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OZET

Farkh Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Enerji
Piyasasinda Yerel Marjinal Fiyat Tahmini

Basak ERSOZ YILDIRIM

Elektrik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektrik Tesisleri Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Ozan ERDINC

Bu yiiksek lisans tezi calismasi, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) elektrik
piyasast sistemine yonelik yerel marjinal fiyat (YMF) tahmini i¢in derin
0grenme ve makine Ogrenme yaklasiminin gelistirilmesini ve uygulanmasini
amaglamaktadir. YME, sebeke icinde belirli konumlardaki elektrik fiyatin1 ifade
eder ve piyasa operasyonlar1 ve karar verme siireclerinde kritik bir rol oynar.
Tez, MISO (Midcontinent Independent System Operator), New England ve
PJM (Pennsylvania-New Jersey-Maryland Interconnection) bolgelerinden YMF
degerleri de dahil olmak iizere tarihsel verilerin toplanmasi ve islenmesini igerir.
Tekrarlayan sinir aglart (RNN’ler), Uzun Kisa Donem Bellek (LSTM), Kapih
Tekrarlayan Birim (GRU) gibi derin 0grenme teknikleri ve makine Ogrenme
teknigi olan k-ortalamalar (k-Means) kiimeleme, tahmin modelini egitmek i¢in
kullanilir. Model, tarihsel veri setinden karmagik iligkileri 6grenerek gelecekteki
YMEF degerlerini tahmin etmektedir. Modelin performansi ve dogrulugunu 6l¢mek
icin degerlendirmeler ve kontroller yapilir. Tahmin edilen YMF degerleri ile
gercek piyasa verileri arasinda karsilagtirmalar yapilir ve degerlendirme metrikleri
kullanilir.  Sonuglar ve bulgular, derin 6grenme yaklagiminin YMF tahmininde
etkinligini gostermektedir. LMP degerlerinin dogru tahminleri, elektrik fiyati
egilimleri ve dalgalanmalar1 hakkinda degerli bilgiler saglayarak, enerji sirketlerine,
bu konudaki karar vericilere ve diizenleyicilere bilingli kararlar vermelerinde
yardimct olmaktadir. Arastirmanin etkileri, elektrik piyasasinda fiyatlandirma

stratejileri, Giretim planlamasi, talep tepkisi programlar1 ve kaynak tahsisi gibi
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alanlara uzanmaktadir. Bu calisma, yapay zeka tabanli elektrik fiyati tahmininde
derin 68renme tekniklerinin anlasilmasi ve uygulanmasina 6nemli bir katki
yapmakta olup, MISO, New England ve PJM bdolgelerine odaklanmaktadir.
Aragtirma sonuclari pratik sonuclara sahiptir ve yapay zeka tabanh elektrik fiyati

analizinde daha ileri gelismeler i¢in kapilar agmaktadir.

Anahtar Kelimeler: derin O0grenme, makine Ogrenmesi, elektrik fiyat

tahminlemesi, yerel marjinal fiyat, lokasyonel marjinal fiyat.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

Xvii



ABSTRACT

Local Marginal Price Forecasting Using Different
Machine Learning Approaches

Bagak ERSOZ YILDIRIM

Department of Electrical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Ozan ERDINC

This master’s thesis study aims to develop and implement a deep learning
and machine learning approach for locational marginal price (LMP) forecasting
in the U.S. electricity market system. LMP refers to the electricity price at
specific locations within the grid, playing a crucial role in market operations
and decision-making. The thesis involves collecting and processing historical
data, including LMP values, from the MISO (Midcontinent Independent
System Operator), New England ve PJM (Pennsylvania-New Jersey-Maryland
Interconnection) regions. Deep learning techniques, such as recurrent neural
networks (RNNs), Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), and machine learning technique k-means clustering, are utilized to train
the forecasting model. The model learns complex relationships from the historical
dataset to predict future LMP values. Assessments are conducted to measure the
model’s performance and accuracy. Evaluation metrics are used, and comparisons
are made between the forecasted LMP values and actual market data. Statistical
techniques may be employed for validation. The results and findings demonstrate
the effectiveness of the deep Learning approach in LMP forecasting. Accurate
predictions of LMP values provide valuable insights into electricity price trends
and fluctuations, aiding utilities, energy traders, and regulators in making informed
decisions. The implications of the research extend to pricing strategies, generation
planning, demand response programs, and resource allocation in the electricity
market. The work contributes to the field of artificial intelligence based electricity

price forecasting and has practical implications for grid stability and optimization
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of power flows. Overall, the master’s thesis makes a significant contribution to the
understanding and application of machine learning techniques in LMP forecasting
within the U.S. electricity market system, with a focus on the MISO, New England
and PJM regions. The research outcomes have practical implications and open
avenues for further advancements in artificial intelligence based electricity price

analysis.

Keywords: Deep learning, machine learning, electricity price forecasting,
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Son yillarda, endiistri ve ekonomide 6nemli doniisiimler nedeniyle kiiresel enerji
tilketimi hizla artmigtir. Karar vericilerin; risk azaltmayi, ekonomik biiyiimeyi ve
toplumsal gelismeleri kapsayan optimal stratejiler gelistirebilmeleri i¢cin dogru talep

tahminlerine sahip olmalar1 son derece dnemlidir [1].

Elektrik fiyatlandirmasi, enerji sektoriindeki reformlar1 takiben giic piyasasi
islemlerinde 6nemli bir rol oynar. Yiiksek fiyatlar, saticilar1 elektrik arzini havuz
piyasasina saglamaya tegvik eder veya alicilar1 kendi iiretim tesislerini kullanmaya
yonlendirir. Karlarin1t maksimize etmek ve finansal risklerden korunmak i¢in hem
saticilar hem de alicilar elektrik fiyat tahminlerine bagimhdir. Gii¢ piyasalarinda
elektrik fiyatlarim1 tahmin etmek i¢in talep, arz, hava durumu ve yakit piyasasi
degiskenleri gibi bircok faktor dikkate alinmalidir. Elektrik fiyatlarinin volatilitesi
ve diger piyasalara tahmin tekniklerinin uygulanmasindan kaynaklanan onemli
hatalar da g6z oniinde bulundurulmalidir. Yerel marjinal fiyat (YMF), farkli enerji
piyasalarinda alinan ve satilan enerjinin fiyatini belirlemek i¢in kullanilir ve sistem
enerji fiyatlarini, iletim sikisikligi maliyetlerini ve marjinal kayip maliyetlerini

icerir [2-4]].

YME, elektrik sektoriinde belirli bir konuma elektrik saglama maliyetini belirlemek
icin kullanilan bir yontemdir ve elektrik {iretim maliyetini ve iletim sistemi
kisitlamalarini dikkate alir. Biiyiik 6l¢ekli enerji sebekelerinde sikisikligr yonetmek
icin ABD Federal Enerji Diizenleme Komisyonu (The US Federal Energy
Regulatory Commission) bu yaklagimi 6nermistir.  YMF’nin benimsenmesiyle,
elektrik piyasalart hem kisa hem de uzun vadede daha verimli hale gelebilir. YMF
tabanli fiyatlandirma; PJM, MISO ve New England gibi bircok elektrik piyasasinda
uygulanmis ve Bagimsiz Sistem Isletmecileri (Independent System Operators -
ISO) tarafindan yonetilmistir. Boylece sikigiklik donemlerinde etkili iletim sistemi

kullanimi saglanmaktadir. YMF, adil elektrik fiyatlarinin korunmasina ve kesinti



veya gerilim dalgalanmalarinin olasiligini azaltmaya katkida bulunur [4, |5].

Literatiir incelendiginde, elektrik fiyatlandirmas1 ve yerel marjinal fiyat ile ilgili

bir¢ok farkli alanda ¢ok sayida calisma oldugu goriilmektedir.

Crozier vd. [6] (2022), elektrik fiyatlarinda meydana gelen yerel farkliliklarla, ucuz
enerji acig1 olan bolgelere enerji tasindiginda ek gelir akiglar1 olusturabilecegini
ve tikaniklik giderme gibi degerli sebeke hizmetleri saglayabilecegini belirtmistir.
Bolgeler arasindaki fiyatlarin belirgin sekilde farklilastigi ve yiiksek olasilikla
tahmin edilebildigi durumlarda bir elektrikli aracin sarj, desarj ve seyahatini
optimize ederek geliri en iist diizeye cikaran deterministik ve tek asamali
stokastik optimizasyon ile onemli gelir elde edildigini belirtmistir. Zhang vd.
[7] (2022), giincel iretim teklifi bilgilerine erisme zorluklar1 nedeniyle, pazar
katilimcilarinin bakis acisindan onceki fiyat tahminleri kullanilarak, tiretim teklifi
bilgisi kullanilmadan sadece tarihsel fiyat ve yiik verileri arasindaki lokasyon ve
zaman iligkilerini 6grenmeye odaklanmustir. Sivasankari vd. [8]] (2022) YMF nin
kullanilmasiyla yiik ve fiyat tahmini yapmanin 6nemini vurgulanmig ve tahmin
hatalarinin cezalandirma kavramiyla belirlenerek enerji tiikketiminin etkin yonetimi

ve gelir artiginin saglanmasi amag¢lanmistir.

Bir diger calismalarinda Zhang vd. [9] (2020), toptan elektrik piyasalarinda
gercek zamanli yerel marjinal fiyatlar1 tahmin etmek icin bir modelden bagimsiz,
denetimsiz 6grenme yaklasimi 6nermektedir. Yadav vd. [10] (2023), yerel marjinal
fiyatlar1 tahmin etmek icin otoregresif entegre hareketli ortalama (Autoregressive
Integrated Moving Average-ARIMA) kullanarak bir 6rnek gostermistir. Li vd.
[11] (2022) bu makalede, elektrik piyasalarinda sanal teklif vermek icin hem
risk kisitlamalarin1 hem de fiyat hassasiyetini dikkate alan bir makine 6grenmesi
tabanli portféy optimizasyon cercevesinde tekrarlayan sinir ag1 temelli YMF
yayilimli tahmin modeli gelistirmistir. Hong vd. [3] (2020) konvoliisyonel
sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) gorsel tanima ve siniflandirmada
yaygin olarak kullanilmakla birlikte, CNN’in lokasyon ve zaman verilerinden
ozellik ¢ikarabilen bir 6ngoriicii olarak da kullanilabilecegi sonucunu ¢ikartmisgtir.
CNN’i evrimsel bir algoritma ile entegre eden ve hem yerel hem zamansal
verileri kullanan 24 saat sonrasi icin elektrik fiyat1 tahmin yontemi onerilmektedir.
Ileriye doniik yerel marjinal fiyat tahmini CNN ag ile birlikte, genetik algoritma
(GA) kombinasyonu kullanilarak elde edilmistir.  Atabay vd. [12] (2022)
Houston, Teksas, ABD’deki iki katli bir evin elektrik tiiketimi tarihsel verileri
tizerinde geleneksel ARIMAX ve SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average) tahmin modelleri ile tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural

Networks-RNN) tabanli derin 6grenme modellerinin kullanildigi, giinliik ortalama



elektrik tiiketiminin tahmin edilmesi icin bir ¢aligma gelistirmis, enerji tiiketimi
tahmini yapmanin onemi ve farkli modeller arasindaki performansi karsilagtirmistir.
Javed vd. [13] (2022) PJM bolgesindeki 35 diigiimiin gercek zamanl fiyatlarini,
yiik degisimleri, hava durumu ve gec¢mis fiyatlar gibi girdileri kullanarak diisiik
yanlilik ve yiiksek varyansa sahip makine 6grenme modellerinin artimli 6§renmeye
dayali bir modeli Onermiglerdir.  Kumar vd. [14] (2021) , yenilenebilir
enerji gelistirme senaryosunun diinya ¢apinda kapasite artis1 ve sebeke baglantisi
acisindan hizla degistigi bir ortamda, riizgar enerjisinin elektrik fiyat1 tizerindeki
etkisini belirlemek ve degiskenligi dikkate alarak fiyati tahmin etmek icin gii¢
sistem planlamacilart i¢in onemli bir gorev olan Avusturya Elektrik Piyasasi’nda
Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression-SVR) ve Derin Sinir Ag1
(Deep Neural Network-DNN) kullanilarak yapilan arastirma ile katki sunmustur.

Wang vd. [[15] (2022) yenilenebilir enerji tiretim ¢iktilarindaki belirsizliklerle basa
cikabilmek i¢in sistem operatorlerinin, geleneksel generatorleri daha sik devreye
alip kapatmak zorunda kaldiklarina dikkat cekerek YMF’ye ek olarak gelismis
e-YMF (e-LMP) onermistir. Yang [16] (2022) makalesinde olusturdugu model
gelecek birkag yilin elektrik fiyat1 degisim trendini, riizgar enerjisi lizerine cizelgeye
aliman fiyati ve enerji sirketlerinin satin alma ve satis farkim daha iyi tahmin
edebildigini gosteren bir calisma Onermektedir. Angaphiwatchawal vd. [17]
(2022) bu makalede, riizgar enerjisi tiretiminin gii¢c spot piyasasinda biiyiik 6lcekte
yer almas1 durumunda, volatilitesi nedeniyle finansal risk ve kisitlama sorunu ile
kargilagildigini vurgulamistir.  Gii¢ spot piyasasinda bir riizgar ciftli§i GENCO
icin enerji depolama sistemlerinin optimal planlamasi i¢in bir siire¢ onerilmektedir.
Park vd. [18] (2021) dagitim yerel marjinal fiyatlarinin talep yaniti stratejilerinde
kullanilmasi ve gii¢ sistemlerine yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonunda
saglam ve optimal talep yanit1 stratejilerinin gelistirilmesini amag¢lanmigtir. Kumar
vd. [19] (2022) bu makalede, YMF tabanl elektrik piyasalarinda yenilenebilir
enerji kaynaklarinin entegrasyonuyla ilgili ortaya ¢ikan yeni zorluklara odaklanan

literatiire bir genel bakis1 sunmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Bu yiiksek lisans tezi, ABD elektrik piyasasi sisteminde YMF tahminlemesi
icin derin O0grenme ve klasik makine Ogrenmesi yaklagiminin gelistirilmesini
ve uygulanmasimm1 amaglamaktadir. YMF degerlerinin dogru tahminleri, enerji
sirketleri, enerji ticaret¢ileri ve diizenleyicilerin bilingli kararlar almasina yardimci
olarak elektrik fiyati trendlerine ve dalgalanmalara iligkin degerli bilgiler

sunmaktadir. Aragtirmanin sonuclari, elektrik piyasasinda fiyatlandirma stratejileri,



tiretim planlamasi, talep tepki programlar1 ve kaynak tahsisi gibi konulara iligkin
onemli uygulamalar1 icermektedir. Calisma, yapay zeka tabanli elektrik fiyat
tahminlemesi alanina katkida bulunmakta ve enerji aginin kararlilig1 ve gii¢ akisinin
optimize edilmesi konularinda pratik sonuglar saglamaktadir. Genel olarak, bu
calisma, MISO, New England ve PJM bolgelerine odaklanarak, ABD elektrik
piyasast sistemi icinde derin 0grenme ve makine 6Zrenmesi tekniklerinin YMF
tahminlemesi konusuna katki saglamaktadir ve kontrol metotlariyla sonuclar
degerlendirmektedir. ~ Arastirma sonuclari, yapay zeka tabanl elektrik fiyat

analizinde ilerlemeler icin yeni olanaklar sunmaktadir.



2

ELEKTRIK ENERJI PIYASA SISTEMLERI

2.1 Enerji Tiiketimi Genel Degerlendirmesi

Sanayi sektorii ve genel ekonomi i¢indeki karar vericiler ve politika yapicilar i¢in,
kiiresel enerji tiiketimindeki biiyiik artig, dogru talep tahminlerinin kritik 6nemini
vurgulamistir.  1950°den 2019 yilina kadar hemen hemen her sektorde artarak
yiikselen enerji talebi 2020’de hayatimiza pandemi gerceg8inin girmesiyle degisti.
Bu konuyla ilgili EIA (U.S. Energy Information Administration)’nin ABD i¢inde
bagimsiz olarak arastirip yayinladig1 rapora gore bir¢ok alanda carpict ornekler
mevcuttur [20]. Ornegin, EIA’nin raporuna gore; 2020 yilinda, ABD endiistri
sektoriinde enerji tiiketimi %35 oraninda diistii. Elektrik sebekesinin giivenli isleyisi
icin elektrik arzi ile talebini dengelemek oOnemlidir. Talepteki dalgalanmalar
anlamak ve dogru bir sekilde tahmin etmek, 6zellikle sebeke operatorleri icin

onemlidir.

Bizim i¢in beklenmedik bir olay olan COVID-19 salgim1 ve sosyal kisitlamalar,
seyahat yasaklar1 ve uzaktan calisma politikalar gibi beraberinde getirdigi kapanma
onlemleri, isletmelerin faaliyetlerine onemli bir etki yapmis ve elektrik talebinde

diisiise neden olmustur.

Bu sirasinda, beklenmedik bir sekilde, konutlardan gelen elektrik talebi onemli
Olciide artarken, isletmelerden ve endiistriden gelen talep azalmistir. Bu yilin
ardindan, bir¢ok insan politika ve yasam tarzlarimi degistirmistir ve bu da dikkate

alinmasi gereken bir durumdur.

Bu nedenle, politika yapicilar ve karar vericilerin dogru tahmin modellerine ve
stratejilere ihtiyaglar1 vardir. Bu modeller ve stratejiler, gelecekteki salginlar veya
beklenmedik olaylar karsisinda istikrarli ve siirdiiriilebilir bir enerji arzini saglamak

icin bu degisen enerji tiiketimi degisimlerini dikkate almalidir.

2020 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nde bir¢ok seyahat kisitlamasi uygulandi

ve bazi1 kisitlamalar hafifletildikten sonra bile petrol talebi onceki seviyelerin altinda



kaldi. 2020 yili Siikran Giinii haftasinda ABD’de kullanilan jet yakiti hacmi, 2019
yil1 hacminin yaklagik yarisi kadardi. Genel olarak, ABD’deki ulasim sektorii
tarafindan kullanilan jet yakit1 %38, motor benzin %13 ve dizel yakit (distilasyonlu
yakit yag1) %7 oraninda azaldi.

Kapali ofisler ve igletmeler, evden ¢alisma uygulamalar1 ve nispeten daha sicak
gecirilen kis hava sartlari, ticari enerji tiiketiminin azalmasina da katkida bulundu.
ABD’de ticari dogal gaz tiiketimi %11 oraninda diistii ve ticari sektorde elektrik

perakende satiglart %6 oraninda azaldi.

Yine 2020 yilinda ABD’nin bir¢ok iiriine olan talebinin azalmasiyla birlikte, enerji
yogun sanayi sektorii daha az ham petrol ve dogal gaz iiretti ve bu nedenle bu
driinleri uretmek, rafine etmek ve islemek icin daha az enerji tiketti. ABD
endiistrisinin her bir enerji kaynaginda tiiketim diistii: komiir kullanim1 %16, petrol
kullanimi %4 ve dogal gaz kullanimi %2 oraninda azaldi. Elektriin sanayiye
perakende satis1 %8 oraninda diistii. Bu rapor konut alaninda ise yine sasirtici bir
tabloyu Oniimiize koymaktadir. 2020 yilinda ¢esitli evde kalma emirleri nedeniyle
insanlar evlerinde daha fazla zaman gecirdi ve bu da elektrik satislarinin ABD konut
sektoriinde %?2 oraninda artmasina neden oldu. Ancak 2020 yil1 nispeten sicak bir
yil oldugu icin ev 1sitmasi icin daha az enerji tiikketildi. ABD’nin konutlarda enerji
tilkketimi biyokiitle (cogunlukla odun) %16, petrol %11 ve dogal gaz %7 oraninda
azaldi [20]].

AEQ02023 [21] raporuna gore ise gelecek yillar icin yapilan ongoriilerde, ABD’de
tilkketilen elektrigin payi, evlerin sogutma talebinin artmasi ve elektrikli araclarin
daha biiyiikk bir pazar payma sahip olmasiyla en ¢ok konut ve tasimacilik
sektorlerinde artacak gibi goziikmektedir. Gelecege yonelik yapilan tiim
senaryolarda, konutlarda satin alinan elektrigin tiiketiminin, 2022 ile 2050 arasinda
yaklagik %14 ila %22 arasinda artis gosterecegi diisiiniiliityor. 2022’de elektrikli
araclar, ABD ara¢ pazarinin yaklasik %6-%7’sini olusturdu. Elektrikli araclarin
benimsenmesinin artmasiyla, 2022’de satin alinan elektrigin miktar1 olan 0.1
quaddan 2050°’de 0.6 quad ile 1.3 quad arasinda degisen bir artis gdzlenmesi
bekleniyor, bu da tiim gelecek senaryolarinda yaklasik %900 ile %2000’lik bir artis
anlamina gelmektedir [22].

2.2 Piyasa Tipleri ve Detaylar:

Elektrik fiyat tahminlemesi, hem saticilarin hem de alicilarin karlarin1 optimize
etmek ve finansal risklerden korunmak icin gereklidir. Bununla birlikte, elektrik

fiyatlarinm1 tahmin etmek, talep, arz, hava durumu, sicaklik, konum, diizenleyici



politikalar, teknolojik ilerlemeler ve piyasa trendleri gibi bir¢ok faktorii dikkate

almay1 gerektirir.

Elektrik piyasasi fiyatlandirmasinda ¢esitli farkli pazar tiirleri bulunmaktadir ve her
biri genel elektrik piyasasi sisteminde belirli bir amaca hizmet etmektedir. Bazi

yaygin pazar tiirleri sunlar igerir [[19, 23-26].

2.2.1 Toptan Satis Piyasasi

Toptan pazarin literatiirdeki ismini “wholesale market” olarak gormek miimkiindiir.
Toptan pazar, elektrigin iireticiler ve hizmet sirketleri gibi biiyiik 6lgekli tiiketiciler
arasinda alim sattminin yapildigi ana pazardir. Toptan pazar genellikle bagimsiz
bir sistem igleticisi (ISO - independent system operator) veya bolgesel iletim orgiitii
(RTO - regional transmission organization) tarafindan yonetilir ve elektrik fiyatlari,

hizmetin saglanma maliyetini yansitan bir teklif {izerinden gerceklesir.

2.2.2 Perakende Satis Piyasasi

Perakende piyasanin literatiirdeki ismini “retail market” olarak gormek
miimkiindiir. Perakende pazar, elektrigin evler ve kiiciik isletmeler gibi son
kullanic1 miisterilere satildig1 pazardir. Perakende pazar genellikle diizenlemesizdir,
yani miisteriler elektrik tedarik¢ilerini secebilir ve elektrik sdzlesmesinin sartlarini

miuzakere edebilir.

2.2.3 Dengeleme Piyasasi

Dengeleme piyasasinin literatiirdeki ismini “balancing market” olarak gormek
miimkiindiir.  Dengeleme pazari, elektrik arzim ve talebini ger¢cek zamanl
olarak dengeleyerek elektrik sebekesinin giivenilirligini ve istikrarimi saglamak i¢in

kullanilan bir pazar tiiriidiir.

2.2.4 Marjinal Maliyet Fiyatlandirmasi
Marjinal maliyet fiyatlandirmas: literatiirdeki ismini “marginal cost pricing” olarak
gormek miimkiindiir. Marjinal maliyet fiyatlandirmasi; piyasa katilimcilarin,

elektrigi miimkiin olan en diisiik maliyetle iiretip satmaya tesvik eder.

Marjinal maliyet fiyatlandirmas1 genellikle rekabet¢i piyasalarla iligkilidir. Burada
firmalar rekabet avantaji elde etmek icin Uriinlerini en diisiik maliyetle sunmaya

calisirlar. Bu yaklagim, sirketlere iiretim siireclerini gelistirmek, israfi azaltmak



ve iiretkenligi artirmak icin tesvik saglar ve nihayetinde tiiketicilere daha diigiik

fiyatlarla fayda saglar.

2.2.5 Yerel Marjinal Fiyat

YMF veya diger adiyla lokasyonel marjinal fiyatin literatiirdeki ismini “locational
marginal price” olarak gormek miimkiindiir. Elektrik sektoriinde belirli bir konuma

enerji saglama maliyetini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir.

YME, enerji piyasalarinda alinan ve satilan enerjinin fiyatin1 belirlemek igin
kullanilir ve sistem enerji fiyatlari, iletim sikisiklik maliyetleri ve marjinal kayip

maliyetlerini icerir.
YMF agagidaki gibi hesaplanabilir:
YMF = MC"% 4+ C"° + MC" (2.1)

MCFY gii¢ tiretiminin marjinal maliyetini, C7¢ iletim tikamklik maliyetini ve

M CE°%* kayiplarin marjinal maliyetini temsil etmektedir.

2.2.6 Acik Arttirma Tabanh Fiyatlandirma

Acik arttirma tabanh fiyatlandirmanin literatiirdeki ismini “Auction-based pricing”
olarak gormek miimkiindiir. Elektrik alim satimi i¢in piyasa katilimcilarinin teklif

ve tekliflerini sundugu rekabetci bir acik artirma siirecidir.

2.2.7 Giin Oncesi Piyasasi

Giin oncesi piyasast (GOP), piyasa katilmcilarmin onceden elektrik ticareti
yapmasina olanak taniyan, enerji riskini yonetmeye ve operasyonlari optimize
etmeye yardimci olan bir piyasa tiiriidiir. GOP vadeli islem esasina gore calisir,
yani piyasa katilimcilarinin bir sonraki giin teslim edilmek iizere elektrik ticareti

yapmasina olanak tanir.

2.2.8 Giin Ici Piyasas

Piyasa katilimcilarinin degisen piyasa kosullarina gercek zamanli olarak tepki
vermelerini saglayan bir piyasa tiiriidiir. Spot esasina gore calisir. Yani piyasa
katilimeilarinin hemen teslim i¢in elektrik ticareti yapmasina izin verir. Giin i¢i
piyasa genellikle elektrik sebekesindeki kisa vadeli dengesizlikleri yonetmek icin

kullanilir.



2.2.9 Market Tiplerinin Karsilastirilmasi

Giin i¢ci ve giin Oncesi piyasalar1 avantajlart ve dezavantajlart yOniiyle
degerlendirilebilir. Bu konuyla ilgili detayli bilgiye Tablo 2.1fde yer verilmistir.
Ayni sekilde dengeleme piyasasinin da avantaj ve dezavantajlar1 vurgulanarak Tablo
2.2] olusturulustur [[19] [24-26].

Tablo 2.1 Giin 6ncesi ve giin ici piyasasi karsilagtirmasi

Giin Oncesi Piyasasi Giin I¢i Piyasas1
Avantajlar - Tleri tarihli ticaret imkani - Esneklik saglar
- Enerji riskinin - Anlik talep ve arz
yonetiminde istikrar, durumlarina tepki verme
seffaflik saglar imkani
- Operasyonlarin - Anlik fiyatlar tizerinden
planlanmasina yardimci islem yapma imkani
olur
Dezavantajlar | - Talep ve arz tahminlerinde - Daha yiiksek fiyat
belirsizlik olabilir degisimi
- Daha sinirli esneklik - Planlama ve yOnetim daha
zor olabilir

Tablo 2.2 Dengeleme piyasasi avantaj ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar
Elektrik sebekesinin giivenilirligini Daha yiiksek islem maliyetleri
saglar
Enerji arz1 ve talebini gercek zamanh Daha karmagik ve sofistike
olarak dengeler sistemlere ihtiya¢ duyabilir
Hizli tepki verme yetenegi saglar Karmagik ve hizli isleyis zorluklari
Sebeke giivenligi i¢in hizli karar alma Kiiciik ol¢ekli iireticiler ve
stirecleri tiiketiciler i¢in erisilebilirlik
Rekabeti tegvik eder ve fiyatlarin adil | Ani degisikliklerin dengelemeyi

olmasim saglar zorlagtirmasi

2.2.10 Ulkelere Gore Piyasa Tipleri, Yapisi ve Isimleri

Bu boliimde diinyanin farkli noktalarindan bircok elektrik toptan saglayicisi sirketin
bilgilerine yer verilmistir [27444]. Tablo 2.3]te Avrupa kitasindaki elektrik
piyasasinda kullanilan farkli toptan pazarlara ait detaylara yer verilirken Tablo
[2.47te ABD elektrik piyasa kuruluslari ve hizmet sirketleri yer almaktadr.

2.2.11 Elektrik Piyasalarim1 Dogrudan ve Dolayh Etkileyen Etmenler

Elektrik enerji piyasasi, bircok faktoriin etkilesimiyle sekillenen karmasik bir

yapiya sahiptir. Bu faktorler, elektrik enerjisi piyasasim1 dogrudan veya dolayli



Tablo 2.3 Avrupa kitasindaki elektrik piyasasinda kullanilan farkli toptan satig
piyasa isimleri

Ulke Toptan Pazar
Tiirkiye Enerji Piyasasi Isletme AS (EPIAS) [36]
Danimarka Nordpool Spot [27]
Finlandiya Nordpool Spot [27]]
Isvec Nordpool Spot [27]
Norveg Nordpool Spot [27]
Almanya European Energy Exchange (EEX) [37]
1ngiltere N2EX [38]]
Fransa EPEX SPOT [39]
Italya Italian Power Exchange (IPEX) [40]
Ispanya OMIE [41]]
Hollanda APX Group [42]]
Belcika Belpex [43]
Isvicre Swissix [44]]
Avusturya EXAA [28]
Polonya Polish Power Exchange (TGE) [29]
Cek Cumhuriyeti Power Exchange Central Europe (PXE) [30]
Slovakya Power Exchange Central Europe (PXE) [30]
Macaristan Hungarian Power Exchange (HUPX) [31]]
Romanya OPCOM [32]
Bulgaristan Independent Bulgarian Energy Exchange (IBEX) [33]]
Yunanistan Hellenic Energy Exchange (HEnEXx) [34]
Portekiz OMIP [35]]

olarak etkileyebilir. ~ Yeni kapasite yatirimlari, elektrik arzini artirmak veya
giincellemek amaciyla yapilan projelerdir ve piyasa kosullarini degistirebilir. Ayni
sekilde, elektrik enerjisi politikalar1 ve piyasa yapisi da piyasa dinamiklerini

belirleyen 6nemli unsurlardir [45]].

Yenilenebilir enerji kaynaklarmin hacmi ve iiretim dengesizlikleri de elektrik
piyasasini etkileyen faktorler arasindadir. Riizgar, giines, hidroelektrik gibi
yenilenebilir kaynaklarin degisken dogasi, arz-talep dengesini etkileyebilir ve
fiyatlar1 dalgalanmalara yol agabilir. Ayrica, yakit veya kaynak fiyatlari ile isletme

maliyetleri de elektrik enerjisi piyasasinin belirleyicilerindendir.

Piyasa oyuncularinin fiyat stratejileri ve isletme maliyetleri, elektrik fiyatlarim
dogrudan etkileyen faktorlerdir. Rekabetci bir piyasada, piyasa katilimcilart
fiyatlar1 optimize etmek ve rekabet avantaji elde etmek icin cesitli stratejiler izlerler.
Hava sartlari, yiikk tahminleri, arz-talep dengesi ve ekonomi, niifus, sanayilesme
trendleri gibi faktorler de elektrik fiyatlarim etkileyebilir. Ayrica, sistemdeki planl

veya plansiz onarimlar, sezonsallik ve zaman dilimleri gibi faktorler de fiyatlari
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etkileyen unsurlardir.

Gegmis elektrik fiyat arsivi, piyasada olusan fiyatlarin analiz edilmesine ve
gelecekteki fiyat hareketlerinin tahmin edilmesine yardimci olabilir.  Elektrik
enerji piyasasinda bu kadar cok etmenin bir araya gelmesi, fiyatlarin siirekli
olarak degiskenlik gosterdigi ve karmagik bir yapiya sahip oldugu anlamina
gelir. Bu nedenle, piyasa katilimcilar ve regiilatorler, bu faktorleri dikkate alarak

stratejilerini ve politikalarini belirlerler.

2.2.12 Amerika Elektrik Piyasasi

Amerika’daki elektrik piyasasi sistemi, devlet diizenlemesi ve diizenlemesizlik
(deregiilasyon) karisimi olarak tanimlanabilir ve eyaletten eyalete farklilik
gosterebilir [46-57]. Bunun anlasilmasi i¢in ana bilegenleri olan iiretim ve dagitimi

ele alalim.

Uretim: Elektrik iiretimi sektorii, komiir, dogal gaz, niikleer enerji, yenilenebilir
enerji (giines, riizgar, hidro) ve diger kaynaklardan elektrik iiretimini igerir.
Gecmiste, ¢ogu eyalette tek bir hizmet saglayicisinin iretim ve dagitimi ele
aldig1 diizenlenmis monopoliler bulunuyordu. Ancak bazi eyaletler rekabet¢i veya

yeniden yapilandirilmis piyasalara gecis yapmistir.

Dagitim: Dagitim sektorii, elektrigin santrallerden tiiketiciye ulagmasini saglayan
iletim hatlar1 ve dagitim sistemleri iizerinden gerceklesir. Bu elektrik piyasasinin
bir yonii genellikle diizenlenmistir ve hizmet saglayicilar, altyapiy: siirdiirmekte ve

miisterilere giivenilir bir sekilde teslimat yapmaktan sorumludur.

Deregiilasyon, geleneksel olarak diizenlenen sektorlere rekabetin girmesi siirecini
ifade eden onemli bir adimdir. Elektrik piyasas1 baglaminda, birden fazla sirketin
tretim ve elektrik satisina katilabildigi rekabeti tesvik etmek amaciyla eyaletler
politikalar benimsemistir. Deregiilasyon, daha rekabetci bir piyasa yaratmayi ve
potansiyel olarak diisiik fiyatlar1 ve artan yenilik¢ilik tutumunu saglamayi, siirekli

hale getirmeyi hedefler.
Deregiile eyaletlerde piyasa genellikle ii¢ ana bilesene ayrilmistir:

Uretim: Elektrik iiretimi rekabete acilir ve birden fazla sirketin santral inga etmesine

ve isletmesine izin verilir. Bu sirketler elektrigi toptan fiyatlardan piyasaya satarlar.

Iletim: Elektrik iletimi diizenlenmeye devam eder ve ISO’lar veya RTO’lar iletim

agin1 denetler. tiim piyasa katilimcilarina adil iletim hatt1 erigimi saglar.
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Perakende: Perakende rekabet, tiiketicilerin elektrik tedarikgilerini ¢esitli perakende
sirketleri arasindan secebilmelerine olanak tanir. Perakende tedarik¢ileri elektrigi
toptan piyasadan satin alir ve farkli fiyatlandirma planlar1 ve hizmet segenekleri

sunarak tiiketiciye satarlar.

Tim eyaletlerin elektrik piyasalarini tamamen deregiile etmediklerini belirtmek
onemlidir. Bazi eyaletler, belirli yonlerin deregiile oldugu hibrit bir yaklasim

benimsemistir, digerleri ise daha geleneksel diizenlenmis modelleri siirdiirmektedir.

Genel olarak, deregiilasyon derecesi ve belirli piyasa yapisi eyaletlere gore farklilik
gosterir, bazi eyaletler tam rekabetci piyasalara sahipken, digerleri daha geleneksel
diizenlenmis modelleri siirdiirmektedir [46-57].

Tablo 2.4 ABD elektrik piyasa kuruluglar1 ve hizmet sirketleri

Kisaltma Aciklama

PIM-RTO [46] PJM Interconnection Bolgesel Iletim Kurulusu, Amerika
Birlesik Devletleri’'ndeki en biiyiik elektrik sebeke
operatorlerinden biridir ve Orta Atlantik ve Ortabati

bolgelerinde birden fazla eyalete hizmet vermektedir.

MID-ATL/APS [50] | Mid-Atlantic Power Supply Association, Orta Atlantik
bolgesinde rekabetci enerji tedarikcilerini temsil eden bir

kurulustur.

AECO Alberta Elektrik Sistemi Isletmecisi, Kanada'nin Alberta
eyaletinde elektrik sebekesini isletme ve bakimindan

sorumlu olan kurulustur.

BGE [51]] Baltimore Gas and Electric Company, merkezi Maryland’de

elektrik ve dogal gaz hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

DPL [52] Delmarva Power, Delaware ve Maryland’de elektrik

hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

JCPL Jersey Central Power and Light, New Jersey nin bazi

bolgelerinde elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

METED Metropolitan Edison, Pennsylvania’nin bazi bolgelerinde

elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

PECO [53] Philadelphia Electric Company, Philadelphia bolgesinde

elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

PEPCO [54] Potomac Electric Power Company, Washington, D.C. ve
Maryland’n bazi bolgelerinde elektrik hizmetleri sunan bir

hizmet sirketidir.
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Tablo 2.4 ABD elektrik piyasa kuruluglar1 ve hizmet sirketleri - devami

Kisaltma Aciklama

PPL [55] Pennsylvania Power and Light, Pennsylvania’da elektrik
hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

PENELEC Pennsylvania Electric Company, Pennsylvania’nin bazi
bolgelerinde elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

PSEG Public Service Enterprise Group, New Jersey’de faaliyet
gosteren ve elektrik ve dogal gaz hizmetleri sunan bir enerji
sirketidir.

RECO Rockland Electric Company, New Jersey'nin bazi
bolgelerinde elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

APS [56] Arizona Public Service, Arizona’da elektrik hizmetleri
sunan bir hizmet sirketidir.

AEP [57] American Electric Power, Amerika Birlesik
Devletleri’ndeki en biiyiik elektrik hizmeti
saglayicilarindan biridir ve birden fazla eyalette faaliyet
gostermektedir.

COMED [47] Commonwealth Edison, Kuzey Illinois’te elektrik
hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

DAY Dayton Power and Light, Bat1 Ohio’da elektrik hizmetleri
sunan bir hizmet sirketidir.

DOM Dominion Energy, Virginia ve bazi diger bolgelerde elektrik
ve dogal gaz hizmetleri sunan bir enerji sirketidir.

DUQ [48]] Duquesne Light Company, Pittsburgh bolgesinde elektrik
hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

ATSI American Transmission Systems Incorporated, Amerika
Birlesik Devletleri’nde iletim hatlari isleten bir kurulustur.

DEOK Dayton Power and Light - Ohio/Kentucky, Ohio ve
Kentucky’de elektrik hizmetleri sunan bir hizmet sirketidir.

EKPC East Kentucky Power Cooperative, Kentucky’de kooperatif
bir elektrik enerjisi saglayicisidir.

OVEC Ohio Valley Electric Corporation, Ohio Vadisi bolgesinde

elektrik iireten bir sirkettir.

Bu tezde MISO, PIM ve New England sirketlerinden saglanan YMF veri setlerinden

faydalanildigi i¢in bu iki sirket hakkinda detayli bilgi vermek dogru olacaktur.

YMF temelli fiyatlandirma, PJM, MISO ve New England gibi birkag Amerikan
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elektrik piyasasinda uygulanmistir ve bagimsiz sistem igletmecileri tarafindan
yonetilmektedir. Bu sayede, tikaniklik durumunda etkili iletim sistemi kullanimi
saglanmaktadir. Harita 2.1fde, harita MISO pazarmin smirlarini gostermektedir.
Harita 2.3 de ise harita, PIM pazarinin simirlarini gostermektedir 58| [59].
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Harita 2.1 MISO pazariin siirlarini ve 18 Nisan 2023 tarihinde drnekleme
yapilan renkli ger¢ek zamanli toplam yiik degerlerini gosteren harita [1’5_8']]
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3

YAPAY ZEKA METODOLOJILERI

3.1 Yapay Zekamn Elektrik Enerji Piyasalarindaki Konumu

Son yirmi yilda fiyat tahmini i¢in istatistiksel ve yapay zeka teknikleri gibi ¢esitli
yontemler kullanilmigtir. Burada, ¢ok degiskenli zaman serisi veya literatiirdeki
imi ile "multivariate time series" tahminiyle ugrasiyoruz. YMF uzay-zamansal veri
serilerini kullanmak, birbiriyle iligkili ¢oklu degiskenlerin zaman i¢inde gelecekteki

degerlerini tahmin etmeyi gerektirir [61].

Makine 6grenimi, verileri analiz etmek ve bu verilere dayali olarak tahminlerde
bulunmak veya kararlar almak i¢in algoritmalarin kullanildig: yapay zeka tiirtidiir.
Makine 6grenimi yontemleri genellikle Avrupa elektrik piyasasinda talep tahmini
yapmak, enerji santrallerinin isletmesini optimize etmek ve yenilenebilir enerji

kaynaklarmin kullanilabilirligini 6ngdrmek icin kullanilir.

Sinir aglari, insan beyninin yapisi ve isleyisinden esinlenerek gelistirilen bir makine
Ogrenimi algoritma tiiriidiir. Sinir aglar1 genellikle Avrupa, Amerika, Avustralya
elektrik piyasasinda fiyat tahmini yapmak, sebeke isletmesini optimize etmek ve

yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanilabilirli§ini ongoérmek i¢in kullanilir.

Karar agagclari, bir dizi kurala dayali olarak kararlar veya tahminler yapmak icin
agac benzeri bir modelin kullanildig1r bir makine Ogrenimi algoritma tiiriidiir.
Karar agaclar1 genellikle Avrupa elektrik piyasasinda enerji iiretimi ve iletiminin

zamanlamasini optimize etmek i¢in kullanilir.

Genetik algoritmalar, dogal secilim prensiplerinden esinlenerek gelistirilen bir
optimizasyon algoritmast tiiriidiir. Genetik algoritmalar genellikle Avrupa, Amerika
elektrik piyasasinda enerji santrallerinin ve iletim sistemlerinin igletmesini optimize
etmek i¢in kullanilir [3} (62} 63|].

16



3.2 Yapay Zeka Metodolojilerinin Genel Adimlar:

Yapay zeka veya literatiirdeki kullanimi ile "artificial intelligence" yontemlerini
kullanarak elektrik piyasasi fiyatlarim1 tahmin etme konusunda dikkate alinmasi
gereken birka¢ sey bulunmaktadir.

egitimi ve

ﬂ dogrulamas Maodel ﬁ&
Model yorumlama
secimi ve

kullanima Veri
Veri kalitesi ’ inisleme
ve miktar E; i g : =4
Madel # Q} + Ounitelik
giincelleme secimi
ve bakim Model

performansinin
degerlendirilmesi

Sekil 3.1 Yapay zeka kullanarak tahmin etme i¢in izlenecek yol

Veri kalitesi ve miktar1: Yiiksek kaliteli iyi secilmis verilere sahip olmak énemlidir.
Dogru kaynaktan, yeterli sayida veriyi saglamak yiiksek dogruluklu tahmin

yapmanin ilk ve en dnemli adimidir.

Model se¢cimi: Makine 6grenimi algoritmalari, sinir aglari, karar agaclar1 ve genetik
algoritmalar gibi bir¢ok farkli yapay zeka modeli bulunmaktadir. Her model
tiirtintin giiclii yanlarini ve sinirlamalarinmi dikkatlice degerlendirmek ve 6zel tahmin

ihtiyaclariniza en uygun olan1 se¢cmek onemlidir.

Model egitimi ve dogrulamasi: Verilerinizi bir egitim seti ve bir test setine bolmek,
egitim setini modele uydurmak ve test setini performansim1 degerlendirmek igin

kullanmak 6nemlidir.

Model yorumlama ve kullanima alma: Yapay zeka modelinizi egittikten ve
dogruladiktan sonra sonuglar1 dikkatlice yorumlamak ve modelin uygulamada nasil
kullanilacagin1 diistinmek onemlidir. Bu, modeli mevcut tahmin sistemlerine

entegre etmeyi veya tahminlerini dahil etmek icin yeni siirecler gelistirmeyi

17



gerektirebilir.

Veri Onigleme: Verilerinizi modele uygun bir formatta oldugundan emin olmak
icin Onigleme yapmak gereklidir. Bu, verileri hatalar1 veya tutarsizliklar1 gidermek
icin temizlemeyi, tiim degiskenlerin ayni Olcekte oldugundan emin olmak igin
verileri normalize etmeyi ve kategorik degiskenleri sayisal degerlere doniistiirmeyi

icerebilir.

Oznitelik (feature) secimi: Bir¢ok yapay zeka modeli, tahminler yapmak icin
bir dizi girdi degiskenine veya Oznitelide dayanmir. Modeliniz i¢in en ilgili ve
bilgilendirici 6znitelikleri dikkatlice secmek onemlidir, ¢iinkii cok fazla veya ¢ok

az Oznitelik kullanmak performansa olumsuz etki edebilir.

Model performansinin degerlendirilmesi: Yapay zeka modelinizin performansini
diizenli olarak degerlendirmek, hdld dogru ve uygun oldugundan emin olmak
onemlidir. Bunun icin modelin tahminlerini gercek piyasa fiyatlariyla
karsilasgtirmak ve dogruluk, hassasiyet ve hatirlama gibi temel performans

gostergelerini izlemek gerekebilir.

Model giincelleme ve bakim: Modelin diizgiin ¢calismaya devam etmesi i¢in diizenli
olarak giincellenmesi ve bakimi yapmak Onemlidir. Bu, yeni verilerle modeli
yeniden egitmeyi veya mimarisini ve parametrelerini degistirmeyi icerebilir [62,
64].

3.3 Yaygin Metodlar

Asagidaki boliimde yaygin olarak kullanilan bazi makine 68renmesi ve derin
ogrenme yontemleri kisaca agiklanmistir. Bu yontemlerin mimari yapisinda sikca

kullanilan bazi terimleri i¢in kisa agiklamalar yapilabilir.

Katman (layer), yapay sinir agindaki boliimler olarak aciklanabilir.  Veriye
uygulanan islemleri temsil eder. Grup boyutu (batch size), bir grupta bulunan
orneklerin sayisin1 belirtir. Ornegin, bu degeri 64 olarak secersek, her bir adimda
64 egitim Ornegi aym anda islenir. Grup boyutu, egitim siiresini ve bellek
kullanimini etkiler. Veri setini birden fazla parcaya bolmek ve her bir pargayi
bir batch olarak adlandirmak, egitim siirecini daha verimli hale getirir diyebiliriz.
Ogrenme orani (learning rate) ise, kullandiginiz modelde denklemdeki agirliklarin
giincellenme hizin1 kontrol eden bir hiperparametredir. Egitim sirasinda, 6grenme
orani agirliklarin her adimda ne kadar degistirilecegini belirler. Biiyiik se¢cmek ise

performansi negatif etkiler. Epoch sayisi, egitim siirecinde veri setinin ka¢ kez
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tamamen model tarafindan islendigini ifade eder. Ornegin, bir modelin egitimi
sirasinda 300 epoch kullanildiginda, veri seti 300 kez tamamen model tarafindan

gecilir ve agirlik giincellemeleri yapilir [65]].

Tahmin (forecast), gecmis verilerin analizine dayanarak gelecekteki bir zaman
adimindaki degeri tahmin etmek icin kullanilir. Geriye bakis (lookback), var olan
zaman adimindan geriye dogru ka¢c adimlik gecmis veriye bakilmasi gerektigini

belirtir. Ozellikler (feature), tahmin yapmak igin kullanilan girdi verileridir [66]).

Tekrarlayan Sinir Aglari: Tekrarlayan sinir aglar1  (Recurrent Neural
Networks-RNN) tabanli derin 6grenme, sirali verileri islemek igin tasarlanmis
bir sinir ag1 mimarisidir. Ozellikle zaman serisi tahmini ve dogal dil isleme
gibi gorevlerde kullanilir, cilinkii verilerin siralamasi ve bagimliliklar1 6nemlidir.
RNN’ler onceki zaman adimlarindan bilgiyi korumalarini saglayan geri besleme
baglantilarina sahiptir, bu da zaman i¢indeki baglantilar1 yakalamak i¢in uygundur
[63,67-69].

Uzun Kisa Donem Bellek: Uzun Kisa Donem Bellek (Long Short-Term
Memory-LSTM), kaybolan gradyan sorununu ¢ozmek i¢in bir hafiza hiicresi
ve farkli kapilardan (giris, unutma ve cikis kapilar1) olusan bir RNN tiiriidiir.
Hafiza hiicresi, LSTM nin uzun siireli bagimliliklari secici olarak korumasina veya
unutmasina olanak tanir, bu da uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in daha
yetenekli hale getirir. LSTM, konugsma tanima, dil ¢evirisi gibi uzun mesafeli

bagimliliklar1 iceren gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir 70, 71]].

Kapili Tekrarlayan Birimler: Kapili Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent
Units-GRUs), LSTM ile benzer olan, ancak basitlestirilmis bir mimariye sahip
bagka bir RNN tiiriidiir. GRU’lar da bilginin akisin1 kontrol etmek ve secici olarak
giincellemek veya unutmak i¢in kapilar kullanir. Bununla birlikte, GRU’larin daha
az kapiya sahip basitlestirilmis bir yapiya sahip olmalari, hesaplama acisindan
daha verimli olmalarin1 saglar. GRU’lar, bellek verimliliginin 6nemli oldugu

senaryolarda yaygin olarak kullanilir [70} 72, [73]].

K-Ortalamalar: K-Ortalamalar (K-Means), benzer veri noktalarim1 Onceden
belirlenmis bir sayida kiimeye gruplayan popiiler bir kiimeleme algoritmasidir.
Calisma prensibi, veri noktalarini en yakin kiime merkezine atamak ve atanan
noktalarin ortalamasina dayanarak merkezleri giincellemektir. K-Ortalamalar,
miisteri segmentasyonu, goriintii sikistirma ve anormallik tespiti gibi c¢esitli

uygulamalarda yaygin olarak kullanilir [[74-77].

XGBoost: XGBoost, gradyan artirma cercevesiyle bilinen giiglii bir makine
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o0grenmesi algoritmasidir. Cesitli veri tiirleriyle basa ¢ikmak iizere tasarlanmistir ve
bircok makine 0grenmesi yarigsmasinda basarili olmugtur. XGBoost, zayif tahmin
modellerini (karar agaclari) birlestirir ve bir kay1ip fonksiyonunu en aza indirgeyerek
performanslarini agamali olarak iyilestirir. Degiskenlerin birbirine bagimliligi,

siniflandirma ve siralama gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir [[78]].

K En Yakin Komsu: K en yakin komsu (K Nearest Neighbors-KNN) olarak da
bilinen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritma, yeni bir veri noktasini
tahmin etmek i¢in etrafindaki en yakin komsularin etiketlerine dayanir. KNN,
basit bir mantiga sahiptir: bir veri noktasinin sinifin1 belirlemek i¢in o noktanin
en yakin komsularinin simiflarina bakar. Komguluk iligkisi genellikle Euclidean
veya Manhattan mesafesi gibi bir uzaklik ol¢iitii kullanilarak belirlenir. KNN,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan basit ama etkili
bir algoritmadir 78, 79].

Diger: Acik¢a belirtilmeyen diger makine Ogrenmesi algoritmalari ve derin
ogrenme teknikleri anlamina gelir. Bu, destek vektor makineleri (Support Vector
Machine-SVM), dogrusal regresyon gibi genis bir yontem yelpazesini icerebilir
[77]. Bu algoritmalarin se¢imi, gorevin ©6zel gereksinimlerine ve verilerin

ozelliklerine baglidir.

3.4 Kontrol Metodlar:

Asagidaki denklemler tahminlemeler i¢in kayip fonksiyonlar olarak agiklanabilir.
Burada n tahmin edilen ve gercek degerlerin toplam sayisi, y; gercek deger, y;
tahmin edilen deger ve 3 gercek degerlerin ortalamasidir. Kayip fonksiyonu degeri
daha kiiciik oldugunda, model daha iyi performans gosterir, bu da tahmin edilen

degerlerin gercek degerlere daha yakin oldugunu gosterir [67].

3.4.1 Ortak Mutlak Hata
Ortak Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE), tahmin edilen degerler ile gercek

degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini ifade eden bir hata
metrigidir. Bu hata 0lciitii, tahmin modelinin dogrulugunu degerlendirmek ve hata

miktarini anlamak i¢in kullanilabilir [[80].

1 & R
MAE == |y — i (3.1)
=1
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3.4.2 Kok Ortalama Kare Hata

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error-RMSE), bir tahmin modelinin
gercek degerlerle uyumlulugunu degerlendirmek icin sik¢a kullanilan bir hata
metrigidir, Ozellikle regresyon problemlerinde tercih edilir. RMSE, hatalarin

karelerinin kullanilmasiyla pozitif ve negatif hatalarin dengelenmesini saglar [80].

1 )
RMSE = | =3 (yi = §:)? (3.2)

3.4.3 Determinasyon Katsayisi

Determinasyon katsayis1 (Coefficient of Determination, R-Squared), bir regresyon

modelinin veriye ne kadar iyi uyarlandigini 6lgen istatistiksel bir dlctidiir [[81].

2

2 4 > ic (Wi — 9i)
=l w—p

(3.3)

3.5 Zaman Serileri

3.5.1 Cok Degiskenli ve Tek Degiskenli Zaman Serileri

Cok degiskenli ve tek degiskenli zaman serileri, zamanla degisen verilerin
istatistiksel analizidir. Bu analiz, gecmis verilere dayanarak gelecekteki degerleri

tahmin etmeyi amaclar.

Tek degiskenli zaman serileri, yalnizca bir degiskenin zaman i¢inde; ¢cok degiskenli
zaman serileri ise birden fazla degiskenin zaman i¢indeki degerlerinin incelendigi
analizlerdir. Bu degiskenler arasinda birbirleriyle iligkili olan veya birbiri tizerinde

etkisi bulunan degigkenler yer alabilir [[82]].
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4

TASARIM SURECI

4.1 MISO Enerji Piyasasi Veri Setlerini Olusturma

4.1.1 Tleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Veri Seti

YMF veya LMP verileri, MISO’nun kendi sitesinden agik kaynak olarak elde
edilmistir.  2018/2019 (pandemiden Once), 2020 (pandemi donemi) ve 2021
(pandemiden sonra) i¢in "Tarihsel Yillik Gercek Zamanli LMP’ler" veri seti olarak

kullanilmagtir.

Onerilen tahmin modelinde, hem tek degiskenli (2018/19%*, 2020*, 2021* olarak
gosterilmigtir.) hem de cok degiskenli (2018/19, 2020, 2021 olarak gosterilmistir.)

tahminler i¢in ayn1 mimari degerleri kullanir. LSTM modelinin mimari detaylari
Sekil @.Ifte gosterilmistir.

LSTM Tahmin Modelinin Genel
Akis Semasi

Baslangic i Veri
Toplama  Analizi

Parametreleri LSTM Egitim/
Ayarlama Gelistirilmesi Test

?/\ Hayir
N

Dogruluk  Kesin Son
Testi Tahmin gvet

Sekil 4.1 LSTM tahmin modelinin genel akis semasi

Veri setinden eksik degerler ¢ikarilmstir.

Veri seti, MISO’dan toplanan 2018 i¢in 388 Yiik Bolgesi, 2019 icin 391, 2020
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icin 393 ve 2021 i¢in 406 "Yiik Bolgesi" (Load Zone) icermektedir. Bu bolgelerin
365’1 tiim yillar i¢in ortak olan ve kesisim bolgeleri olarak adlandirilan bolgelerdir.
Bu kesisim bolgelerinden elde edilen veriler birlestirilerek ortak bir veri seti

olusturulmusgtur.

Bu ortak veri setinden ilk 30 "Yiik Bolgesi" 6rnegi ileri analiz igin secilmistir. Ik
yiik bolgesi "hedef bolge" (target zone) olarak secilmis olup, geri kalan 29 bolge
"ozellik" (feature) olarak adlandirilabilir. MISO enerji piyasasina ait kullanilan
verinin veri seti 6rneginden kesit Tablo {.1[de gosterilmistir.

Tablo 4.1 MISO Enerji Piyasas: Veri Seti Ornek Kesiti

AECIL. | AECI. | AECIL | ALTE. | ALTW. | ALTW. | ALTW.
ALTW | AMMO | CWLD | ALTE | ALTW | BEPM. | CMMPA.
CBLD MTL
33.56 | 29.56 28.27 | 29.53 | 29.72 | 27.52 27.9
38.17 29.17 27.83 | 29.17 | 31.86 | 27.02 27.15
33.23 27.66 2644 | 2742 | 28.66 | 2549 25.7
31.84 | 28.34 27.11 28.0 28.3 26.29 26.79
3332 | 29.04 27.81 | 28.62 | 29.37 | 26.95 27.65

BN = O

Her y1l, verilerin son yedi giinii secilerek toplamda 168 saat (7 x 24) olusturulmustur

ve grafiklerde bu kisim sergilenmistir.

Calisma, 2019/18, 2020 ve 2021 degerleri i¢in ¢ok degiskenli (multivariate) bir
tahmin modeli sunmaktadir ve ayn1 zamanda 2019/18%*, 2020* ve 2021* i¢in tek
degiskenli (univariate) tahminleri de icermektedir. Ozellikle, univariate tahminler

icin yalnizca bir 6zellik degeri girisi olarak LSTM fonksiyonu kullanilmistir.

Modeli egitmek i¢cin Python 3.8 ile Google Colab, derin 6grenme platformu olarak

Keras ve temel cerceve olarak TensorFlow kullanilmustir.

En iyi parametreleri elde etmek i¢in Scikit-Learn’den random grid search yontemi

kullanilmagtir.

Veri seti ile tahminleme yapilirken Adam optimizasyon yontemi kullanilmistir.
Adam optimizasyonunun amaci, LSTM sinir aglarinda hata degerlerini en aza

indiren optimal agirlik kiimesini belirlemektir.

Cok degiskenli ag, lookback=24, features=30, forecast=6 icin egitilmistir. Ilk oran,
epoch ve grup boyutu degerleri, verilerin yillar boyunca degisimdeki farkliliklar

nedeniyle optimize edilmeye ¢alisilmistir.
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4.1.2 Cok Degiskenli ve Tek Degiskenli Veri Setleri Farki

Onerilen tahmin modeli, hem tek degiskenli (2018/19*, 2020*, 2021*) hem de
cok degiskenli (2018/19, 2020, 2021) tahminler i¢in ayn1 mimari degerleri kullanir.
LSTM modelinin mimari detaylari Tablo 4.8 de gosterilmistir.

Calisma, 2019/18, 2020 ve 2021 degerleri i¢in ¢ok degiskenli bir tahmin modeli
sunmaktadir ve ayni zamanda 2019/18%*, 2020* ve 2021* icin tek degiskenli
tahminleri de icermektedir.

Tablo 4.2 Optimizasyon i¢in ¢coklu ve tek degiskenli veri setlerinin
tahminlenmesinde kullanilan parametre degerleri

2018/19 | 2020 | 2021
LSTM Layer 1 256 256 128
LSTM Layer 2 128 128 64

LSTM Layer 3 64 64 32
LSTM Layer 4 32 32 -
Learning Rate | 0.001 | 0.001 | 0.001
Batch Size 128 64 64
Epoch 450 350 | 375

4.2 PJM Enerji Piyasasi Veri Setlerini Olusturma

4.2.1 [Tleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Veri Seti

LMP Verileri, PYM’in kendi sitesinden acik kaynakli olarak elde edilmistir. “Saatlik
Gercek Zamanli LMP Veri Seti” 2022 Haziran ile 2023 Haziran zaman dilimi

secilerek sistemden alinmustir.

Veri seti, PJM’den toplanan 2022 1 Haziran-2023 1 Haziran i¢in 12 yiik bolgesi
icermektedir.

Bu veri setinden 12 yiik bolgesi ornegi ileri analiz icin secilmistir. Ilk yiik
bolgesi "hedef bolge"(target hub) olarak sec¢ilmis olup, geri kalan 11 bolge
"6zellik" (feature) olarak adlandirilabilir.

Veri seti ile tahminleme yapilirken Adam optimizasyon yontemi kullanilmagtir.
Adam optimizasyonunun amaci, sinir aglarinda hata degerlerini en aza indiren

optimal agirlik kiimesini belirlemektir.

Cok degiskenli ag, lookback=11, features=12, forecast=1 icin egitilmistir. 1lk
oran, epoch ve grup boyutu degerleri, verilerin yillar boyunca degisimindeki
farkliliklar nedeniyle optimize edilmeye calisilmigtir. GRUs* olarak gosterilen

kisim, GRUs’un mimari detaylarinda giincelleme ile optimize edilmis halidir.
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Tablo 4.3 PJM Enerji Piyasast Veri Seti Kesiti

AEP AEP- ATSI | CHICAGO | CHICAGO | DOMINION
GEN | DAYTON | GEN GEN HUB HUB
HUB HUB HUB HUB
0 66.5 68.1 67.3 65.6 66.7 69.5
1 74.0 75.5 74.7 72.7 73.8 77.4
2 55.9 57.0 56.6 54.8 55.6 58.4
3 52.1 53.1 52.7 51.1 51.8 54.3
4 51.8 524 51.8 494 50.0 53.7
8780 | 40.4 41.8 41.3 40.9 41.5 40.9
8781 | 36.5 37.7 37.0 36.8 37.3 37.2
8782 | 26.0 26.9 26.1 26.4 26.8 26.9
8783 | 22.4 23.1 22.3 22.6 22.9 22.9
8784 | 17.7 18.1 17.6 16.5 16.8 18.2

Tablo [@.3[de PIM veri seti LSTM icin optimize edilmistir, ayn1 degerlerle GRU
derin 6grenme calistirilmisti, GRU* ile de GRU i¢in optimizasyon degerleri
belirtilmistir. ~ Tiim c¢alismalarin mimari degerleri Tablo icerisinde yer

almaktadir.

Tablo 4.4 Optimizasyon icin mimarideki LSTM ve GRU parametreleri

2022/23 | 2022/23 | 2022/23
LSTM GRU GRU*
LSTM Layer 1 64 - -
LSTM Layer 2 - - -
GRU Layer 1 - 64 64
GRU Layer 1 - - -
Learning Rate | 0.001 0.001 0.001
Batch Size 64 64 256
Epoch 300 300 500

4.2.2 K-Ortalamalar Veri Seti

Bu calismada yapilacak kiimeleme, scikit-learn kiitiiphanesinin K-Ortalamalar
(K-Means) uygulamasi ve varsayilan ayar ve parametreleri kullanilanrak

yapilmustir. Veri seti 2-24 arasindaki k degerleri kullanilarak kiimelere ayrilmistir.
Detaylar Tablo [4.5|4.6] ve {.7] de belirtilmistir.

Kiimeleme neticesinde olusan kiime setlerinde k degeri ylikseldikce beklendigi gibi
gibi baz1 kiimeler ¢ok az sayida ve derin 6grenme modeli gelistirmek icin yeterli
olmayacak seviyede eleman icerdigi gozlemlenmistir. Gelistirilecek alt modellerin

sayisint artirmamak ve eleman sayist yiiksek bir ana kiime elde edebilmek
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Tablo 4.5 Veri setine kiimeleme yapilmasi sonucu kiime-ornek dagilimlari (k=2 ile
k=6 aralig1)

Kiime\k 6 5 4 3 2
0 4820 | 6696 | 6966 | 1695 | 8768

1 9 9 9 17 17
2 912 | 24 | 1798 | 7073

3 10 | 2046 | 12

4 3010 | 10

5 24

Tablo 4.6 Veri setine kiimeleme yapilmasi sonucu kiime-ornek dagilimlar1 (k=7 ile
k=15 aralig1)

Kiime\k | 15 14 13 12 11 10 9 8 7

0 3633 | 3729 | 1429 | 3728 | 2867 | 4041 | 2911 | 2928 | 2969
1 6 6 6 1 4 7 6 7 3

P 56 66 19 7 6 405 6 9 8

9 6 6 4 1396 | 4106 | 7 328 | 1341 8

4 739 | 1394 | 3621 5 75 | 2841 | 1321 | 20 | 858
5 2622 | 2744 | 212 | 2743 | 1341 5 | 4186|4148 | 20
6 2 2 6 4 4 2 3 329 | 4919
7 8 10 [ 2654 | 18 | 357 [ 1382 | 19 3

8 12 12 | 759 | 152 1 20 5

9 69 152 1 4 19 75

10 4 4 71 69 5

11 233 | 658 2 658

12 1 1 1

13 1

14 1393

amaciyla k=5 degeri icin olusan kiime seti ¢alismanin devaminda kullanilmak iizere

secilmigtir.

Kiimelemede 6n islem adimlar 6zetlenecek olursa k=5 kiime seti, 6696 elemanli
Kiime 0 ve kalan kiimeleri (Kiime 1,2,3,4) ve 2089 elemani icerecek sekilde ikiye
boliinmiistiir. Az sayida elemani olan kiimeler ikinci biiyiik kiime olan Kiime 3’e
dahil edilmis ve bu iki ana kiime i¢cin LSTM modeli gelistirilmistir. Veri setini
olusturan 11 lokasyona ait verilerin kiimelere dagilimini incelemek iizere rasgele
secilmig iiclii kombinasyonlari, sekildeki gibi iic-boyutlu dagilimlar seklinde
gorsellestirilmigtir.  Dagilimlarda goriildiigii gibi k-ortalamalar algoritmasi alt
kiimeleri LMP, diger bir deyisle YMF degerlerinin dlcegine gore gerceklestirmistir.

En kalabalik kiime (Kiime 0) ii¢c-boyutlu dagilimlarda en kiiciik hacmi isgal

etmektedir. Diger kiimeler ise bu dagilimlarda daha iyi gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.2 k=5 kiimeleme neticesinde kiimelerin 3 boyutlu dagilimi (Rasgele
secilmis dort adet tiglii kombinasyon Ornegi gosterilmigtir.)
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Tablo 4.7 Veri setine kiimeleme yapilmasi sonucu kiime-6rnek dagilimlar1 (k=16
ile k=24 aralig1)

Kiime\k | 24 23 22 21 20 19 18 17 16
0 1802 | 1091 | 2287 | 2192 | 3 2918 | 1851 | 3184 | 3455
1 2 2 2 2 1889 | 4 4 4 3
2 2 3 169 | 1090 | 2 261 | 109 | 1016 | 5
3 174 | 2350 1 4 197 4 5 4 | 2477
4 4 33 2 8 1 2227 1 1663 | 1479
5 816 | 225 | 432 1 1126 | 4 697 3 11
6 2304 1 9 167 11 101 | 2461 | 13 1
7 2 4 2 2 4 1 2 1 350
8 4 83 3225|1842 | 4 1 8 454 1
9 2 1 4 4 714 | 55 367 1 9
10 2 1825 | 64 1 2414 | 1806 | 4 109 1
11 1 2 1598 1 1 1 11 1 4
12 26 9 2 53 55 9 5 6 49
13 71 282 4 4 2 12 11092 | 5 63
14 377 1 11 3 8 3 64 3 873
15 7 2 2 | 2829 | 43 3 1 2258 | 4
16 2 4 53 9 3 1069 | 2 60
17 1100 | 2 2 3 2112 | 304 | 2101
18 10 3 1 2 1 2
19 1 9 613 | 498 | 195
20 2033 | 37 3 70
21 3 2038 | 299
22 2 778
23 38

Kiiciik olcekteki verileri daha iyi gorsellestirebilmek icin bu sefer rasgele secilmis
2’li kombinasyon 4 adet iki-boyutlu dagilim eksenler logaritmik skalada olacak

sekilde gorsellestirilmisgtir.

k=5 kiime seti logaritmik skalada incelendiginde, 6696 elemanli Kiime 0’in
kiiciik olcekteki degerleri icerdigi ve kalan kiimelerin (Kiime 1,2,3,4) daha biiyiik
Olcekteki verileri icerdigi gozlemlenebilmektedir. Logaritmik skalada yapilan
gorsellestirmelerde Kiime 0 ve Kiime 3 arasindaki ayrim belirsiz gibi goriinse de

gecis ayrimui Olcek farki diisiiniildiigiinde nettir.

Kiimeleme sonuglar1 neticesinde LSTM modeli gelistirilirken Kiime O ve kalan
kiimeler seklinde olusturulan iki ana kiime kullanilmistir. En biiyiik kiime 6696
ornek ve ikinci kiime 2089 Ornekten olugsmaktadir. LSTM modelinin gelistirilmesi
sirasinda veri setinin yeterli olciide biiyilik olabilmesi icin ikinci kiime Kiime 3 ve

disinda kalan kiiciik kiimelerden olusturulmustur.
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Sekil 4.3 k=5 kiimeleme neticesinde kiimelerin 2 boyutlu dagilimi, logaritmik
eksenler (rasgele se¢ilmig birinci ikili kombinasyon)
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Sekil 4.4 k=5 kiimeleme neticesinde kiimelerin 2 boyutlu dagilimi, logaritmik
eksenler (rasgele secilmis ikinci ikili kombinasyon)
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Sekil 4.5 k=5 kiimeleme neticesinde kiimelerin 2 boyutlu dagilimi, logaritmik
eksenler (rasgele se¢ilmis tigiincii ikili kombinasyon)
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Sekil 4.6 k=5 kiimeleme neticesinde kiimelerin 2 boyutlu dagilimi, logaritmik
eksenler (rasgele se¢ilmis dordiincii ikili kombinasyon)

Kiimeleme c¢aligmasinin etkisinin degerlendirilebilmesi i¢in LSTM modeli

egitilirken kullanilan parametreler sabit tutulmustur.

4.3 MISO, PJM ve New England Enerji Piyasas1 Veri Setlerini
Olusturma

YMEF veya LMP verileri, MISO’nun, PJM’in ve New England’in kendi sitesinden
acik kaynakli olarak elde edilmistir. 2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran aras1 "Gergek
Zamanli YMF Veri Setleri" tercih edilmistir.

Veri setleri LSTM ve GRU icin ayr1 ayr islem gormiistiir. Bu veri setlerinden
12 yiik bolgesi ornegi ileri analiz icin secilmistir. Ik yiik bolgesi "hedef
bolge"(target hub) olarak secilmis olup, geri kalan 11 bolge "ozellik"(feature)
olarak adlandirilabilir. Cok degiskenli ag, lookback=11, features=12, forecast=1
icin egitilmistir. ilk oran, epoch ve grup boyutu degerleri, verilerin yil icindeki
degisimindeki farkliliklar, veri setlerinin tamamen birbirinden farkli olusu ve farkl

bolgelerden elde edilen degerler olmasi nedeniyle optimize edilmeye caligilmistir.

4.3.1 MISO Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Veri Seti

2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran arast "MISO Gercek Zamanli YMF Veri Seti"
acik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli egitmek
icin Python 3.8 ile Google Colab, derin 68renme platformu olarak Keras ve
temel cerceve olarak TensorFlow kullanilmistir.En iyi parametreleri elde etmek i¢in

Scikit-Learn’den random grid search yontemi kullanilmistir.
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Tablo 4.8 MISO 2022-2023 Haziran optimizasyon i¢in mimarideki LSTM ve

GRU parametreler
LSTM | GRU
LSTM Layer 1 | 128 -
LSTM Layer 2 64 -
GRU Layer 1 - 128
GRU Layer 2 - 64
Learning Rate | 0.001 | 0.001
Batch Size 128 128
Epoch 300 300

4.3.2 PJM lleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Veri Seti

2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran aras1 "PJM Ger¢ek Zamanli YMF Veri Seti"
acik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli egitmek
icin Python 3.8 ile Google Colab, derin 6grenme platformu olarak Keras ve
temel cerceve olarak TensorFlow kullanilmistir.En iyi parametreleri elde etmek icin

Scikit-Learn’den random grid search yontemi kullaniimagtr.

Tablo 4.9 PJM 2022-2023 Haziran optimizasyon i¢in mimarideki LSTM ve GRU

parametreler
2022/23 | 2022/23
LSTM | GRU*
LSTM Layer 1 64 -
GRU Layer 1 - 64
Learning Rate | 0.001 0.001
Batch Size 64 256
Epoch 300 500

4.3.3 New England Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Veri Seti
2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran aras1 "New England Ger¢ek Zamanli YMF Veri

Seti" agik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli
egitmek icin Python 3.8 ile Google Colab, derin 6grenme platformu olarak Keras
ve temel cerceve olarak TensorFlow kullanilmistir.En iyi parametreleri elde etmek

icin Scikit-Learn’den random grid search yontemi kullanilmugtir.

Bu tezde veri setleri kullanilan ii¢ biiylik enerji sirketi olan MISO, PIM ve
New England’in internet sitelerinde agik kaynakli olarak paylastiklart YMF veya
literatiirdeki ismiyle "Locational Marginal Pricing" verilerinin klasik makine
ogrenmesi ve derin 6grenme teknikleriyle 24 saat ilerisi i¢in uygun tahminleme
MISO Amerika’nin 15 eyaletin

yam sira Ontario, Kanada’nin bir kismini da igerir. PIM Amerika’nin dogusunda

ve kiimeleme yontemlerinden yararlanilmistir.
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Tablo 4.10 New England 2022-2023 Haziran optimizasyon i¢in mimarideki LSTM

ve GRU parametreler

2022/23 | 2022/23
LSTM | GRU*
LSTM Layer 1 64 -
LSTM Layer 2 64 -
GRU Layer 1 - 128
GRU Layer 2 - 64
GRU Layer 3 - 64
Learning Rate | 0.001 0.001
Batch Size 128 64
Epoch 400 450

13 eyaleti ve Columbia Bolgesi’ni (Washington, DC) kapsar. ISO New England
ise Amerika’nin kuzeydogu bolgesinde bulunan 6 eyaleti kapsar. Bu kadar genis
cografyada bulunan bu etkili sirketlerin verileriyle umut vaad eden ve basarili

makine 6grenmesi yontemleri denemeleri gerceklestirilmistir.
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S

TAHMINLEME SURECI

5.1 MISO Enerji Piyasas1 Verileriyle Tahminleme

5.1.1 Tleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi

MISO Enerji piyasasi verileriyle yapilan tahminlemelerle ilgili tiim kodlar github
[83] hesabinda ulagilabilir olarak verilmisti. LMP’nin birimi, ($/MWh) olarak
verilmigtir. Zaman birimi saat olarak secilmistir. 2018/19%, 2020*, 2021* degerleri
o yillara ait tek degigkenli tahmin sonuclarimi belirtirken; 2018/19, 2020, 2021

degerleri o yillara ait ¢cok degiskenli tahmin deg8erlerini temsil eder.

Tablo 5.1 MISO performans metriklerinin degerlendirilmesi

2018/19* | 2018/19 | 2020* | 2020 | 2021* | 2021

MAFE 9.54 7.83 7.22 | 5.57 | 13.75 | 11.81
RMSE | 2458 19.52 | 16.21 | 11.66 | 30.96 | 25.17
R? 0.58 0.73 046 | 0.72 | 0.32 | 0.56

LSTM-MISO 2018-2019 24 Saat llerisi icin Tahmin Grafigi

204 1 e Tahmin
200 4 — Gercek
S
< 150 1
%
& 100
—
50 -
U -
0 25 50 75 100 125 150 175
Zaman(saat)

Sekil 5.1 MISO LSTM 2018/19 i¢in 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin grafikleri
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MISO’dan alinan veri seti ile 2018/19 yili icin 24 saat ileriye yonelik tahminlerin

grafigi gorsellestirilmigtir.

LSTM-MISO 2020 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.2 MISO LSTM 2020 icin 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin grafikleri

MISO’dan alinan veri seti ile 2020 yili icin 24 saat ileriye yonelik tahminlerin

grafigi gorsellestirilmistir.

LSTM-MISO 2021 24 Saat llerisi icin Tahmin Grafiai
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Sekil 5.3 MISO LSTM 2021 i¢in 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin grafikleri

MISO’dan alinan veri seti ile 2021 yili i¢in 24 saat ileriye yonelik tahminlerin

grafigi gorsellestirilmistir.
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LSTM-MISO 2018-2019, 2020, 2021 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.4 MISO LSTM 2018/19, 2020 ve 2021 i¢in 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin
grafiksel karsilagtirmasi.

LSTM-MISO 2018-2019 ile 2020 24 Saat lerisi icin Tahmin Grafidi
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Sekil 5.5 MISO LSTM 2018/19, ve 2020 i¢in 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin
grafiksel karsilagtirmasi.
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LSTM-MISO 2018, 2021 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.6 MISO LSTM 2018/19, ve 2021 i¢in 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin
grafiksel karsilagtirmasi.
LSTM-MISO 2020, 2021 24 Saat llerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.7 MISO LSTM 2020 ve 2021 icin 24 saat ilerisi i¢in tahminlerin grafiksel
karsilastirmasi.
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5.1.2 Cok Degiskenli ve Tek Degiskenli Tahminleme

Bu boliimde tahmin fonksiyonuna tek degisken verilerek ve ¢ok degisken verilerek
MISO veri seti kullanilmasiyla elde edilen tahminlerin grafiklerine yer verilmistir.
24 saat ilerisi icin tahminlerin grafiksel karsilastirmasi 2018/19, 2020, 2021 (¢ok
degiskenli) ve 2018/19%*, 2020%*, 2021* icin (tek degiskenli) olmak iizere ifade

edilmistir.

LSTM-MISO 2018/19* 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.8 MISO LSTM 2018/19 yillar1 i¢in 24 saat ilerisi tahminlerinin grafiksel
karsilastirmasi cok degiskenli 2018/19 vs. tek degiskenli 2018/19*.

LSTM-MISO 2020* 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.9 MISO LSTM 2020 yil1 i¢in 24 saat ilerisi tahminlerinin grafiksel
karsilastirmasi ¢cok degiskenli 2020 vs. tek degiskenli 2020%*.
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LSTM-MISO 2021* 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.10 MISO LSTM 2021 yili i¢in 24 saat ilerisi tahminlerinin grafiksel
karsilastirmasi ¢cok degiskenli 2021 vs. tek degiskenli 2021%*.

5.2 PJM Enerji Piyasas1 Verileriyle Tahminleme
5.21 LSTM ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi

PJM Enerji piyasasi verileriyle yapilan tahminlemelerle ilgili tiim kodlar github
hesabinda ulagilabilir olarak verilmisti. ~ YMF’nin birimi, ($/MWHh) olarak
verilmigtir.  Zaman birimi saat olarak secilmistir.  Veri seti LSTM mimari
parametreleriyle tahmin sirasinda optimize edilmistir.  LSTM optimizasyon
ayarlariyla birebir degerler GRUs icin de calistirilmistir ve karsilagtirilmistir. GRUSs
icin ayrica optimizasyon yapiulmistir ve GRUs* olarak gosterilmistir. Asagidaki
sekillerde LSTM ile PIM veri setinin tahminlemesi tiim test seti i¢in, 30 giinliik, 5
giinliik ve 1 giinliik olarak grafiklerle gosterilmistir.

Tablo 5.2 PJM LSTM Performans metriklerinin degerlendirilmesi

2022/23 LSTM
MAFE 12.96
RMSE 56.73
R? 0.75

Ilerleyen boliimlerde burada elde edilen degerler ile GRUs derin 6grenme

metodolojisi karsilagtirilmistir.

5.2.2 K-Means (K-Ortalamalar) ile Veri Kiimelemesi

Bu bolimde PJIM YMF datas: ile tahminleme yapmak i¢in gelistirilen LSTM

performansini iyilestirmek amaciyla kiimeleme (clustering) calismasi yapilmustir.
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi
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Sekil 5.11 PJIM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, tiim test seti

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunluk

>s004 | e Tahmin
— Gergek
2000 A
£
< 1500 -
@
S 1000
-
500 ~ :
0- viedhsnh il MMWM
0 100 200 300 400 500 600 700

Zaman(saat)

Sekil 5.12 PJM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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Sekil 5.13 PIM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat Ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.14 PJM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti
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PJM verisinden ayiklanmis saatlik ¢oziiniirliikte saglanmig 12 farkli konumun LMP
degerleri, 11 konumun verisi ile 12. konumun verisinin tahminlenmesi amaciyla
gelistirilen LSTM modelinde elde edilen performans metrikleri agsagidaki gibi baz

alimustir.

Tablo 5.3 PJM K-Means kiimelemede baz alinan performans degerleri

2022/23 LSTM
MAFE 12.96
RMSE 56.73
R? 0.75

Veri setine k-Ortalamalar 6n isleme (clustering) yapilmasindaki asil motivasyon
veri setinin kiimelere ayrilarak, kiimelerin yapisi incelenmistir.  Bu makine
O0grenmesi yontemi ile alt kiime setlerinden £ = 5 olan secilerek LSTM modelinin
geligtirilmesi i¢in secilmigstir.  Asil veri seti ile yapilan sonuglar ile k-means
yonteminin uygulanmasiyla elde edilen performans kiyaslanmigtir ve sonuglar

degerlendirilmistir.

K-Ortalamalar, kiimeleme algoritmas1 olarak basit ve hizli uygulanabilirlik,
Olceklenebilirlik (biiyiik verilerle c¢alismaya uygunluk), giincel kiitiiphanelerde

hazir fonksiyonlarin bulunmasi gibi sebeplerle secilmistir.

Bu algoritma, verileri k adet kiime halinde gruplamak icin kullanilan bir yontemdir.
Ik olarak, rastgele k merkez nokta secilir ve veri noktalar1 bu merkezlere en yakin
olanlara atanir. Ardindan, merkez noktalar giincellenir ve bu islem tekrarlanarak
kiimeleme gerceklestirilir. Algoritma, verileri homojen kiimeler halinde gruplamak

ve gruplar ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Bu calismada yapilacak kiimeleme, scikit-learn kiitiiphanesinin k-Ortalamalar
uygulamasi ve varsayilan ayar ve parametreleri kullanilanrak yapilmigtir. Veri seti

2-24 arasindaki k degerleri kullanilarak kiimelere ayrilmistir. Detaylar Tablo 4.5]
4.6 ve [d. T te belirtilmistir.

Kiimeleme caligmasinin etkisinin degerlendirilebilmesi i¢cin LSTM modeli

egitilirken kullanilan parametreler sabit tutulmustur.

Model egitimleri neticesinde kiimeleme yapilmadigi durumla kiyaslandiginda
kiiciik olcekteki datalardan olusan en biiyiik kiime ile egitilen modelde egitim
ve validasyon kayiplarinin diger iki duruma gore birbirine daha yakin seyrettigi
gozlemlenmigtir. Bu durum en biiyiik kiime ile egitilen modelin tiim set ile egitilen

modele gore daha kararli davranacag seklinde yorumlanabilir.
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Tum Veri Egitim ve Dogrulama Kayiplari
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Sekil 5.15 Tiim veri seti ile LSTM modeli egitimi boyunca egitim ve dogrulama
kayiplarinin degisimi

k=5, En Buyuk Kime, Egitim ve Dogrulama Kayiplari

100 A —— Egitim kayiplari

—— Dogrulama kayiplari
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80 A

70 A

60

50 A

Sekil 5.16 k=5 kiimeleme neticesinde en biiyiik kiime ile olusturulan veri seti ile
LSTM modeli egitimi boyunca egitim ve dogrulama kayiplarinin degisimi
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k=5, Diger Kimeler, Egitim ve Dogrulama Kayiplari
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Sekil 5.17 k=5 kiimeleme neticesinde en biiyiik kiime disinda kalan kiimelerden
olusturulan veri seti ile LSTM modeli egitimi boyunca egitim ve dogrulama
kayiplarinin degisimi

Tablo 5.4 Tiim veri seti ve k=5 ile olusturulan kiime seti ile egitilmis LSTM
modellerinin performans metrikleri

Model MAE | RMSE | R?
Tiim Veri 12.59 | 56.73 | 0.75
k-Ortalamalar, k=5 Diger 3459 | 98.44 | 0.67
k-Ortalamalar, k=5 En Biiyiik | 5.15 7.38 | 0.78

Benzer sekilde LSTM modeli performans metrikleri olarak belirlenen MAE, RMSE
ve determinasyon katsayist degerleri incelendiginde, en biiyiik kiimenin en diigiik
hata degerlerine ve en basarili metriklere sahip oldugu goriilmiistiir. R-Squared
degeri yapilan k-ortalamalar diizenlemesi ile birlikte ilk durumdaki tiim veri data
setine gore determinasyon kat sayisi 6zelinde %4 basarisini arttirmisti. MAE ve
RMSE degerlerindeki kayda deger keskin diisiis ise yontemin uygulanmasindaki
onemi vurgulamaktadir. Kiimeleme sonrasi model performanslarin1 degerlendirmek
icin test setindeki tahmin degerleri ve 6rnek olmasi acisindan 5 giinliik kismim
temsil eden gercek deger ve tahminlenen degerler birlikte olacak sekilde grafikler

ile verilmistir.
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Tum Veri Seti
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Sekil 5.18 PJIM 2022/2023 Haziran k=5 Tiim Veri Seti Kiime Tahmin Grafikleri

k-Ortalamalar, k=5 Diger Kumeler
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Sekil 5.19 PIM 2022/2023 Haziran k=5 Diger Kiimeler Kiime Tahmin Grafikleri
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LMP(s/MWh)
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Sekil 5.20 PIM 2022/2023 Haziran k=5 En Biiyiik Kiime Tahmin Grafikleri
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Sekil 5.21 PIM 2022/2023 Haziran k=5 Tiim veri seti 5 giinliik test seti
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k-Ortalamalar, k=5 Diger Kumeler, 5 Gunluk
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Sekil 5.22 PIM 2022/2023 Haziran k=5 Diger Kiimeler 5 giinliik test seti

k-Ortalamalar, k=5 En Buyuk Kume, 5 Gunluk
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Sekil 5.23 PIM 2022/2023 Haziran k=5 En Biiyiik Kiime Tahmin Grafikleri 5

giinliik test seti
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi-Diger
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Sekil 5.24 PJM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan diger
kiimelerle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunluk-Diger
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Sekil 5.25 PJM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan diger
kiimelerle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi, 30 Giinliik
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik-Diger
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Sekil 5.26 PJM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan diger
kiimelerle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi, 5 Giinliik

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik-Diger
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Sekil 5.27 PJM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan diger
kiimelerle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi, 1 Giinliik
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat Ilerisi icin Tahmin Grafigi-En Buylk Kime

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Zaman(saat)

Sekil 5.28 PJIM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan en
biiyiik kiimeyle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi,30 Giinlik-En Biiyik Kime
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Sekil 5.29 PIM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan en
biiyiik kiimeyle egitilmis LSTM modeli ile tahmin grafigi, 30 Giinliik

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi,5 Gunliuk-En Biyiik Kiime
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Sekil 5.30 PIM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan en
biiyiik kiimeyle egitilmig LSTM modeli ile tahmin grafigi, 5 Giinliik
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi,1 Gunlik-En Biyik Kime
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Sekil 5.31 PIM 2022/2023 Haziran k=5 kiimeleme neticesinde olusturulan en
biiyiik kiimeyle egitilmig LSTM modeli ile tahmin grafigi, 1 Giinliik

Tablo 5.5 LSTM i¢in optimize edilmis LSTM ve GRU parametreleri

2022/23 | 2022/23
LSTM GRU
LSTM Layer 1 64 -
GRU Layer 1 - 64
Learning Rate | 0.001 0.001
Batch Size 64 64
Epoch 300 300

5.2.3 GRUs lleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi cahstirthrsa: LSTM ile
kiyaslayabilmek icin optimize edilmis LSTM degerleri ile GRUs

Birebir ayn1 parametrelerle optimize edilmeye calisilmis iki farkli RNN yapisi
olarak kullanilan LSTM ve GRU methodlari LSTM’e gore optimize edilmis
parametre degerleriyle modellenerek tahmin caligmasi yapilmistir. Her iki derin
ogrenme modelinde de initial rate degeri = 0.001, batch size = 64, epoch = 300
olarak ayarlanmigtir. GRU ile elde edilen sonuclarda R-squared degeri LSTM’e
gore biraz daha yiiksek ¢cikmustir.

Tablo 5.6 LSTM i¢in optimize edilmis LSTM ve GRU tahmin degerleri

2022/23 | 2022/23
LSTM GRU
MAFE 12.96 13.76
RMSE | 56.73 55.18
R? 0.75 0.77
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GRUs (LSTM Parametreleri ile) PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi Tahmin Grafigi
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Sekil 5.32 PIM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, tiim test seti

GRUs (LSTM Parametreleri ile) PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Giinliik
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Sekil 5.33 PJIM Market LSTM icin optimize edilmis parametrelerle GRU
2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin grafikleri, 30 giinliik test seti

GRUs (LSTM Parametreleri ile) PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Giinlik
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Sekil 5.34 PJM Market LSTM icin optimize edilmis parametrelerle GRU
2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin grafikleri, 5 giinliik test seti
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GRUs (LSTM Parametreleri ile) PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.35 PJIM Market LSTM icin optimize edilmis parametrelerle GRU
2022/2023 24 saat Oncesi tahmin grafikleri, 1 giinliik test seti

Tablo 5.7 k=5 k-Ortalamalar yontemi ile LSTM’in ilk ve son degerleri

Bu boliimden k=5 secilerek k-Ortalamalar ile elde edilen de8erlere yer verilmistir.

2022/23 2022/23
LSTM baslangi¢ | k-Ortalamalar ile LSTM
MAFE 12.96 5.15
RMSE 56.73 7.39
R? 0.75 0.78

5.2.4 Optimize edilmis GRUs Tahminlemesi

Bu bolimde GRUs* i¢in imari degerler optimize edilmis ve tekrar ¢aligtirilmistir.

Determinasyon kat sayisinin 0.80 degerine kadar yiikseldigi gdzlemlenmisgtir.

Tablo 5.8 Optimize edilmis GRUs* parametreleri

2022/23
GRU
GRU Layer 1 64
Learning Rate | 0.001
Batch Size 256
Epoch 500

Tablo 5.9 Optimize edilmis GRUs* tahmin degerleri

2022/23
GRU
MAFE 13.89
RMSE | 5041
R? 0.80
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GRUs* PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi Tahmin Grafigi
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Sekil 5.36 PJM Market optimize GRUs* 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, tiim test seti
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Sekil 5.37 PIM Market optimize GRUs* 2022/2023 24 saat oncesi tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti
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GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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Sekil 5.38 PJIM Market optimize GRUs* 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti

GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Ginlik
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Sekil 5.39 PIM Market optimize GRUs* 2022/2023 24 saat oncesi tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti
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5.2.5 Kullamlan Derin Ogrenme Yontemlerinin Karsilastirmasi

LSTM i¢in optimum paremetrelerle elde edilen tahminleme grafikleri (iistte), GRUs
icin verilen optimize edilmis model tahmin grafikleri (altta) yer alacak sekilde

grafiklerde verilmistir.

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunluk
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GRUs*-P|M 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunlik
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Sekil 5.40 PJIM Market optimize LSTM (iistte) ve GRUs (altta) 2022/2023 24 saat
oncesi tahmin grafikleri, 30 giinliik test seti

PJM icin LSTM, GRU ve GRUs* degerlerinin grafik degerleri degerlendirildikten

sonra tablolarda elde edilen sonuglar topluca gosterilmistir.

Tablo 5.10 LSTM icin optimize edilmis LSTM ve GRUs* tahmin degerleri

2022/23 | 2022/23

LSTM | GRUs*
MAFE 12.96 13.89
RMSE | 56.73 50.41
R? 0.75 0.80

LSTM icin MAE degeri 12.96, RMSE degeri 56.73, R-Squared degeri yani

determinasyon kat sayis1 ise 0.75 olarak optimum degerlerine ulastirilmustir.
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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Sekil 5.41 PJIM Market optimize LSTM (iistte) ve GRUs (altta) 2022/2023 24 saat
oncesi tahmin grafikleri, 5 giinliik test seti
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 GUnlik
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Sekil 5.42 PJIM Market optimize LSTM (iistte) ve GRUs (altta) 2022/2023 24 saat
oncesi tahmin grafikleri, 1 giinliik test seti

57



GRUs* i¢cin MAE degeri 13.89, RMSE degeri 50.41, R-Squared degeri yani

determinasyon kat sayis1 ise 0.80 olarak optimum degerlerine ulastiriimigtir.

Tablo 5.11 Elde edilmis GRUs ve GRUs* tahmin degerleri

2022/23 | 2022/23

GRUs | GRUs*
MAE 13.76 13.89
RMSE | 55.18 50.41
R? 0.77 0.80

GRU i¢cin MAE degeri 13.76, RMSE degeri 55.18, R-Squared degeri yani
determinasyon kat sayist ise 0.77 olarak optimum degerlerine ulastirilmigtir.
GRUs* icin MAE degeri 13.89, RMSE degeri 50.41, R-Squared degeri yani
determinasyon kat sayis1 ise 0.80 olarak optimum degerlerine ulastiriimigtr.

5.3 MISO, PJM ve New England Enerji Piyasas1 Bir Yillik Veri
Setiyle Tahminleme

5.3.1 MISO Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi
2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran aras1 "MISO Gercek Zamanli YMF Veri Seti"

acik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli egitmek
icin gerekli ¢aligmalar yapilmigtir. LMP’nin birimi, ($/M W h) olarak verilmistir.

Zaman birimi saat olarak se¢ilmistir.

Tablo 5.12 MISO performans metriklerinin degerlendirilmesi

LSTM | GRU

MAFE | 1620 | 15.74
RMSE | 37.13 | 41.98
R* 0.57 | 0.45

MISO sirketinden datalarla 2022’ nin Haziran ayindan 2023’{in Haziran ayina kadar
YMF verilerinin toplanmasiyla elde edilen data set, Colab iizerinden LSTM ve
GRU tahminleme i¢in uygun formata getirilmistir. LSTM i¢in MAE degeri 16.20,
RMSE degeri 37.13, R-Squared degeri yani determinasyon kat sayisi ise 0.57 olarak
optimum degerlerine ulastirilmistir. GRU icin MAE degeri 7.83, RMSE degeri
50.41, R-Squared degeri yani determinasyon kat sayisi ise 0.80 olarak optimum

degerlerine ulastirilmistir.

MISO sirketinden datalarla elde edilen veri seti icin LSTM ile tahminleme
yapilmistir. Detayli gozlemle icin 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer

verilmistir.
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LSTM-MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Glnliuk
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Sekil 5.43 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti

LSTM-MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunliik
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Sekil 5.44 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti
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LSTM-MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.45 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi icin tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti

MISO sirketinden datalarla elde edilen veri seti i¢cin GRU ile tahminleme
yapilmugtir. Detayli gozlemle i¢in 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer

verilmigtir.

GRUs - MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunluk
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Sekil 5.46 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti

5.3.2 PJM lleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi

2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran arast "PJM Ger¢ek Zamanli YMF Veri Seti"
acik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli egitmek
icin gerekli ¢aligmalar yapilmigtir. LMP’nin birimi, ($/MWh) olarak verilmistir.

Zaman birimi saat olarak secilmistir.
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GRUs - MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunliik
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ekil 5.47 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat oncesi tahmin
p
grafikleri, 5 giinliik test seti

GRUs - MISO 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.48 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti
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Tablo 5.13 PJM performans metriklerinin degerlendirilmesi

LSTM | GRU
MAFE | 1296 | 14.29
RMSE | 56.73 | 51.90

R? 0.75 | 0.80

PJM sirketinden datalarla 2022’ nin Haziran ayindan 2023’{in Haziran ayina kadar
YMF verilerinin toplanmasiyla elde edilen data set, Colab ile uygun formata
getirilmigstir. LSTM i¢in MAE degeri 12.96, RMSE degeri 56.73, R-Squared degeri
yani determinasyon kat sayisi ise 0.75 olarak optimum degerlerine ulastirilmistir.
GRU i¢cin MAE degeri 14.29, RMSE degeri 51.90, R-Squared degeri yani
determinasyon kat sayis1 ise 0.80 olarak optimum degerlerine ulastirllmistir. PJM
sirketinden datalarla LSTM ile tahminleme yapilmistir. Detayl gézlemle i¢in 30

giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer verilmistir.
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Sekil 5.49 PJM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti

PJM sirketinden datalarla elde edilen veri seti i¢cin LSTM ile tahminleme
yapilmigtir. Detayli gézlemle icin 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer

verilmistir.

5.3.3 New England Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi

2022 1 Haziran, 2023 1 Haziran aras1 "New England Ger¢ek Zamanli YMF Veri
Seti" acik kaynakli olarak edinildikten sonra veri setini diizenlemek ve modeli
egitmek igin gerekli ¢alismalar yapilmigtir. LMP’nin birimi, ($/MWh) olarak

verilmigtir. Zaman birimi saat olarak se¢ilmistir.
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LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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Sekil 5.50 PJIM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti

LSTM-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat Ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.51 PJM Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti
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GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunlik
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Sekil 5.52 PIM Market optimize GRUs 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti
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Sekil 5.53 PIM Market optimize GRUs 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti
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GRUs*-PJM 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.54 PJM Market optimize GRUs 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti

Tablo 5.14 New England performans metriklerinin degerlendirilmesi

LSTM | GRU
MAE | 1450 | 12.19
RMSE | 2935 | 41.70

R? 0.77 | 0.53

New England sirketinden datalarla 2022°nin Haziran ayindan 2023’iin Haziran
ayma kadar YMF verilerinin toplanmasiyla elde edilen data set, Colab iizerinden
LSTM ve GRU tahminleme i¢in uygun formata getirilmistir. LSTM i¢cin MAE
degeri 14.50, RMSE degeri 29.35, R-Squared degeri yani determinasyon kat sayis1
ise 0.77 olarak optimum degerlerine ulagtirlmistir. GRU i¢in MAE degeri 12.19,
RMSE degeri 41.70, R-Squared degeri yani determinasyon kat sayisi ise 0.53 olarak

optimum degerlerine ulastirilmistir.

New England sirketinden datalarla elde edilen veri seti i¢in LSTM ile tahminleme
yapilmigtir. Detayli gézlemle icin 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer

verilmistir.

New England sirketinden datalarla elde edilen veri seti i¢cin GRU ile tahminleme
yapilmugtir. Detayl gozlemle i¢in 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklere yer

verilmisgtir.

Bu boliimde elde edilen sonuglar ve grafikler, sonuclarin degerlendirilmesi
boliimiinde ayrintili olarak yorumlanmis ve gelecek calismalarda verilebilecek

katkilardan s6z edilmistir.
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LSTM-New Eng 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunliik
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Sekil 5.55 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti
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Sekil 5.56 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢in tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti
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LSTM-New Eng 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Glnliik
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Sekil 5.57 MISO Market optimize LSTM 2022/2023 24 saat ilerisi i¢cin tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti

GRUs - New Eng 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 30 Gunluk
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Sekil 5.58 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 30 giinliik test seti
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GRUs - New Eng 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 5 Gunlik
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Sekil 5.59 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 5 giinliik test seti

GRUs - New Eng 2022-2023 Haziran 24 Saat ilerisi icin Tahmin Grafigi, 1 Gunlik
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Sekil 5.60 MISO Market optimize GRU 2022/2023 24 saat 6ncesi tahmin
grafikleri, 1 giinliik test seti
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6

SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

6.1 MISO Enerji Piyasas1 Verilerinin Sonuclari

6.1.1 Tleriye Doniik 24 Saat Tahmin Sonuclar1

Gecmis Yillik Ger¢cek Zamanli YMF (Historical Annual Real-Time LMPs) veri
setlerini kullanarak, LSTM tabanli YMF tahmini ¢alismas1 2018/2019, 2020 ve
2021 yillar icin degerlendirilmistir. Tiim sekil ve tablolarin analizine dayanarak,

sonugclar ilgili hata oranlar1 baglaminda yorumlamak 6nemlidir.

2018/2019 veri setine dayanan tahminler, 2021’e kiyasla ¢ok daha diisiik MAE ve
RMSE degerlerine ve daha yiiksek R-Kare veya diger bir deyisle determinasyon
katsayis1 degerlerine sahiptir. Yani, 2018/2019 veri setine dayanan tahminler,
2021’e kiyasla ¢ok daha diisik MAE ve RMSE degerlerine ve daha yiiksek
R-Kare degerlerine sahiptir. 2018/2019 veri setine dayali olarak, R-Kare degerleri
2020 ve 2021°den cok daha iyidir. Ancak, MAE ve RMSE degerleri, 2020 icin
2018/2019°dan ve 2021°den daha diisiiktiir. Diisitk MAE ve RMSE degerleriyle elde
edilen umut verici sonuclar, LSTM modellerinin zorlu kogullar altinda gelistirme

potansiyelini gostermektedir.

2018/2019, 2020 ve 2021 i¢in 24 saat ileriye yonelik tahmin grafikleri
gorsellestirilmisgtir. Verilerin tahmin yaklasgiminin performansini olumsuz
etkileyebilecek dalgali bir profil sergilemesine ragmen, tahminler beklenmeyen bir
olay olan bu durumdaki pandemiye kadar farkli zaman ufuklar1 i¢in gercek profili
kabul edilebilir sekilde takip etmektedir.

2020 i¢in optimizasyon ve LSTM kullanilmasi sayesinde, kontrol yontemi degerleri
2018/2019 doneminde elde edilen en 1yi sonuglarla yakindan uyumlu hale gelmis
ve 2018/2019 doneminde elde edilen performans seviyelerini korumamiza olanak

saglamisgtir.

2020 pandemi veri seti ve 2021 pandemi sonrasi veri seti i¢in determinasyon
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katsayis1 degerlendirmeleri, 2018/2019 Veri Seti’nden daha diisiiktiir. Bununla
birlikte, diisik MAE ve RMSE degerleriyle elde edilen umut verici sonuglar, LSTM
modellerinin zorlu kosullar altinda iyilestirme potansiyelini gostermektedir. Genel
olarak, LMP tahmini 2018/19, 2020 ve 2021°de R-Kare dogrulugunu sirasiyla %25,
%56 ve %75 oraminda artirmigtir.  Veriler, LMP tahmininin, dogru tahminlere

dayanan bilingli kararlar almak i¢in giivenilir bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Bu bulgular, pandemi gibi karmasik olaylar1 daha iyi anlamak ve tahmin etmek
icin derin 6grenme tekniklerinin daha fazla arastirma ve gelistirme ihtiyacim

vurgulamaktadir.

Elektrik fiyati tahminleri, gii¢ sistemine iligkin karar alma siireclerinde 6nemli bir
rol oynar. Ger¢ek zamanli LMP tahminlerinin dogrulugu, akilli sebeke, talep yaniti

ve gelir ve risk yonetimi gibi konularda etkin isletmeyi saglamak i¢in 6nemlidir.

Bu calismada, Adam optimize edilmis bir LSTM sinir ag1 Onerilmis ve
performansimi cesitli grafikler ve tablolar iizerinden degerlendiriyoruz, hatta
pandemi doneminde bile. Deneysel sonuclar, LSTM sinir aginin performansinin
MISO’nun tahmin etmesi zor olan YMF verileri kullanilarak bile tatmin edici

oldugunu gostermektedir.

Bu calismada kullanilan parametrelerle elektrik piyasasi sisteminde siradan bir veri
seti e8itilmis olsaydi, ¢cok daha iyi sonuclar elde edilecektir. Bu ¢alismada, MISO
tarafindan agik kaynak olarak saglanan verileri, sectigimiz yiik bolgelerinde analiz
etmek ve tahmin etmek zor oldu. Ayrica, bu projeyi ilerletmek icin LSTM’den farkli
derin 6grenme ve optimizasyon tekniklerini deneyerek diger yontemlerle daha iyi

sonu¢lar elde etmek miimkiin olacaktir.

Onerilen yontemi daha da gelistirmek ve iyilestirmek igin elektrik fiyati tahminini
etkileyen diger faktorler dikkate almnacaktir.  Gelecekteki calismalarda, hava
sicaklig1 gibi diger ilgili veriler de goz Oniinde bulundurulacaktir. Bu faktorlerin
entegre edilmesiyle, yontem sistematik ve dikkatli bir sekilde test edilip
dogrulandiginda, dogrulugunun ve giivenilirlifinin daha kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesi saglanabilecektir.

6.1.2 Cok Degiskenli ve Tek Degiskenli Tahminleme Sonuclari

Grafiklerde gosterildigi sekilde 2018/19, 2020 ve 2021 (¢ok degiskenli) onceden
tahmin grafikleri ile 2018/19%*, 2020* ve 2021* (tek degiskenli) 24 saat ilerisi
icin tahmin karsilagtirmas: yapilmistir. Burada, tek bolge icin LMP tahminlerinin

gosterildigi, cok degiskenli tahminlerin tek degiskenli tahminlere kiyasla giiclii
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tahmin performans metrikleri sergiledigi goriilmektedir. Bu, YMF tahmininin
elektrik fiyat: tahmin modellerinin dogrulugunu artirmada énemli bir rol oynadigini

vurgulamaktadir.

6.2 PJM Enerji Piyasas1 Verileriyle Tahminleme Sonuclari

6.2.1 LSTM ileriye Doniik 24 Saat Tahminleme Sonuclar1

PIM Saatlik Gercek Zamanli YMF (PJM Real-Time LMPs) veri setlerini
kullanarak, LSTM tabanli YMF tahmini ¢alismas1 1 Haziran 2022 ve 1 Haziran
2023 zaman aralif1 icin degerlendirilmistir. ~ Sekiller ve tablolarin analizine

dayanarak, sonuglar ilgili hata oranlar1 baglaminda yorumlamak 6nemlidir.

MAE ve RMSE degerleri, bir tahmin modelinin ne kadar dogru tahmin yaptigin
ve gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilan hata
metrikleridir. Daha diisik MAE ve RMSE degerleri, daha iyi bir tahmin modelinin
isaretidir. [Ik LSTM modellemesinde; MAE degeri 12.96, RMSE degeri 56.73,
R-Kare degeri ise 0.75 olarak optimum degerlerine ulastirilmistir. Diisitk MAE, ve
yiikksek R-Kare degerleriyle elde edilen tatmin edici sonuglar, bir yi1llik PIM verisi
zaman aralig1 icin da gelistirme potansiyelini gostermektedir. 0.75 R-Kare degeri,

LSTM modelinin veri setindeki degiskenligin %75’ini agikladiginmi gosterir.

Sonuglar 30 giinliikk, 5 giinlik ve 1 giinlik veri setlerinde daha 1yi
gozlemlenebilmesi icin grafiklerle verilmisti. LSTM, RNN tabanli bir derin
ogrenme modelidir.  R-Kare yani determinasyon kat sayisi, bir regresyon
modelinin gbézlemlenen verilerdeki degiskenligi ne kadar iyi acikladigin1 gosteren
bir istatistiksel ol¢iidiir. 0-1 aralifinda degerler ortaya koyar ve 1’e en yakin sonug
elde edilmeye caligilir. Sonuclar 1°e yaklagstikca veri setinin yapilan tahminlemede
daha iyi aciklandigini sdyleyebiliriz. Bu baglik altindaki tahminleme i¢in %75’1lik

sonug oldukca bagarili bir elde olarak sunulabilir.

6.2.2 GRUs Ileriye Doniik 24 Saat Tahminleme Sonuclari

PIM Saatlik Ger¢cek Zamanli YMF (PJM Real-Time LMPs) veri setlerini
kullanarak, GRUs tabanli LMP tahmini calismasi1 1 Haziran 2022 ve 1 Haziran 2023
zaman aralig1 i¢cin degerlendirilmistir.Sekiller ve tablolarin analizine dayanarak,
sonuglari ilgili hata oranlar1 baglaminda yorumlamak onemlidir. Bu bdoliimde
GRUs i¢in mimari parametreler giincellenmis ve miimkiin olan en yiiksek tahmin

degerlerine ulagilmistir.

MAE ve RMSE degerleri, buradaki tahmin modelinin ne kadar dogru tahmin
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yaptigin1 ve gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilan
hata metrikleridir. Daha diisik MAE ve RMSE degerleri, daha 1yi bir tahmin
modelinin habercisidir. MAE degeri 13.89, RMSE degeri 50.41, R-Kare degeri
yani determinasyon kat sayist ise 0.80 olarak optimum degerlerine ulastirilmistir.
Diisiik MAE, ve yiiksek R-Kare degerleriyle elde edilen tatmin edici sonuglar, bir
yillik PJM verisi zaman araligi i¢in da gelistirme potansiyelini gostermektedir. 0.80
R-Kare degeri, GRU modelinin veri setindeki degiskenligin %80’ini ag¢ikladigim

gosterir.

Sonuclar 30 giinliik, 5 giinliik ve 1 giinliik grafiklerle daha iyi gbzlemlenebilmesi
icin grafiklere verilmistir. GRUs, RNN tabanli bir derin 6grenme modelidir.
R-Kare, bir regresyon modelinin gézlemlenen verilerdeki degiskenligi ne kadar iyi

acikladigin1 gosteren bir istatistiksel ol¢ii olarak kullanilir.

6.2.3 Derin Ogrenme Yontemleri Karsilastirma
LSTM ve GRU, zaman serisi verileri gibi zaman bagiml verilerin iglenmesinde
kullanilan popiiler ki farkli RNN modelleridir. Her iki model de benzer amaclara

hizmet ederken, bazi temel farkliliklar1 vardir.

LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde isleyebilme yetenegine
sahiptir. Bu, gecmis bilginin ne kadarim1 koruyacagini, ne kadarini unutacagini
ve ne kadar yeni bilgi ekleyecegini diizenleyen giris, c¢ikis ve unutma kapilar
kullanarak gerceklestirilir. Bu nedenle, LSTM modelleri daha karmasik veri

yapilarin1 yakalamak ve daha genel bir model olusturmak i¢in tercih edilebilir.

GRU ise daha basit bir yapiya sahiptir ve daha az parametre icerir. Bunun
sonucunda, GRUs modelleri daha hizli egitilebilir ve daha hizli tahmin yapabilir.
Ayrica, GRUs daha az bellek gerektirir ve daha az hesaplama yiikiine sahiptir. Bu
nedenle, daha kiiciik veri setleriyle ¢alisirken veya sinirli hesaplama kaynaklarina
sahipken GRU tercih edilebilir.

Her iki modelin avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. LSTM, karmagik veri yapilarina
daha iyi uyum saglarken, GRUs daha hizli egitim ve tahmin yetenekleri sunar.
Hangi modelin kullanilacagi, veri setinin 6zelliklerine, uygulama gereksinimlerine
ve kullanim senaryolarina baglidir.Genelleme yapilacak olursa LSTM ve GRUs gibi
RNN modelleri, zaman bagimli verilerin analizi ve tahmini i¢in giiclii araglar sunar

ve secim, veri ve uygulama sisteminde basarili sonuglar verir.

Ayni veri setiyle aym parametrelerde GRUs’un biraz daha basarili oldugu

gozlemlenmistir. GRUs’un daha yiiksek R-Kare degerine yani determinasyon kat
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sayisina sahip oldugu durumda, bu genellikle GRUs’un veri setindeki degiskenligi
daha iyi aciklayabildigi ve daha iy1 bir uyum sagladig: anlamina gelir. Bu, GRUs un

veri setine daha iyi uyan bir model oldugunu gosterir.

Bu durumda, GRUs’un daha yiiksek R-Kare degeri, GRU modelinin tahminlerinin
veri setindeki gercek degerlere daha yakin oldugunu ve daha iyi bir performans
sergiledigini gosterir. Bu, GRUs un veriyi daha iyi anlayabildigi ve veri setindeki

ortintiileri daha dogru bir sekilde yakaladig1 anlamina gelebilir.

Ancak, R-Kare de8eri tek basina bir modelin performansini tam olarak
degerlendirmek icin yeterli olmayabilir. Bagka degerlendirme metriklerini ve
istatistikleri de gozlemlemek Onemlidir. Ayrica, modelin genelleme yetenegi,
overfitting ve underfitting gibi diger faktorleri de goz Oniinde bulundurmak

onemlidir.

MAE degeri, tahminlerin gercek verilerden ortalama ne kadar uzak oldugunu
gosterir.  LSTM’nin MAE degeri 12.96 iken, GRUs’un MAE degeri 13.89°dur.
Kargilagtirma durumunda daha diisiik MAE degeri, tahminlerin gercek verilere daha
yakin oldugunu ve daha iyi bir performans sergilendigini gosterir. Bu durumda,
LSTM’nin GRUs’a gore daha iy1 bir tahmin performansi oldugu sdylenebilir.

RMSE degeri, tahminlerin gercek verilere ne kadar yakin oldugunu ve tahmin
hatalarinin ne kadar biiyiik oldugunu gosterir. LSTM’nin RMSE degeri 56.73
iken, GRU’nun RMSE degeri 50.41°dir. Daha diisiik RMSE degeri, tahminlerin
daha az hata igerdigini ve daha iyi bir performans sergilendigini gosterir. Bu
durumda, GRU’ nun LSTM’ye gore daha iyi bir tahmin performans: gosterdigi
sOylenebilir, fakat degerlerin birbirine ¢ok yakin olmasi sadece bu parametre ile

kesin bir karsilastirilma yapilmamasi gerektigini bize anlatir.

Sonug olarak, verilen degerlere gére LSTM ve GRU modelleri benzer tahmin
performansi gostermektedir, her ikisi de basarili sonuglar vermistir. Her iki model
de veri setini iyi tahmin etmekte ve benzer hata metriklerine sahiptir. Bu durumda,
hangi modelin tercih edilecegi, kullanim senaryosuna ve spesifik gereksinimlere
bagl olabilir. Yine de GRUs modelinin sundugu basarili sonuglar veri setiyle daha

uyumlu oldugunu ve basar1 parametrelerinin daha yiiksek oldugunu ortaya koyar.

6.2.4 K-Ortalamalar ile Veri Kiimeleme Sonuclar:

k=5 kiime seti logaritmik skalada incelendiginde, 6696 elemanli Kiime 0’in
kiigtik olgekteki degerleri igerdigi ve kalan kiimelerin (Kiime 1,2,3,4) daha biiyiik

Olcekteki verileri icerdigi gozlemlenebilmektedir. Logaritmik skalada yapilan
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gorsellestirmelerde Kiime O ve Kiime 3 arasindaki ayrim belirsiz gibi goriinse de

gecis ayrimui Olcek farki diisiiniildiigiinde nettir.

Kiimeleme sonuglar1 neticesinde LSTM modeli gelistirilirken Kiime 0 ve kalan
kiimeler seklinde olusturulan iki ana kiime kullanilmistir. En biiyiik kiime 6696
ornek ve ikinci kiime 2089 Ornekten olugsmaktadir. LSTM modelinin gelistirilmesi
icin veri setinin yeterli 6lciide biiyiik olabilmesi icin ikinci kiime Kiime 3 ve disinda

kalan kiiciik kiimelerden olusturulmustur.

LSTM modelinin performans basarist kiimeleme 6n islemesi neticesinde verinin
biiyiik bir boliimiinii igeren ana kiime kullanilarak egitilen modelde artmistir. Daha
kararli sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Anomali olarak degerlendirilebilecek
az sayida elemani olan kiimeleri de iceren ikinci ana kiime kullanmilarak egitilen
model ise tiim veri seti ile egitilen kiimeden cok daha diisiikk bir performans
gostermistir. Diger tiim kiimeleri toplayan anomali olarak degerlendirebilecegimiz
kismin determinasyon kat sayis1 0.67 diizeyinde tahmin edilebilirken, LSTM
modeli performans metrikleri olarak belirlenen MAE, RMSE ve R-Kare degerleri
incelendiginde, en biiyiik kiimenin en diisilk hata degerlerine ve en basarili
metriklere sahip oldugu goriilmiistiir. Determinasyon kat say1s1 0.78’lik bir bagariya
kadar yiikselmistir. RMSE degeri 98,44’ten 7.38 degerine kadar gerilemistir.
R-Kare yani determinasyon kat sayisi degeri yapilan k-Means diizenlemesi ile
birlikte ilk durumdaki 0.75 olarak tahmin edilen tiim veri data setine gore %4
basarisini arttirmistir ve 0.78’e ulasmisti. MAE ve RMSE degerlerindeki kayda
deger inanilmaz diisiis ise yontemin uygulanmasindaki 6énemi vurgulamaktadir.
MAE degeri baglangigta 12.96 iken 5.15’e ve RMSE degeri baslangicta 56.73
iken 7.39’a kadar gerilemistir. Kiimeleme ile veri setinin gercek degerlere ne
kadar yaklastirildig1 ve sonrasinda LSTM’in baslangic degerlerindeki mimari yap1
degerleriye tekrar tahmin yapildiginda k-Ortalamalar methodunun basariy1 ¢ok

yiikselttigi saptanmustir.

Sonug olarak, bu modeller kullanilarak yapilacak bir tahminleme uygulamasinda
tahminleme yapilirken kullanilacak girdi verisine ©ncelikle kiimeleme modeli
calistirtlmalidir. Kiimeleme sonucunun ana kiimede yer almasi durumunda LSTM
modeli, diger durumda ise ikinci ana kiime yerine tiim veri izerinden egitilen model
kullanildiginda, genel olarak tahminleme basarisi, kiimeleme yapilmadigi duruma

gore daha yiiksek olacaktir.

Daha iyi sonuclar elde etmek i¢in k-Means (k-Ortalamalar) yonteminin diger
k degerleri ve de bagka parametreleri (mesafe hesaplama algoritmasi gibi)

denenebilecegi gibi bagka kiimeleri algoritmalari da denenebilir. Toplam basariy1
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artirmak icin kiimeleme algoritmasi yaninda, farkli kiimelere farkli derin 68renme

teknikleri ile gelistirilmis modeller ile tahminleme uygulanabilir.

6.3 MISO, PJM ve New England Enerji Piyasas1 Bir Yillik Veri

Setiyle Tahminleme Sonuclari

Bu béliimde ii¢ farkli sirket olan MISO, PIM ve ISO-New England’in 1 Haziran
2022-2023 tarihleri arasindaki YMF degerlerini iceren veri setinde 24 saat ileriye
yonelik tahminleme siirecinde elde edilen sonug¢ degerleri yorumlanmigtir. MISO
ve New England sirketleri i¢in LSTM yOntemini bu veri setinde kullanmak avantajli

olurken PJM i¢in GRU kullanimi daha avantajl sonug ortaya koymustur.

6.3.1 MISO Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Sonuclar:

MISO’dan elde edilen verilerle yapilan tahminleme sonuglarinda temelde LSTM ve
GRU derin 6grenme tekniklerini karsilagtiracak olursak R-Kare degeri GRU’da 0.45
ile dogru tahmin saglarken, LSTM 0.57 olarak gozlemlenmistir. LSTM tekniginde
16.20 olan MAE degeri GRU’da 15.74 olarak tahminlenmistir. Bu degerler
kargilastirlldiginda diisiik olan yontem avantajli goriilmelidir. RMSE degeri
GRU tahminlemesine gore 41.98 olarak, LSTM’deki 37.14 degerinden yiiksek
cikmugtir. Bu degerlerin birbirine yakinlig1 sadece MAE degerine bakilarak yorum
yapilmamasi gerektiginin ve degerlerin bir biitiin olarak degerlendirilmesinin
daha dogru olacagimin kanitidi. RMSE ve MAE degerlerinin bir karsilagtirma
yapildiginda elde edilen diisiik degerin oldugu yontemin daha iyi sonu¢ vermeye
yatkin oldugu sonucuna ulagilabilirr RMSE, hatalarin karesini alarak biiyiik
hatalar1 daha fazla vurgular. Burada oldugu gibi finansal tahminlemelerde hatanin
biiyiikliigii kritik karar alimlarinda etkili olabilir. Genel bir degerlendirme yapilacak
olunursa iki farklit RNN yontemi olan LSTM ve GRU i¢in MISO’dan elde edilen
1 Haziran 2022-2023 tarihleri arasindaki YMF degerlerini iceren veri setinde 24
saat ileriye yonelik tahminleme siirecinde LSTM daha basarili sonug vermistir
diyebiliriz. Daha iyi degerlere ulasabilmek i¢in mimari de8erler degistirilerek yeni

denemeler yapilabilir.

6.3.2 PJM lleriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Sonuclar

PJM’den elde edilen verilerle yapilan tahminleme sonuglarinda temelde LSTM ve
GRU derin 6grenme tekniklerini karsilastiracak olursak R-Kare degeri GRU’da
0.80 ile dogru tahmin saglarken, LSTM 0.75 olarak gozlemlenmistir. MAE
degeri GRU’da daha yiiksek LSTM’de daha diisiik ¢ikmistir.  Bu degerler
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karsilagtirildiginda diisiik olan yontem avantajli goriilmelidir. LSTM tekniginde
12.96 olan MAE degeri GRU’da 14.29 olarak tahminlenmistir. RMSE degeri
LSTM tahminlemesine gore 56.73 olarak, GRU’daki 51.90 degerinden yiiksek
cikmistir. Bu degerlerin birbirine yakinlig1 sadece MAE degerine bakilarak yorum
yapilmamas1 gerektiginin ve degerlerin bir biitiin olarak degerlendirilmesinin
daha dogru olacaginin kanitidir. RMSE ve MAE degerlerinin bir karsilagtirma
yapildiginda elde edilen diisiik degerin oldugu yontemin daha iyi sonu¢ vermeye
yatkin oldugu sonucuna ulagilabilir. Genel bir degerlendirme yapilacak olunursa
iki farklt RNN yontemi olan LSTM ve GRU icin PJM’den elde edilen 1 Haziran
2022-2023 tarihleri arasindaki YMF degerlerini iceren veri setinde 24 saat ileriye

yonelik tahminleme siirecinde GRU daha basarili sonu¢ vermistir diyebiliriz.

6.3.3 New England Ileriye Doniik 24 Saat Tahminlemesi Sonuclar

New England’dan elde edilen verilerle yapilan tahminleme sonuglarinda temelde
LSTM ve GRU derin 6grenme tekniklerini karsilastiracak olursak R-Kare degeri
GRU’da 0.53 ile dogru tahmin saglarken, LSTM 0.77 olarak gozlemlenmistir.
LSTM tekniginde 14.50 olan MAE degeri GRU’da 12.19 olarak tahminlenmistir.
Bu degerler karsilastirildiginda diisiik olan yontem avantajli goriilmelidir. RMSE
degeri GRU tahminlemesine gore 41.70 olarak, LSTM’deki 29.35 degerinden
yilksek c¢ikmisti. ~ Bu degerlerin birbirine yakinligi sadece MAE degerine
bakilarak yorum yapilmamasi gerektiginin ve degerlerin bir biitiin olarak
degerlendirilmesinin daha dogru olacaginin kanitidir. RMSE ve MAE degerlerinin
bir karsilagtirma yapildiginda elde edilen diisiik degerin oldugu yontemin daha
1yl sonu¢ vermeye yatkin oldugu sonucuna ulagilabilir. Genel bir degerlendirme
yapilacak olunursa iki farkli RNN yontemi olan LSTM ve GRU icin New
England’dan elde edilen 1 Haziran 2022-2023 tarihleri arasindaki YMF degerlerini
iceren veri setinde 24 saat ileriye yonelik tahminleme siirecinde LSTM daha bagaril
sonu¢ vermistir diyebiliriz. Daha 1yi degerlere ulasabilmek i¢in mimari degerler

degistirilerek yeni denemeler yapilabilir.

6.4 Gelecek Calismalar

Bu calismada Amerika Birlesik Devletleri’nde bulunan ii¢ biiylik enerji sirketi
olan MISO, PJM ve New England’in internet sitelerinde agik kaynakli olarak
paylastiklar1 YMF veya literatiirdeki ismiyle "Locational Marginal Pricing"
verilerinin klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleriyle 24 saat ilerisi
icin uygun tahminleme ve kiimeleme yontemlerinden yararlanilmistir. MISO

Amerika’nin 15 eyaletin yani sira Ontario, Kanada’nin bir kismini da igerir. PJIM
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Amerika’nin dogusunda 13 eyaleti ve Columbia Bolgesi’ni (Washington, DC)
kapsar. ISO New England ise Amerika’nin kuzeydogu bolgesinde bulunan 6 eyaleti
kapsar. Bu kadar genis cografyada bulunan bu etkili sirketlerin verileriyle umut

vaad eden ve bagarili makine 6grenmesi yontemleri denemeleri gerceklestirilmistir.

Daha etkili gelecek calismalar yapmak adina kullanilan yontemlerde secilen
yiik bolgeleri cografi konumlama olarak birbirine daha yakin bolgelerden veri
setlerinin icinden Ozenle secilebilir. Kullanilan veri setlerinde en iyi tahminleme
yontemlerini elde etmek i¢in hiperparametre optimizasyonu tezde kullanilan Adam,
Grid vb. disinda Hyperopt, Optuna ve genetik algoritmalar ile zenginlestirilebilir.
Veri setleri birimsel agidan ayni olsa da degerlerin bolgesel, tarihsel, toplumsal
etkiler nedeniyle degiskenlik gostermesi dikkate alinmalidir. Veri setlerindeki
anormal data degisimlerine ve nedenlerine odaklanarak verinin analizi i¢in daha
detayli ve derin inceleme yapilabilir. Kullanilan LSTM, GRU, k-ortalamalar
disinda farkli hibrit yontemler ve derin 6grenme tekniklerinden yararlanilabilir.
Ornegin, kiimeleme algoritmalarindan yararlanilarak klasik makine ogrenmesi
teknikleri derin O0grenme metotlariyla birlestirilip farkli analizler sunulabilir.
Giiniimiizde yapay zeka cok hizli gelisen bir alan olmakla birlikte bu veri
setleri yeni derin 6grenme ve makine Ogrenmesi yontemleriyle denenip ortaya
cikan sonuglar degerlendirilebilir. Finans, enerji gibi sektorlerde hata oranlarinin
kritik, tahminleme degerlerinin 6nemli oldugu unutulmamalidir. Karar vericilerin,
politikacilarin, is sahiplerinin bu alanda 6nceden bilgi sahibi olmasi, bir sonraki
adimda neler yapilacagimi gelistirebilecekleri stratejileri tayin etmelerini saglar.
Ayrica, finansal risklerden korunma yontemleri belirlemelerine, kar oranim
artirmaya yonelik adimlar atmalarina ve is siireclerini daha etkili bir sekilde
yonetmelerine yardimci olur. Bu sekilde, sektordeki de8isimlere daha hizli tepki

verebilir, rekabet avantaji saglayabilir ve basarili sonuglar elde edebilirler.
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