1.Tab. Noron Say. 100 100 100 100
1.Tab. Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05
1.Tab. Akt. Fonk. relu relu relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50 50 50
2.Tab. Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05
2.Tab. Akt. Fonk. relu relu relu relu
Loss mae mae mae mae

Optimizer adagrad adagrad adagrad adagrad

Metrics mae mae mae mae
Epochs 2000 2000 2000 2000
Batch Size 12 12 12 12

Shuffle False False False False

RMSE Toplam 72.42 33.46 30.89 30.69

RMSE Egitim 25.53 27.28 29.17 29.77

RMSE Test 103.97 41.52 34.35 36.64

R? Toplam -0.008 0.784 0.816 0.818

R? Egitim 0.441 0.566 0.747 0.827

R? Test -2.157 0.462 0.629 0.608

Modelin egitimi i¢in kullanilacak veri kiimesi adeti n Train parametresi ile
belirlendikten sonra modelde kullanilacak en uygun Optimizer parametresi

belirlenmistir.
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Cizelge 5.3 Optimizer parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari3  Mimari 5 Mimari 6 Mimari 7 Mimari 8 Mimari 9
n Train 6000 6000 6000 6000 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 100 100 100 100 100
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50 50 50 50 50
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu relu
Loss mae mae mae mae mae mae
Optimizer adagrad adam rmsprop sgd adadelta adamax
Metrics mae mae mae mae mae mae
Epochs 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Batch Size 12 12 12 12 12 12
Shuffle False False False False False False
RMSE Toplam 30.89 55.36 43.95 80.39 46.27 63.88
RMSE Egitim 29.17 62.17 46.62 58.4 46.84 71.95
RMSE Test 34.35 36.41 37.49 114.43 45 41.2
R2 Toplam 0.816 0.41 0.62 -0.24 0.58 0.215
R? Egitim 0.747 -0.145 0.355 -0.01 0.349 -0.534
R? Test 0.629 0.584 0.558 -3.1 0.364 0.467

Cizelge 5.3°de en uygun Optimizer parametresinin belirlenmesi amaciyla modelde var
olan diger tiim parametreler sabit tutularak, modelin egitimi i¢in kullanicak veri
kiimesi adeti belirlenmistir. Optimizer = adagrad degeri modelin egitimi i¢in
kullanicak en wuygun parametre olarak belirlenmistir. Mimari 3’e ait
Optimizer = adagrad degeri igin RMSE Test ve R? Test degerleri sirasiyla 34.35 ve
0.629 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 5.4 Epochs parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari3  Mimari 10 Mimari11  Mimari 12
n Train 6000 6000 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 100 100 100
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50 50 50
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu
Loss mae mae mae mae
Optimizer adagrad adagrad adagrad adagrad
Metrics mae mae mae mae
Epochs 2000 3000 5000 10000
Batch Size 12 12 12 12
Shuffle False False False False
RMSE Toplam 30.89 30.433 30.59 31.55
RMSE Egitim 29.17 27.645 27.38 27.05
RMSE Test 34.35 35.752 36.6 39.62
R? Toplam 0.816 0.821 0.82 0.808
R? Egitim 0.747 0.773 0.77 0.78
R? Test 0.629 0.598 0.579 0.507

Modelin egitimi i¢in kullanilacak Optimizer parametresi belirlendikten sonra modelde
kullanilacak en uygun Epochs parametresi belirlenmistir. Cizelge 5.4 ‘de en uygun
Epochs parametresinin belirlenmesi amaciyla modelde var olan diger tiim parametreler
sabit tutularak, modelin egitimi ic¢in kullanicak iterasyon adeti belirlenmistir.
Epochs = 2000 degeri modelin egitimi i¢in kullanicak en uygun iterasyon adeti olarak
belirlenmistir. Mimari 3’e ait Epochs = 2000 degeri icin RMSE Test ve R? Test

degerleri sirasiyla 34.35 ve 0.629 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 5.5 Batch Size parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari3  Mimari 13  Mimari 14  Mimari 15  Mimari 16
n Train 6000 6000 6000 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 100 100 100 100
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50 50 50 50
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu
Loss mae mae mae mae mae
Optimizer adagrad adagrad adagrad adagrad adagrad
Metrics mae mae mae mae mae
Epochs 2000 2000 2000 2000 2000
Batch Size 12 24 36 48 72
Shuffle False False False False False
RMSE Toplam 30.89 30.22 30.01 30.1 30.4
RMSE Egitim 29.17 28.194 27.57 27.86 27.75
RMSE Test 34.35 34.23 34.73 34.47 35.49
R? Toplam 0.816 0.824 0.826 0.825 0.822
R? Egitim 0.747 0.764 0.774 0.769 0.771
R? Test 0.629 0.632 0.621 0.627 0.604

Modelin egitimi i¢in kullanilacak Epochs parametresi belirlendikten sonra modelde
kullanilacak en uygun Batch Size parametresi belirlenmistir. Cizelge 5.5 ‘de en uygun
Batch Size parametresinin belirlenmesi amaciyla var olan diger tiim parametreler sabit
tutularak, modelin egitiminde her bir iterasyonda kag adetlik veri kiimesinin egitilecegi
belirlenmistir. Batch Size = 12 degeri modelin egitimi i¢in kullanicak en uygun veri
kiimesi adeti olarak belirlenmistir. Mimari 3’e ait Batch Size = 12 degeri icin RMSE
Test ve R? Test degerleri sirastyla 34.35 ve 0.629 olarak elde edilmistir.

59



Cizelge 5.6 Tabakalara ait néron sayisinin belirlenmesi

Parametre Mimari3  Mimari 17 Mimari 18  Mimari19  Mimari 20
n Train 6000 6000 6000 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 50 100 200 400
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50 100 200 400
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu relu relu relu
Loss mae mae mae mae mae
Optimizer adagrad adagrad adagrad adagrad adagrad
Metrics mae mae mae mae mae
Epochs 2000 2000 2000 2000 2000
Batch Size 12 12 12 12 12
Shuffle False False False False False
RMSE Toplam 30.89 30.692 32.305 33.66 35.46
RMSE Egitim 29.17 27.915 30.901 32.54 35.85
RMSE Test 34.35 35.998 35.165 35.98 34.61
R? Toplam 0.816 0.818 0.799 0.782 0.758
R? Egitim 0.747 0.769 0.717 0.686 0.619
R? Test 0.629 0.593 0.611 0.593 0.624

Modelin egitimi i¢in kullanilacak Batch Size parametresi belirlendikten sonra modelde

kullanilacak tabakalarda yer alacak noron adetleri belirlenmistir. Cizelge 5.6 ‘da en

uygun 1.Tabaka Noron Sayisi ve 2. Tabaka Noron Sayis1 parametresinin belirlenmesi

amaciyla var olan diger tiim parametreler sabit tutularak, modelin egitiminde her bir

tabakalarda yer alacak en uygun ndron adeti belirlenmistir.1.Tabaka No&ron

Sayist = 100 ve 2.Tabaka Noron Sayist = 50 degeri modelin egitimi i¢in kullanicak,

tabakalarda yer alacak en uygun noron adeti olarak belirlenmistir. Mimari 3’e ait
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1.Tabaka Noron Sayisi = 100 ve 2.Tabaka Noron Sayist = 50 degeri i¢in RMSE Test
ve R? Test degerleri sirasiyla 34.35 ve 0.629 olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.7 Aktivasyon Fonksiyonu parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari3 Mimari21  Mimari22  Mimari 23  Mimari 24
n Train 6000 6000 6000 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 100 100 100 100
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu softmax elu selu softmax
2.Tab. Noron Say. 50 50 50 50 50
Drop Out 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu softmax elu selu softmax
Loss mae mae mae mae mae
Optimizer adagrad adagrad adagrad adagrad adagrad
Metrics mae mae mae mae mae
Epochs 2000 2000 2000 2000 2000
Batch Size 12 12 12 12 12
Shuffle False False False False False
RMSE Toplam 30.89 202.53 30.45 31.26 30.747
RMSE Egitim 29.17 170.05 28.4 29.33 28.75
RMSE Test 34.35 259.48 34.5 35.1 34.63
R? Toplam 0.816 -6.88 0.821 0.811 0.818
R? Egitim 0.747 -71.57 0.76 0.745 0.754
R? Test 0.629 -20.12 0.626 0.613 623

Modelin egitimi i¢in kullanilacak tabakalarda yer alacak ndron adetleri belirlendikten
sonra modelde kullanilacak tabakalarda yer alacak aktivasyon fonksiyonlari
belirlenmistir. Cizelge 5.7 ‘de en uygun 1.Tabaka Aktivasyon Fonksiyonu ve 2. Tabaka
Aktivasyon Fonksiyonu parametresinin belirlenmesi amaciyla var olan diger tiim

parametreler sabit tutularak, modelin egitiminde her bir tabakalarda yer alacak en
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uygun  aktivasyon  fonksiyonlar1  belirlenmistir. ~ 1.Tabaka  Aktivasyon
Fonksiyonu = relu ve 2. Tabaka Aktivasyon Fonksiyonu = relu degeri modelin egitimi
icin kullanicak, tabakalarda yer alacak en uygun aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
belirlenmistir. Mimari 3’e ait 1.Tabaka Aktivasyon Fonksiyonu = relu ve 2.Tabaka
Aktivasyon Fonksiyonu = relu degeri i¢cin RMSE Test ve R? Test degerleri sirasiyla
34.35 ve 0.629 olarak elde edilmistir.

Modelin egitimi esnasinda ezberlemenin Oniine gegmek, modelin egitim ve test veri
kiimelerindeki 6grenme performansini artirmak amaciyla var olan veri kiimesinin
karigtirilarak  modelde kullanilmasit amaglanmistir. Cizelge 5.8 ‘de shuffle
parametresinin en uygun degerinin belirlenmesi amaciyla var olan diger tim
parametreler sabit tutularak, modelin egitimi ve testi yapilmustir. Shuffle =True
parametresi ile modelin egitim ve test performansinda artis saglanmistir. Mimari 25°e
ait Shuffle =True degeri i¢in RMSE Test ve R? Test degerleri sirastyla 30.05 ve 0.824
olarak elde edilmistir.Shuffle parametresinin tahmin performansi tizerinde 6nemli bir
etkisi oldugu Cizelge 5.8’de yer alan Mimari 3 ve Mimari 25’e ait e8itim ve test

sonuclarinda goriilmektedir.

25 farkli derin 6grenme mimarisi egitim ve test i¢in kullanildiktan sonra elde edilen
RMSE Test ve R? Test verileri dogrultusunda PTF tahmini i¢in en uygun model olarak
Cizelge 5.8’de yer alan Mimari 25 belirlenmistir. Mimari 25’e ait parametreler
Onerilen modelde egitim ve test islemleri i¢in kullanilmistir. Mimari 25’e ait
parametreler ile yapilan egitim ve test islemleri sonucu Cizelge 5.9°da yer alan PTF

Tahmin Sonuglari elde edilmistir.
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Cizelge 5.8 Shuffle parametresinin belirlenmesi

Parametre Mimari 3 Mimari 25
n Train 6000 6000
1.Tab. Noron Say. 100 100
Drop Out 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu
2.Tab. Noron Say. 50 50
Drop Out 0.05 0.05
Aktivasyon Fonk. relu relu
Loss mae mae
Optimizer adagrad adagrad
Metrics mae mae
Epochs 2000 2000
Batch Size 12 12
Shuffle False True
RMSE Toplam 30.89 30.618
RMSE Egitim 29.17 30.875
RMSE Test 34.35 30.052
R? Toplam 0.816 0.819
R? Egitim 0.747 0.817
R? Test 0.629 0.824
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Cizelge 5.9 2018 Y11 aylik ortalama PTF Tahmin — PTF ve MAPE

Ay Art.Ort. PTF ((/MWh)  Art.Ort. PTF Tahmin (B/MWh) MAPE
Ocak 182.86 174.10 % 5.0
Subat 175.77 173.42 %1.4
Mart 158.56 159.53 % 0.6
Nisan 193.57 185.12 % 4.6

Mayis 179.44 183.49 % 2.2
Haziran 185.62 188.92 % 1.7
Temmuz 208.13 203.01 % 2.5
Agustos 298.91 274.84 % 8.8

Eyliil 327.27 317.04 % 3.2

Ekim 317.28 306.65 % 3.5

Kasim 291.22 284.83 % 2.2

Aralik 257.89 256.81 % 0.4
Art.Ort. 231.64 225.88 % 2.5

Minumum MAPE % 0.4 degeri ile Aralik 2018’de, Maksimum MAPE % 8.8 degeri
ile Agustos 2018’de elde edilmistir. Agustos 2018’de tahmin hatasinin ytiksek ¢ikmasi
nedenleri arasinda finans piyasalarinda olusan yiiksek fiyat dalgalanmasi ve
belirsizlik, tarifelere yapilan zamlar olarak belirtilebilir. 2018 yilina ait 8760 saatin
aritmetik ortalama piyasa takas fiyat1 231.64 H/MWh iken Onerilen model ile yapilan
tahmini piyasa takas fiyat1 225.88 £/MWh olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.1°de yer alan grafik ve Cizelge 5.9’da yer alan sonuglar modelin tahmin
basaris1 ve performansini ortaya koymaktadir. Literatiirde yer alan mevcut ¢aligmalar
ile kiyaslandiginda onerilen modelin tahmin performansinin, literatiirde yer alan
mevecut calismalardaki modellerin {rettigi tahmin basarisin1  geride biraktig

gorilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Modelde kullanilan giris degiskeni verilerinin veri kalitesi, tahmin modelinin
performansini belirleyen en 6nemli unsurdur.Veri kalitesi ifadesi ile temsili yapilan
veriye ait dogruluk derecesi ifade edilmistir. Veri kalitesinin diisiik olmasi, piyasa
takas fiyat1 tahmin modeline ait tahmin performansina olumsuz etki edecektir. Sahip
oldugu veri kalitesinin diisiik olmasi, model performansina biiyiik etki yapacak olan
giris degiskeni verilerinin basinda yilik tahmini verisi gelmektedir. Yiik tahmin verisi,
veri kalitesinde olusacak olumsuzlugun piyasa takas fiyati tahmin modeli
performansia Giin Oncesi Piyasasinda olusacak talebi dolayli olarak temsil etmesi
icin kullanilan tahmini elektrik tiiketimi verisi % 100 dogruluga sahip degildir. Yiik
tahmini verisinde meydana gelen tahmin hatalar1 modele ait egitim siirecinde modelin
yanlis ve eksik egitimine neden olmaktadir. Piyasa takas fiyati tahmin edilecek giine
ait tahmini elektrik tiiketim verisi de % 100 dogruluga sahip olmadig: i¢in tahmin
sonucunun hatali ¢ikmasi beklenen bir durumdur. Piyasa takas fiyatinin tahmini i¢in
gerekli siire¢ ve emegi en diisiik seviyede tutabilmek adina TEIAS’a ait yiik tahmin
verisi, modelde giris degiskeni olarak kullanilmistir. Yiik tahmin verisi kaynakl
tahmin hatasin1 azaltmak i¢in olusturulacak bir elektrik tiiketim tahmini modelinin
iretecegi yilk tahmin wverisi, fiyat tahmini modelinde giris degiskeni olarak
kullanilabilir. Yapilacak olan yiik tahminin performansi, TEIAS a ait yiik tahmin
performansindan iyi olmasi durumunda; piyasa takas fiyat1 tahmin modeli

performansinda iyilesme saglanacaktir.

Veri kalitesinin diisiik olmasi, piyasa takas fiyatt tahmin modeline ait tahmin
performansina olumsuz etki edecektir. Sahip oldugu veri kalitesinin diisiik olmasi,
model performansina biiyiik etki yapacak olan giris degiskeni verilerinin baginda yiik
tahmini verisi gelmektedir. Yiik tahmin verisi, veri kalitesinde olusacak olumsuzlugun
piyasa takas fiyati tahmin modeli performansina Giin Oncesi Piyasasinda olusacak
talebi dolayli olarak temsil etmesi i¢in kullanilan tahmini elektrik tiiketimi verisi
% 100 dogruluga sahip degildir. Yiik tahmini verisinde meydana gelen tahmin hatalari
modele ait egitim silirecinde modelin yanlis ve eksik egitimine neden olmaktadir.
Piyasa takas fiyat1 tahmin edilecek giine ait tahmini elektrik tiiketim verisi de % 100
dogruluga sahip olmadigi i¢in tahmin sonucunun hatali ¢ikmasi beklenen bir

durumdur. Piyasa takas fiyatinin tahmini i¢in gerekli slire¢ ve emegi en diisiik seviyede

67



tutabilmek adma TEIAS’a ait yiik tahmin verisi, modelde giris degiskeni olarak
kullanilmistir. Yiik tahmin verisi kaynakli tahmin hatasini azaltmak i¢in olusturulacak
bir elektrik tiiketim tahmini modelinin tiretecegi yiik tahmin verisi, fiyat tahmini
modelinde giris degiskeni olarak kullanilabilir. Yapilacak olan yiikk tahminin
performansi, TEIAS’a ait yiik tahmin performansindan iyi olmas1 durumunda; piyasa

takas fiyat1 tahmin modeli performansinda iyilesme saglanacaktir.

Model performansina 6nemli etkisi olan ve goz ardi edilmesi halinde fiyat tahmini
modelinin hatal1 sonuglar iiretme ihtimalini artiran; hidro kaynaklara iligkin bir veri
modelde giris degiskeni olarak kullanilmalidir. Hidro elektrik santrallerin baraj ve
havzalarina gelen su miktar1 verisi ve bir sonraki giin hidro elektrik santrallerin baraj
ve havzalarmma gelmesi muhtemel su miktarinin modelde kullanilmasi halinde,
modelin egitim basaris1 ve tahmin performansi olumlu yonde artacaktir. 2018 yilinda
Tirkiye’de yer alan 11,894 MW kurulu giice sahip hidro elektrik santral
YEKDEM’den yararlanmaktadir [81]. YEKDEM Destekleme fiyatlari, hidro elektrik
santral sahibi piyasa katilimcilarinin giin 6ncesi piyasasi piyasa takas fiyati ne olursa
olsun elektrik Ttretip satma refleksine sahip olmalarina neden olmaktadir.
Hidroelektrik santrallerin elektrik tiretimi yapabilmelerinde belirleyici faktor santral
baraj ve havzasinda var olan su miktaridir. Baraj ve havzasina gelen su miktari arttikca,
hidro elektrik santral daha yliksek kapasite faktoriiyle ¢alisip, elektrik tiretimi yapma
firsatina sahip olacaktir. Hidro kaynakli olasi elektrik tiretimi artigi, dolayli olarak giin
oncesi piyasasinda arz miktarinda artisa neden olacaktir. Hidro kaynakli elektrik
iretiminin artmasi, fiyattan bagimsiz teklif miktarin1 artiracagi icin piyasa takas
fiyatinin diismesini durumuyla karsilagiriz. Kamuya acik kaynaklari kullanarak bir
sonraki giin Tiirkiye’de yer alan tiim hidroelektrik santrallerin baraj ve havzalarina ne
kadar miktarda su gelecegi verisine ulasmak miimkiin degildir. Bu ¢alisma kamuya
acik kaynaklari kullanarak piyasa takas fiyat: tahmini yapma amaciyla yola ¢iktig1 i¢in
Onerilen fiyat tahmini modelinde hidro kaynaklara iligkin bu tiir bir veri giris degiskeni

olarak kullanilmamustir.

2018 Tiirkiye elektrik tiretim miktarmin % 30’u dogal gaz santralleri tarafindan
yapilmistir. Dogal gaz santrallerinin elektrik liretim maliyetini olusturan temel unsur,
elektrik iiretimi yapmak i¢in kullanacaklari dogal gaz maliyetidir. BOTAS 1n dogal
gaz santrallerine dogal gaz satis1 i¢in uyguladigi gaz tarifelerinde yapacagi degisiklik

dogal gaz santrali sahibi piyasa katilimcilarinin elektrik iiretimi maliyetlerini
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degistirmekte; bu zincirleme reaksiyon dogal gaz santrali piyasa katilimcilarinin giin
Oncesi piyasasina sunduklar1 teklifleri, degisen elektrik {iretim maliyetleri
dogrultusunda degistirmeleriyle sonuclanmaktadir. Onerilen modelde bu durumun
giris degiskeni olarak temsil edilmesi amaciyla BOTAS in dogal gaz santrallerine
uyguladigi gaz tarife fiyatlar1 kullanilmistir. Bu durum fiyat tahmin performansinda
olumsuz etkiye sahip olmaktadir. Her bir dogal gaz santralinin verimlilik, santral yas,
iklim ve hava kosullar1 gibi faktorler goz 6niinde bulundurularak yapilacak elektrik
iiretim maliyetinin hesaplanmasi; hesaplanan her bir dogal gaz santraline ait elektrik
tiretim maliyetinin modelde giris degiskeni olarak kullanilmasi tahmin performansini
olumlu yonde etkileyecektir. Bahse konu olan verilere kamuya agik kaynaklar
kullanarak temin etmek miimkiin olmadigi i¢in Onerilen modelde bu veriler giris

degiskeni olarak kullanilmamistir.

Dolar kurunun dolayl1 olarak piyasa takas fiyat1 iizerinde belirleyici bir roli vardir.
YEKDEM destekleme fiyatlar1 dolar kuru iizerinden hesaplanmaktadir. Elektrik
sektoriinde yapilan Ozellestirme ihaleleri dolar {izerinden yapilmistir. Gerek
ozellestirmelerin geri 6demeleri gerekse yapilan diger yatirimlarda sermaye olarak
kullanmak tizere kullanilan déviz kredilerinin maliyeti dolara endekslidir. Santral
yatirtrminda kullanilan parca ve ekipmanin ithal olmasi, bu yatirima iliskin maliyetin
dolara endeksli olmasina neden olmaktadir. Tiirkiye’de 2018 yilinda iiretilen elektrigin
% 50.7’si ithal kaynaklar ile yapilmustir. ithal kaynakli elektrik iiretim maliyetini
belirleyen unsurlar yakit fiyatlari ve dolar kurudur. Dolar kurunun ne oldugu yukarida
ifade edilen bircok durum nedeniyle 6nem arz etmektedir. Dolar kurunun ne oldugu
ve olacagi, dogrudan ve dolayli yollarla piyasa takas fiyati {izerinde belirleyici
olmaktadir. Onerilen modelde bu durum ampirik bir yaklasimla ¢oziilmeye ¢alismus;
dolar kurunun kendisi bir giris degiskeni olarak modelde kullanilmistir. Daha detayli
ve kapsamli bir calisma ile dolar kurunun piyasa takas fiyati {izerindeki dogrudan ve
dolayli etkisi ortaya konulup, bu durum modelde giris degiskeni olarak kullanilirsa

modelin tahmin performansi artacaktir.

Piyasa takas fiyati iizerinde belirleyici olan en 6nemli faktorlerden biri elektrik tikketim
miktar verisidir. Elektrik tiiketim miktar1 tizerinde belirleyici olan faktorlerin basinda
ise hava sicaklig1 gelmektedir. Hava sicakliginin yiiksek ve diisiik olmasi sogutma ve
1sinma amagli elektrik tiiketimini tetiklemekte, bu durum elektrik tiiketiminin artigina

neden olmaktadir. Onerilen modelde sadece Istanbul iline ait hava sicaklig1 verisi giris
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degiskeni olarak kullanilmistir. Onerilen modelde bu yaklagimimn ortaya konulma
gerekcesi, modelin uygulanabilirligini artirmak; modeli calistirmak icin gerekli
stirecleri kisaltmay1 saglamaktir. Bu durum modelin hatali tahminler yapmasina neden
olmaktadir. Ideal durum Tiirkiye’de yer alan 81 ile ait sicaklik verisinin giris degiskeni
olarak kullanilmasidir. Sicaklik verisi ile birlikte nem verisinin girig degiskeni olarak
modele dahil edilmesi hissedilen sicaklik ve dolayisiyla elektrik tiiketimi arasinda

daha lineer bir iliski ortaya koymay1 saglayacaktir.

Derin 6grenme modellerinin tahmin performansi, modelin egitimi i¢in kullanilan veri
kiimesinin biiylkligliyle dogrudan iliskilidir. Derin 6grenme uygulamalarinda
modelin egitiminde kullanilan veri kiimesi biiylikge, model giris degiskenleri ile
bagimli degisken arasindaki lineer ve lineer olmayan iliskiyi daha iyi anlamakta; bu
durum modelin tahmin performansina olumlu etki etmektedir. Modelde kullanilacak
veri setinin bliylimesiyle birlikte modele ait tahmin performansinin artmasi

beklenmektedir.

Bu c¢alismada oOnerilen modeli diger modellerden farkli kilan 6zelliklerden ilki
modelde kullanilan giris degiskeni verilerinin tamaminin kamuya agik kaynaklardan
temin edilmis olmasidir. Bu 6zelligi, modelin baskalar: tarafindan kullanilabilmesini
saglamaktadir. Bu sayede modelin piyasa takas fiyati tahmin performansi herkes
tarafindan test edilip, modelin piyasa takas fiyat1 tahmin basaris1 herkes tarafindan
goriilebilecektir. Giris degiskeni verilerinde herhangi bir temizleme islemi
uygulanmamais; 6zel ve resmi giinler modelin egitim ve test siirecine dahil edilmistir.
Literatiirdeki ¢alismalarda, 6zel ve resmi giinlerin modelin egitim ve test siirecinden
c¢ikarilmasi islemi ile modelin basarisinin oldugundan daha yiliksek goziikmesinin

saglanmasi, bu ¢alismada yapilmamistir.

Bu c¢alismada onerilen modeli diger modellerden farkli kilan 6zelliklerden ikincisi;
modelin havadaki bulutluluk oran1 ve giinesin havada olup olmamasi bilgisi ile riizgar
santrallerine ait tahmini elektrik liretim verisini giris degiskeni olarak kullanmasidir.
Bu veriler ilk kez bu ¢aligmada, Tiirkiye Elektrik Piyasasi Giin Oncesi Elektrik
Piyasas1 Piyasa Takas1 Fiyati1 tahmini modelinde giris degiskeni olarak kullanilmas1
kullanilmistir. Bu 6zelligi ile 6nerilen model, piyasa takas fiyat: tahmini i¢in literatiire
katkida bulunmus; piyasa takas fiyatinin tahmini i¢in farkli bir bakis agis1 ortaya

koymustur.
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Bu c¢alismada 6nerilen modeli, diger modellerden farkli kilan 6zelliklerden tiglinciisi;
modelin gercek piyasa kosullari icinde gayet basit ve az operasyonel islem gerektirerek
kullanilabiliyor olmasidir. Kullanilan giris degiskeni verilerinin temin edilmesi, giris
degiskeni veri dosyasinin olusturulmasi ve tahmin modelinin ¢alistirilmasi islemleri
saat 11:30°da tamamlanabilmektedir. Tiirkiye Giin Oncesi Elektrik Piyasas1 Teklif
bildirim kap1 kapanma saati 12:30’dan 1 saat Once fiyat tahmini islemi
sonuglandirilarak; piyasaya doniik strateji ve teklif yaklagiminin belirlenmesinde

kullanilabilecek, tahmini piyasa takas fiyati verisi elde edilebilmektedir.

Bu c¢alismada oOnerilen modeli, diger modellerden farkli kilan 6zelliklerden
dordiinciisii; derin 0grenme kiitliphanesi keras’in ilk kez bu ¢aligmada Tiirkiye Giin

Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyati Tahmini i¢in kullanilmis olmasidir.

Modelin uygulanabilirligi; modelin, ekonomik ve finansal belirsizlik ile fiyat
dalgalanmasinin yiiksek oldugu 2018 yilinda gosterdigi tahmin performansi; modele
ait diger 6zellikler; bu ¢alismada 6nerilen tahmin modelini, literatiirde yer alan Tiirkiye
Giin Oncesi Elektrik Piyasasi Piyasa Takas Fiyat: Tahmini igin yapilan mevcut

calismalardan ayirip, bu calismada 6nerilen tahmin modelini 6ne ¢ikarmaktadir.
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