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Tirkiye Elektrik Piyasasi ge¢misten giinlimiize kadar bir¢ok siire¢ degisikligine ugramistir. Bu
degisimler sonucunda elektrik piyasasi saatlik olusan enerjiyi bu alandaki paydaslarina, serbest
tliketici sozlesmelerine ilaveten ertesi giin icin enerji satis ve alis yapma durumu saglayarak,
paydaslarin kendi durumlarini stabil durumda tutmalar1 adina takip ettigi bir yontem kurulmustur.
Bu sisteme Giin Oncesi Piyasasi (GOP) denilmektedir ve burada belirlenen fiyata da Piyasa Takas
Fiyat1 (PTF) denilmektedir. Bu ¢alismada yapay zekanin alt dallarindan biri olan yapay sinir aglari
ile piyasa takas fiyati tahmini yapilmistir. Projede bagimsiz parametre olarak 10 adet &zellik
kullanilmistir. Sinir aglarinda farkli modeller olusturulmus ve en iyi sonu¢ arastirilmistir. Farkl
modellerde farkli ara katmanlar kullanilmistir. Dogruluk kistasi olarak da MPE kullanilmis ve 0.10
degeri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, PTF, Regresyon, Enerji Tiiketimi, Fiyat Tahmini

Abstract

Turkey Electricity Market has undergone many changes to the present process in the past. As a
result of these changes, the electricity market has created a method that the hourly energy is
followed by the stakeholders in this field in order to keep their own status stable by providing
energy sales and purchases for the next day in addition to the free consumer contracts. This system
is called Pre Day Market (PDM) and the price determined here is called Market Clearing Price (MCP).
In this study, the market clearing price estimation was made with artificial neural networks, one of
the sub-branches of artificial intelligence. In the project, 10 features were used as independent
parameters. Different models have been created in neural networks and the best result has been
investigated. Different intermediate layers are used in different models. MPE was used as the
criterion of accuracy and 0.10 was obtained.

Keywords: Artificial Neural Networks, Market Clearing Price (MCP), Regression, Energy Consumption, Price Prediction

1.Giris gelmis olup her gecen giin bu enerjiye duyulan
ihtiya¢c artmaktadir. Elektrik enerjisi iiretildigi
Gelisen  teknoloji ile elektrik enerjisi,  gihj tiiketilmesi gereken bir enerji kaynag

giinimiizde bir numarali enerji kaynagi haline oldugundan dolay1 heniiz depolanma gibi bir

93


http://web.deu.edu.tr/fmd/index.htm
mailto:akin.ertaylan@ceng.deu.edu.tr
https://orcid.org/0000-0001-5810-4361
https://orcid.org/0000-0001-6415-0698
https://orcid.org/0000-0002-0353-5014

DEU FMD 23(67), 93-105, 2021

sansi da bulunmamaktadir. Uretildigi gibi
tiiketilen bir enerji tiriadiir. Bu 6zelliginden
dolay1 da enerji politikasini etkilemektedir.

2000'li yillarin basindan bu yana diger Avrupa
tilkelerinde oldugu gibi Tiirkiye'de de Elektrik
Piyasasinda  dzellesme serbestlesme
stirecleri yasanmaktadir. Bu nedenle elektrik
pazari giinden giline daha rekabetci ve hummali
bir alan haline gelmistir. Paydaslar arasindaki
¢ekismenin yiikselmesi sonuncunda elektrik

ve

sektoriindeki hareketleri akillica arastirip
sonuclart  tahminlemek  ihtiya¢  haline
déniismiistiir.

Bu dogrultuda elektrik fiyatinin tahmini,

cekismeli
saglamaktadir.
gerekse isletme veya
gidermek amaciyla piyasaya
paydaslarin ekonomik verimliligini gelistirmek
ve karlarim1 arttirmak igin elektrik fiyatini
minimum kayipla
Elektrik piyasasindaki
degiskenliginden dolay1 tcret kestirimi yapan
modellerinde
gerekmektedir.

pazar sartlarinda o6nemli karlar
[ster iiretim, ister tiiketim,
ihtiyaglarini
katilan tim

sanayi

kestirmek zorundadirlar.
stireclerin

gliniimiize uyarlanmasi

Giintimiizde fiyat tahminlemeleri uzman Kkisiler
tarafindan yapilmasinin yani sira makine
O6grenmesi modelleri kullanilarak da
gerceklestirilebilmektedir. Bu proje de Piyasa
Takas Fiyatinin (PTF) yapay sinir aglan ile
tahminleme ¢alismas1  yapilmistir.  Proje
kodlanmadan o6nce literatiir arastirilmasi
yapilmis, benzer konularda daha 6nce yazilmis
makaleler okunmus ve modelleri incelenmistir.

A. Dalgin [1] yaptig1 c¢alismada yapay sinir
aglarimi kullanarak PTF tahminlemesi yapmis
ve MAPE kistasinda 5,21 bir basar1 elde
etmistir. Fakat veri seti tUzerinde yapilan
herhangi bir isleme hakkinda bilgi
verilmemistir. I. Pence ve arkadaglar [2] 2017 -
2023 yillari i¢in Tiirkiye sanayi elektrik enerjisi
yapay sinir aglarini
tahminlemislerdir. Calismada giris parametresi
olarak sadece y1l bilgisine yer verilmistir. H.
Karacan ve arkadasi [3] gelistirdigi programda
elektrik talep tahmininde bulunmustur. Bu

on

tilketimini kullanarak
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tahmini ise sadece basit regresyon ve ¢oklu

regresyon metotlarini kullanarak
gerceklestirmistir.  Bu  c¢alismada  diger
makalelere nazaran veri, Onisleme

asamalarindan gecirilmis daha sonrasinda test
ve egitim olmak izere ikiye ayrilmistir.
Ardindan yapay 6grenme modeli olusturulup
tahminleme islemi yapilmistir. V.Gimis ve
arkadaslar1 [4] aylik ortalama buharlasmay:
kestirmek adina Bulanik Mantik Yapay Sinir
Ag1, Yapay Sinir Ag1 yontemleri kullanmilmistir.
Ciktilar incelendiginde kullanilan ydntemlerin
basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.
Ozellikle ANFIS yonteminin alti  girdili
kombinasyonu, diger modellerden daha basarili
bir sonucu oldugu gézlemlenmistir. A. Es ve
arkadaslar1[8] noral ag yontemiyle Tiirkiye'ye
ait elektrik enerjisi miktarini tahminlemistir.
Tahminleme c¢alismasinda veri seti olarak
1970-2010 yillar1 arasindaki niifus, gayri safi
yurtici hasila, ihracat, bina yiiz 6l¢imi, ithalat
ve tasit sayist bagimsiz degisken olarak
kullanilmistir. C. Toker ve arkadasi [10] kisa
vadeli elektrik ihtiyact miktarinin tahmini i¢in
bir metot 6nermis ve bu metodun dogrulugunu
sinamak i¢cin modelden ¢ikan sonuglar1 ger¢ek
degerlerle karsilastirmistir. Kestirim modelinde
yer alan veri seti sicaklik, gerceklesen elektrik
tilkketimi, tarih bilgisi, 1s1ma giinleri ve diger
gerekli meteorolojik etkenlerdir. B. Basoglu ve
arkadas1 [11] Tiirkiye’ye ait mevsimsel ve
piyasa sartlarin1 géz oniline alinarak,
sistemler ve nodral ag metodunun birlikte
kullanildigy, elektrik miktan
ihtiyacini yiiksek ytizdeyle tahminleyen hibrit
yontem gelistirmislerdir. A. Cayir ve arkadaslari
[12] ingiltere’nin Londra sehrindeki belirli bir
bélgede bulunan 30 farkl eve ait yaklasik 3
yulik elektrik tiiketimini veri kiimesi olarak
kullanmis ve kisa vadeli tiiketim tahmini yapan
modeli makine 0Ogrenmesi algoritmalar1 ile
olusturmay1 Calismada
kullanilan veriler ingiltere’nin Londra sehrinde
akilli sayag enerji tiiketimi (Smart Meter Energy
Consumption) veri kiimesine aittir. En diisiik
mutlak hata kayip skorunu veren model
secilmis bu
gerceklestirilmistir. Y. Kocaday1 ve arkadaslari
[9] TR81 (Bartin, Karabiik, Zonguldak) alaninin

uzman

kisa  siireli

amaglanmistir.

deneyler modeller ile
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yulik elektrik enerjisi tiiketimini noéral ag
metoduyla (YSA) tahmin etmistir. Calismada
enerji tiiketim tahmini yapilirken veri seti
olarak ihracat, niifus,
ylzey alani bilgileri kullanilmistir.

ithalat ve binalara ait

Calismanin diger igerikleri su sekildedir:

ikinci béliimde neural network iizerine konu
anlatiimi yapilmustir. Ucilincii kisimda veri seti
hakkinda bilgi verilmistir.
boéliimiinde tahmin modeli hakkinda agiklama
yapimistir.  Besinci  boliimde  bulgular
aciklanmistir. Altincr  boliimde sonuglar ve
onerilere yer verilmistir. Son bélimde ise
kaynaklar listelenmistir.

Dordiinci

2.Metodoloji

Yapay Sinir Aglar], insanin en 6nemli organi
olan beyne ait calisma sistemini benimseyerek
beynin hatirlama, karar verme, O6grenme,
genelleme yaparak yeni bilgiler kesfetme gibi
ana fonksiyonlarin getirmek igin
gelistirilen  algoritmalardir. Kisacast YSA
biyolojik sinir sistemlerini taklit eden bilgisayar
programlaridir[16].

yerine

Yapay sinir aglarinin gelistirilme ve kullanilma
amact ise veri iliskilendirme, optimizasyon,
tanima, smiflandirma ve gelecege yonelik
tahminler yapmaktir. Bu islemler temel cebir
yontemleri ile yapilmasi kolay olmadig1 i¢in
matematiksel olarak yapilabilmektedir. Bu
nedenle yapay sinir aglar1 bir¢cok alanda aktif
olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarin yapist insan  sinir
sisteminden temel alinarak olusturulmustur.
Biyolojik sinir sisteminin temeli olan sinir
hiicresinin  yapist doért ana  bolimden
olusmaktadir; ¢ekirdek, akson, dendrit,
baglanti. Dendritler néronlarin sinir kisminda
bulunan ve bitki kokii goriintiisiine sahip olan
bir yapist bulunmaktadir. Dendritlerin amaci
komsu sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri
Cekirdek
dendritten gelen sinyalleri toplayarak aksona
Akson ise toplanan sinyalleri
isleyerek noéronun diger kisminda bulunan

ve

cekirdege  gdondermektir. ise

iletmektedir.
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baglantilara iletmektedir. Baglantilar da yeni
olusan sinyalleri hiicrelere iletmektedir. Yapay
sinir aglarin ¢alisma mantig1 biyolojik sinir
hiicreleri gibidir.

I. Cayiroglu [15] bir yapay sinir hiicresinin bes
béliimden olustugunu agiklamaktadir. Bunlar;

Girdiler

Agirhiklar

Birlestirme Fonksiyonu (Toplama Fonksiyonu)
Loss (Kayip) ve Aktivasyon Fonksiyonu

AR
- A
\/"\‘
e K M\/\
Girdler | —1—% ¢} Cikh
/\ /
— /
&/
Girdi Katmani | | Ara Katman | | Gikh Katman
Ciktilar

Sekil 1. Yapay Sinir Ag

Bir néron kendisine gelen sinyalleri, baglantil
oldugu noéronlarin agirliklari ile carparak toplar
ve bu toplam degerine varsa bias terimini de
ekleyerek elde edilen sonucu tanimlanmis
aktivasyon iletir.  Asagidaki
denklemde yapay sinir aglarinin genel formiilii
verilmistir.

fonksiyonuna

y=wx*xx+b @)

2.1.Girdiler

Girdiler sinir hiicrelerine gelen bilgilerdir ve
yapay sinir hiicrelerine ilk olarak dis diinyadan
gelir daha sonrasinda diger katmanlardaki
hiicrelere iletilir.

2.2.Agirhiklar

Yapay sinir aglarindaki hiicrelere gelen girdiler
geldikleri baglantilarin agirhigiyla c¢arpildiktan
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sonra ulagsmaktadir. Bu yontemle girdilerin ¢ikt1
verileri tizerindeKki tesiri ayarlanabilinmektedir.
Girdilerle ¢arpilan agirlik degerleri pozitif veya
negatif olabilecegi gibi sifir da olabilir. Agirlhigin
sifir olmast durumunda girdilerin ¢iktilar
lizerinde hicbir tesiri bulunmamaktadir.

2.3.Toplama fonksiyonu

Toplama metodu agirliklarla ¢arpilmis olarak
gelen girdi verilerinin toplami alarak, o
noronun net girdisini hesaplayan metottur. Bir
modelde kullanilacak olan optimum toplama
belirleyen bir
bulunmamaktadir. Literatiirde ¢ogunlukla test
edilerek ve karsilastirma yapilarak toplama
fonksiyonu secilmektedir.

metodunu sistem

2.4.Aktivasyon ve loss fonksiyonu

Aktivasyon metodu sinir digiimlerine ulasan
girdiyi isleyerek néronun ciktisin1 belirleyen
fonksiyondur. Transfer fonksiyonu olarak da
adlandirilabilir. Aktivasyon metodu ¢ogunlukla
lineer olmayan bir fonksiyon secilmektedir.
Bunun nedeni yapay sinir aglarinin ¢ogu zaman
dogrusal olmayisindan kaynaklanmaktadir
[15]. Aktivasyon metodu belirlenirken 6nem
verilmesi gereken ayri bir nokta ise fonksiyona
ait tlirevinin kolay alinabilir olmasidir. Tiirevin
kolay alinabilir olmasi hem
arttirmaktadir hem de bilgisayarlar1 daha az
yormaktadir. Son gilinlerde ¢ok katmanli sinir
ag modellerinde genel
aktivasyon fonksiyonu Sigmoid fonksiyonudur.
Asagida temel olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 hakkinda bilgi verilmistir.

islem hizim

olarak kullanilan

2.4.1.Basamak fonksiyonu

Basamak fonksiyonu binary deger alan bir
fonksiyondur. Bu
amaciyla  kullanilir

nedenle  smiflandirma

ve genellikle ¢kis
katmanlarinda tercih edilir. Gizli katmanlarda
tlirevi sifir oldugu i¢in kullanilmamaktadir.
Gelen net girdinin sifirdan bliylik veya diisiik
olmasi durumuna gére néronun sonucu 1 ya da

0 degerini alir.
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_(legerx>0
f(x)_{OegerxSO (2)
Sekil 2. Step fonksiyon ve tiirevi

2.4.2.Dogrusal (lineer) fonksiyon

Dogrusal problemleri ¢6zmek amaciyla modelin
dogasina aykir1 olmayan bir
fonksiyonu secilebilir. Dogrusal fonksiyondan
gelen sonug, sabit bir katsayr ile carpilarak
néronun ¢iktis1 olarak belirlenir [2-15,20].
Fakat dogrusal fonksiyonun dezavantaji
bulunmaktadir. Fonksiyonun tiirevi sabittir.
Tiirevi sabit ¢ikan sistemlerde 6grenme yoktur.

aktivasyon

Sekil 3. Lineer fonksiyon ve tiirevi

fG) = xxc 3)

2.4.3. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid metodu kesikli olmayan ve tiirevi kolay
hesaplanabilir bir fonksiyondur.
olmayan ve simniflandirma uygulamalarinda en
sik fonksiyondur. Sigmoid

Lineer

kullanilan
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fonksiyonu her girdi verisi gore 0 ve 1 arasinda
sonug iretmektedir [2-15,20].
Iyi bir siniflayia fonksiyon olmasina ragmen
ufak bir dezavantaj da bulunmaktadir.
Fonksiyon grafiginde, f(x) degerleri x'teki
degisimlere ¢ok az tepki vermektedir. Bu

0 I3 1 A o ] ]

bolgelerde tiirev degerleri cok diisiik olur ve 0'a
yakinsar. Tiirevin sifira yakinsamasi 6grenmeyi
durdurmaktadir.

Sekil 4. Sigmoid fonksiyon ve tiirevi

fQ =1/ o= 4

2.4.4. Tanjant hiperbolik fonksiyon

Hiperbolik tanjant metodu, sigmoid metoduna
benzeyen bir fonksiyon tiiriidir. Sigmoid
metodunda c¢ikis sonuglar1 0 ile 1 arasinda
degisirken hiperbolik tanjant metodunda ¢ikis
sonuglart -1 ile 1 arasinda yer almaktadir [2-

15,20]. Bu fonksiyonunun  sigmoid

E 1 1

fonksiyonuna gore avantajli oldugu durum
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tiirev sonucudur. Tiirevi

alabilmektedir.

daha c¢ok deger

Sekil 5. Hiperbolik tanjant ve tiirevi

eX+e™*

fGx) =

(5)

ex_e—x
2.4.5. ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

Fonksiyona gelen verilerin sifira kiigik esit
olmasi durumunda sonug 0, sifir ile bir arasinda
olmasi durumunda ise kendisini
sonuclar1 dretir. Sifirdan kiigik degerlerde

sonucun 0 olmasi ag1 hizli calistirmaktadir.

veren

s N ] o

Hesaplama yiikiinlin sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlarina gére daha az olmasi ¢ok
katmanl aglarda daha fazla tercih edilebilir
olmasina olanak saglamaktadir.

Sekil 6. RELU fonksiyonu ve tiirevi

xeger x >0
Oegerx <0

@ = | ©

2.4.6. Sorftmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu ile benzer yapidadir ve
ayni amacla
problemlerinde kullanildigi zaman oldukga iyi
bir performans sergiler. En énemli farki ikiden
fazla

yapay
kullanilmaktadir. Girdinin belirli sinifa ait olma

kullanilir. Simiflandirma

siiflandirma gerektiren durumlarda

sinir aglarinin  ¢ikis  katmaninda
olasihigimm 0 ile 1 arasinda degerler iireterek
belirlenmesini saglamaktadir. Yani olasiliksal
bir sonug geriye dondiiriilmektedir. En yiiksek

olasilia sahip simif sonug olarak dénmektedir.
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Loss fonksiyonu yapay sinir aglarina ait bir
modelin hata ayni zamanda
basarisini  6lgen fonksiyondur [33].
fonksiyonu genel olarak ¢ikis katmaninda
tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonun temel olarak
yaptigl is modelin yaptigi tahminin, gercek
degerden ne  kadar farkl
hesaplamaktir. Ger¢ek deger
degerinin ayni oldugu durumda loss degeri 0
olacaktir. Iyi bir modele ait loss degeri 0'a
yakinsayan bir deger olmalidir.

oranini ve

Loss

oldugunu

ile tahmin

2.5.Hiicrenin Ciktisi

Hiicreye ait aktivasyon fonksiyonu sonucu
noronun ¢ikti sonucu olmaktadir. Cikti degeri
gerekirse yapay sinir aglarinin sonu¢ degeri
olarak kullanilir ya da diger katmanlara girdi
olarak iletilerek tekrar agin icinde kullanilir.

Yapay sinir aglar1 katmanli bir yapiya sahiptir.
Bircok ara katmani olabilecegi gibi giris
katmani direkt ¢ikis katmanina da baglanabilir.
Yapay sinir aglarinda derinlik genelde ara
katman sayisi ile dlgiilmektedir. Her katmanin
kendine ait néron ve aktivasyon fonksiyonlar:
bulunmaktadir. Sinir aglar1 genellikle 3 adet
ayr1 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar;
Giris Katmani, Gizli (Ara) Katman ve Cikis
Katmanidir.

Giris katmani; bagimsiz degiskenlere ait giris
(baslangig) verilerinin geldigi katmandir. Bu
katmanda giris sayis1 (bagimsiz degisken)
kadar hiicre bulunmaktadir.

Gizli Katman; Giris katmani ile ¢ikis katmani
arasindaki katmanlardir. Katman sayisi
tizerindeki ndéron sayisi problemden probleme
degisebilmektedir. Katman sayis1 hesaplama
karmasikligina etki eden bir faktérdiir ve ¢ok
durumunda hesaplama siiresini de
arttirmis olur. Karmasik problemlerde genelde
katman sayilari ve katmanlardaki néron sayilari
fazladir. Bu durum c¢alisma zamanini negatif
etkilese de dogru kurulmus bir agda basari
oranini arttirmaktadir.[2-15,29]

ve

olmasi

Cikis Katmani; ara katmandan ulasan veriyi
hesaplamakta ve model dogrultusunda iiretilen
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Hiicre

Baglant

Girdi Katmani Ara Katmanlar GIkti Katmani

veriyi sonu¢ olarak doéndiiriilmesini saglayan
katmandir.

Sekil 7. Yapay sinir aglarina ait katmanlar
3.Veri Seti

Projede kullanilan veri seti EPIAS'In sitesinden
olusturulmustur. Kaynaklar
béliimiinde her kolon igin link paylagilmistir.
Veri setindeki bagimsiz degiskenler literatiir
arastirmas! kapsaminda okunan makalelerden
baz alinarak secilmistir. Veri setinin giincel
olmasi1 adina 01.01.2019 - 31.12.2019 tarihleri
arasindaki her saat icin veri bulunmaktadir.
Veri setinde bulunan degiskenler asagidaki
gibidir:

indirilerek

Tarih: 01.01.2019

Saat: 00.00

PTF (TL/MWh): 100,38

(01.01.2019 saat 00.00 ‘deki PTF fiyati1)
Bir Giin Onceki PTF(TL/MWHh) : 275
(31.12.2018 saat 00.00 ‘deki PTF fiyati1)
Bir Hafta Onceki PT F(TL/MWh) : 258,43
(25.12.2018 saat 00.00 ‘deki PTF fiyati1)
Uretim Miktar1 (MWh) : 27.326,18
(01.01.2019 saat 00.00 ‘deki Uretilen enerji kwh)
Tiiketim Miktar1(MWh) : 27.399,64
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(01.01.2019 saat 00.00 ‘deki Tiiketilen enerji
kwh)

Gaz Referans Fiyati: 1.586,87

(01.01.2019 tarihindeki Dogal gaz birim fiyati
Giin Sinifi: Giine ait nominal deger.
(1-Pazartesi, 2-Sal, ..., 7-Pazar )

Ramazan Ay1: 0-1

(01.01.2019 giinii ramazan ayina ait bir giin mti?
)

Bayram: 0-1

(01.01.2019 giinii bayram ayina ait bir giin mii?
)

Veri setinde yukaridaki kolonlar1 iceren 8760
satir veri bulunmaktadir. PTF kolonunda tek
tiik kayip veriler bulunmaktadir. Her kolona ait
maksimum, minimum ve ortalama degerler
asagidadir.

PTF_max =500
PTF_min=0

PTF_mean = 260.320
DPTF_max = 500
DPTF_min=0

DTF_mean = 260.320
HPTF_max =500
HPTF_min=0

HPTF_mean = 260.320
Uretim_max = 45.291,06
Uretim_min = 18.115,35
Uretim_mean = 33.083,983
Tiiketim_max = 45.346,05
Tiketim_min = 18.203,66
Tiiketim_mean=33.156,041
GRF_max =1.675,01
GRF_min = 1.399,18
GRF_mean =1.479,856

Veri setindeki PTF degerleri agirlikhh olarak
300-400 arasinda yer almaktadir. Bu durum
veri setinin normal dagilima uygun olmadigini
gostermektedir.  Gece sonra
aciklanan PTF degerleri diger 6rneklere gore
¢ok diisiik kalmaktadir. Bu durum nedeniyle

yarisindan

PTF degerlerinde aykir1 elemanlar olusmustur.
Veri o6n isleme kisminda bu degerler veri
setinden ¢ikartilarak devam edilmistir.
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Sekil 8. PTF Degerlerinin Dagilim

4.Uygulama
Bu bolimde projede yapilan c¢alisma
detaylandirilmistir. Projede ilk 6nce veri seti

icerisindeki her alan dataframelere ayrilmistir.
Daha sonrasinda veri 6n isleme c¢alismalarina
baslanmistir. PTF alani bagimh degisken diger
alanlar ise bagimsiz degiskendir.

4.1.Veri On Isleme Asamasi

Oncelikle sayisal deger igeren her alan icin
kayip deger kontrolii yapilmistir. Sifir olan
ornekler tespit edilip bu oOrnekler kendi
kolonundaki degiskenlerine ait ortalama deger
ile doldurulmustur.

Daha sonrasinda ptf alanimin  dagilimi
incelenmis ve normal dagilimdan gelmedigi
tespit edilmistir. Ardindan aykir1 deger

kontrolii yapilmistir. Aykir1 deger kontroliinde
u¢ degerler yontemi kullanilmistir.
ceyrek deger ve U¢lincii ceyrek deger elde edilip
farki hesaplanmistir. Ardindan alt ve st deger
hesaplanmigstir. Alt deger ve iist deger arasinda
kalmayan her ptf degeri ve bu degere ait

Birinci

bagimsiz degiskenler veri setinden
cikarilmistir.
IQR = Q3 — Q1 (7)

Alt Deger = Q1 —1.5xIQR (8)
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Ust Deger = Q1 + 1.5 x IQR(9)

Yapay sinir aglar1 0 ile 1 arasindaki degerleri
6grenmede daha basaril oldugu
gozlemlenmistir. Bu nedenle sayisal deger
iceren 6lceklendirilmistir.
Olceklendirme isleminde her kolonun kendine
degerleri
kullanilmistir. Asagidaki formil ile degerler
sifir ve bir araligina déniistiirilmiistiir.

her kolon

ait maksimum minimum

fQ) =X "Mk —min (10)

Bu islemlerden sonra encoding islemleri
yapilmistir. Tarih, Saat ve Giin sinifi sayisal
degerden cok sinif degeri i¢in kullanilmaktadir.
Bu yiizden bu alanlara ecncoding islemi
uygulanmistir. Tarih degerleri encoding islemi
sonucunda 12 kolon, saat kolunu encoding
sonunda 24 kolon ve giin sinifi ise 7 kolona
cikmistir.

Bu islemle birlikte veri 6n isleme asamalari
bitmistir. Bu islemler sonunda toplamda 50
adet bagimsiz degiskene sahip bir veri
olusmustur. Bu veri seti egitim ve test olmak
tizere iki kisma ayrilmistir. Veri setinin % 20’si
test % 80’1 ise egitim i¢in kullanilmistir.

4.2.Model Uygulamalari

Veri 6n isleme asamalarindan sonra yapay sinir
ag modelleri kurulmustur. Calismada 5 farkl
model test edilmistir. Modellerin ara katman ve
noéron sayllar1 degistirilerek en basarili olan
model secilmistir. Ilk modelde 6 katman
bulunmaktadir. Giris katmaninda 50 néron
kullanilmistir. Diger katmanlarda néron sayisi
yarlya boliinerek ilerletilmistir. Bu katmanlarda
aktivasyon enerjisi olarak relu kullanilmistir.
Cikis katmaninda ise 1 néron bulunmakta ve
aktivasyon  fonksiyonu lineer’dir.  Ikinci
modelde 11 katman bulunmaktadir. Giris
katmaninda 100 néron kullanilmistir. Diger
katmanlarda néron sayis1 onar onar azaltilarak
olusturulmustur. Bu katmanlarda aktivasyon

enerjisi olarak relu kullanilmistir. Cikis
katmaninda ise 1 noéron bulunmakta ve
aktivasyon fonksiyonu linear’dir. Ugiincii

modelde 8 katman bulunmaktadir ve gériiniim
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olarak  altigeni = amimsatmaktadir.  Giris
katmaninda 50 néron kullanilmistir. 2. ve 6.
katmanlarda noéron sayist 75tir. 3. 4. ve 5.
katmanlarda 100 néron kullanilmistir. Bu

katmanlarda aktivasyon enerjisi olarak relu

kullanilmistir.  Cikis katmaninda ise 1 noéron
bulunmakta ve  aktivasyon  fonksiyonu
linear’dir. Dordiinci modelde 4 katman

bulunmaktadir. Giris katmaninda 50 noron
kullanilmistir. Diger katmanlarda noéron sayisi
karekok alinarak ilerletilmistir. Bu katmanlarda
aktivasyon enerjisi olarak relu kullanilmistir.
Cikis katmaninda ise 1 néron bulunmakta ve
aktivasyon fonksiyonu linear'dir. Son modelde
ise 7 katman bulunmaktadir ve goriiniim olarak
normal dagilim grafigini animsatmaktadir. Giris
ve c¢ikis katmaninda 1 néron bulunmaktadir. 2.
ve 6. katmanda 10 adet néron bulunmaktadir.
3. 5. katmanda 35 adet ndron
bulunmaktadir. 4. katmanda 50 adet ndéron
bulunmaktadir. Cikis katmaninda aktivasyon
fonksiyonu linear diger katmanlarda relu
fonksiyonu kullanilmistir.

ve

Projede performans kistasi olarak iki metot
kullanilmistir. Bunlardan ilki ortalama karekok
hata (MSE) ve ortalama mutlak hatadir (MAE).

Ortalama mutlak hata iki farkli degisken
arasindaki farkin 6l¢iisiidiir. MAE, gercek deger
ile tahmin edilen deger arasindaki ortalama
dikey mesafedir. MAE degeri sifira yakinsayan
modeller daha iyi performans gosterir. N 6rnek
sayisini, e ise gercek deger ile tahmini deger
arasindaki farki ifade etmektedir.

fG) = 237 lel (11)
MSE, bir makine modelinin,
tahminleme yapan modelin performansini
O0lcmede kullanihir ve her zaman pozitif
degerlidir. MSE degeri
modellerin daha iyi bir performans gosterdigi
soylenebilir.

0grenmesi

sifira yakin olan

2
¢

fO0 =230, (12)
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Model Katman Noron Sayilar: Aktivasyon
Enerjisi
Model 6 50-25-12-5-2-1 Relu
1
Model 11 100-90-80-70-60- Relu
2 50-40-30-20-10-1
Model 8 50-75-100-100- Relu
3 100-75-50-1
Model 4 50-7-2-1 Relu
4
Model 7 1-10-35-50-35-10- Relu
5 1
Tablo1.Model A¢iklamasi
5.Bulgular
Bu boliimde daha once bahsedilen 5 farkli basarihdir. 0,8 ve 0,9 seviyesindeki ptf

modelin sonuglarina ve neden-sonug iliskisine
yer verilmistir. Grafikteki noktalar
tahminleri kirmizi noktalar ise gercek degerleri
temsil etmektedir.

mavi

Birinci modelde MAE 0.07 ve MSE 0.10
bulunmustur. Model 100 adim ilerletilmistir.
Ik adimda kayip 0.245’ten baslamis ve son
adimda 0.087’ye kadar diismiistiir. Tahmin ile
gercek deger arasindaki farki 0.10‘dan biiyiik
olan 362 deger bulunmaktadir. 1.Model 0,8
seviyesindeki ptf degerlerini tahmin etmede

basarii  olup u¢ degerlerde yetersiz
kalmaktadir. Ikinci modelde MAE 0.07 ve MSE
0.11  bulunmustur. Model 100 adim

ilerletilmistir. {lk adimda kayip 0.218'den
baslamis ve 0.039’a kadar
diismiistiir. Tahmin ile gercek deger arasindaki
farki  0.10‘dan  biiyiik 317 deger
bulunmaktadir. Bu model 1. modele gore daha

son adimda

olan
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degerlerini daha basarili bir sekilde tahmin
etmektedir. Nispeten uc¢ degerlerde daha
basarilidir.
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Sekil 9. Model 1 sonug
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ikinci modelde MAE 0.07 ve MSE 0.11
bulunmustur. Model 100 adim ilerletilmistir. ilk
adimda kayip 0.218den baglamig ve son
adimda 0.039’a kadar diismiistiir. Tahmin ile
gercek deger arasindaki farki 0.10‘dan biiyiik
olan 317 deger bulunmaktadir. Bu model 1.
modele gore daha basarihdir. 0,8 ve 0,9
seviyesindeki ptf degerlerini daha basarili bir

sekilde tahmin etmektedir. Nispeten ug¢
degerlerde daha basarilidir.
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Sekil 10. Model 2 sonug

Uciincii modelde MAE 0.07 ve MSE 0.11
bulunmustur. Model 100 adim ilerletilmistir.
flk adimda kayip 0.987’den baslamis ve son
adimda 0.005’e kadar diismistiir. Tahmin ile
gercek deger arasindaki farki 0.10‘dan biiyiik
olan 311 deger bulunmaktadir. 0,7 ve 0,9
seviyesindeki ptf degerleri daha basarili bir
sekilde tahmin etmektedir. Ayn1 zamanda ug
degerlerde en basarali model bu modeldir.
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Sekil 11. Model 3 sonug
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Dordiinci modelde MAE 0.07 ve MSE 0.10
bulunmustur. Model 100 adim ilerletilmistir.
Ik adimda kayip 0.206’dan baslamis ve son
adimda 0.009’a kadar diismistiir. Tahmin ile
gercek deger arasindaki farki 0.10‘dan biiyiik

olan 335 deger bulunmaktadir. Ug¢ deger
tahminlerinde  basarisiz  bir  performans
sergilemektedir.
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Sekil 12. Model 4 sonug

Son modelde MAE 0.07 ve MSE 0.11
bulunmustur. Model 100 adim ilerletilmistir.
Ik adimda kayip 0.223’ten baglamis ve son
adimda 0.010’a kadar dismiistiir. Tahmin ile
gercek deger arasindaki farki 0.10‘dan biiyiik
olan 365 deger bulunmaktadir. 5. Model 0,9
yakinsayan ptf degerlerini tahminlemede
basarali olurken u¢ degerlerde yine basarisiz
bir model olmustur.

= “ L

Sekil 13. Model 5 sonug
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Tablo 2. Model Sonuglari

Model ilk Loss | Son Loss | 0.10'dan | MAE MSE
Degeri Degeri Bityiik
Deger
Model 1 0.245 0.087 362 0.07 0.10
Model 2 0.218 0.039 317 0.07 0.11
Model 3 0.987 0.005 311 0.07 011
Model 4 0.206 0.009 335 0.07 0.11
Model 5 0223 0.010 365 0.07 0.10

Katman ve noéron sayilar1 dikkate alindiginda
gizli katmanlardaki néron sayisi tahmin
kalitesini etkilemektedir. 3. ve 5. modelde 0,7
ve 0,9 seviyesinde degerlerin tahminlemesi
daha tutarhdir. Bunun yani sira néron
sayllarindaki  parabolik  azalis  dgrenme
kalitesini azaltmaktadir. Model 4’te karesel
olarak bir azalma varken model 1’de yar1 yariya
azalma bulunmaktadir. Bu 2 modelde de 0,7 -
0,9 degerleri model 2’ye nazaran daha kotiidur.
Model 3 diger modellere gore goriiniim olarak
daha simetrik bir yapidadir. Diger dort model
ig¢gen goriiniimiinde iken model 3 altigen bir
yapilya sahiptir.
tahminleme performansini etkilemis olarak
goriinmektedir. Ozellikle model 3 u¢ degerleri
tahminlemede diger dért modele gore tlstin
durumdadir.

Bu durum 06grenme ve

Modellerin sonuglar1 birbirine ¢ok yakindir.
Bariz bir fark bulunmamaktadir. Fakat yine de
¢ numarali model diger modellerden
ayrilmaktadir. Ogrenme kayb1 arasindaki
gelisim en ¢ok bu modelde bulunmaktadir.
Bunun yani sira gergek deger ile tahmin edilen
deger arasindaki farklar géz oniine alindiginda
0.10’dan biiyiik olan degerler bu modelde daha
az bulunmaktadir. Bu o6zelliklerinden dolay1
model 3 digerlerinden ayrilmistir. Model {i¢iin
sahip oldugu toplam néron sayis1 model iki ile
esit olup diger modellere gére daha fazladir. Bu
durum néron sayisinin katmanlardaki dagilimi
o6grenmende etkili oldugunu gostermektedir.
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6.Sonuc ve Oneriler

Bu ¢alismada, giin 6ncesi piyasa takas fiyatinin
tahminleme ¢alismasi yapilmistir. Tahminleme
calismasinda yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Calismada ptf tahmini yapilirken bagimsiz
degisken olarak tarih, saat, bir giin énceki ptf
degeri, bir hafta onceki ptf degeri, toplam
tiketim miktari, toplam {retim miktari, gaz
referans fiyati, giin sinifi, bayram ve ramazan
giinleri kullanilmistir. Toplanan veri igerisinde
01.01.2019 - 31.12.2019 tarihleri arasindaki
her saat icin degerler bulunmaktadir. Veri seti
6n islemeden gecirilmis daha sonrasinda egitim
ve test olmak lizere iki pargaya ayrilmistir.
Tahminleme c¢alismasinda bes farkli model
olusturulmustur. Bu modeller katman sayisi ve
icerdikleri néron sayilarina goére farkliliklar
gostermektedir. Calismada performans kistasi
olarak MAE ve MSE kullanilmistir. MSA, MSE ve
kayip fonksiyonlar1 incelendiginde benzer
sonuglar gorilmektedir. Fakat ii¢ numaral
model bilgi kayb1 fonksiyonu ve gercek deger
ile tahmini deger arasindaki mutlak farklar goz
oniine alindiginda 0.10°’dan biiyiikk degerler
daha az olmaktadir. Bu nedenle model 3 en iyi
model secilmistir. Gelecek ¢alisma hakkinda 2
adet diislince bulunmaktadir. Bunlardan ilki ptf
dagiliminda az olan verilerin arttirilmasidir.
Model sonuglari incelendiginde ptf degerlerinin
bir 0,4 seviyesinde toplandigl
gorillmektedir.

kism
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Modeller bu seviyeyi tahminlemekte
zorlanmaktadir. Bunun nedeni benzer verilerin
az olmasdir. Bu ornekteki veriler

arttirildiginda tahmin sonuglari1 da daha saglikli
olacaktir. Diger diislince ise bagimsiz degisken
sayisinin arttirilmasidir. Literatiir arastirmasi
yapilirken elektrik tiiketiminde sicaklik, basing
ve nem degerlerinin de etkili oldugu
belirtilmistir. 01.01.2019 - 31.12.2019 tarihleri

Kaynakc¢a

[1] Dalgn A. 2017. Tirkiye Giin Oncesi Piyasas
Elektrik ~ Fiyat  Tahmini, [stanbul  Teknik
Universitesi, Enerji Bilim ve Teknoloji Anabilim
Dal, Yiiksek Lisans Tezi, istanbul.

Penge 1., Kalkan A. ,Cesmeli M.2019. Tiirkiye Sanayi
Elektrik Enerjisi Tiiketiminin 2017-2023 donemi
icin  Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmini. DOI:
10.31200/makuubd.538878.

Karacan H. ,Karacan C. 2016. Coklu Regresyon
Metoduyla Elektrik Tiiketim Talebini Etkileyen
Faktorlerin incelenmesi. DOL:
10.15317/Scitech.2016320514.

Giimis V., Simsek O.,Soyda N., Akéz M., Yenigiin K.
2016. Adana istasyonunda buharlasmanin farkh
yapay zekd yontemleri ile tahmini. VIII. Ulusal
Hidroloji Kongresi - 2015. 310-318.

Sinecan M., Kaya B. ,Yildiz 0. 2017. Aydin ilinde
insan Saghgim Birincil Dereceden Etkileyen Hava
Degiskenlerine Yonelik Yapay Sinir Ag1 Tabanh
Erken Uyar1 Modeli . DOI: 10.29109/http-gujsc-
gazi-edu-tr.304938.

Yildirim D. ,Cemek B. Kiigiiktopgu E. 2019. Bulanik
Yapay Sinir Aglar1 ve Cok Katmanh Yapay Sinir
Aglar ile Giinliik Buharlasma Tahmini. Toprak Su
Dergisi-2019. 24-31.

0.Gok, C. Yildiz, M. Sekkeli, Yapay Sinir Aglar
Kullanarak Kisa Dénem Giines Enerjisi Santrali
Uretim Tahmini: Kahramanmaras Ornek Calismasi,
2019.

Es A. Kalender F., Hamzagebi C. 2014. Yapay Sinir
Aglan ile Tiirkiye Net Enerji Talep Tahmini. Gazi
Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 29, No 3, 495-504,
2014.

Kocaday1 Y. ,Erkaymaz O.,Uzun R. 2017. Yapay Sinir
Aglar ile Tr81 Bolgesi Yillik Elektrik Enerjisi
Tiikketiminin Tahmini. ISSN: 2587-0742. Bilge
International Journal of Science and Technology
Research 2017, 1(Special Issue)): 59-64.

Toker C. ,Korkmaz O. 2012.Tiirkiye Kisa Siireli
Elektrik Talebinin Saatlik Olarak Tahmin Edilmesi.
Basoglu B. ,Bulut M. 2016. Kisa donem elektrik
talep tahminleri i¢cin yapay sinir aglar1 ve uzman
sistemler tabanli hibrit sistem gelistirilmesi. Journal
of the Faculty of Engineering and Architecture of
Gazi University 32:2 (2017) 575-583.

Cayir A. ,Yenidogan I. ,Dag H. 2018. Konutlarin
Giinliik Elektrik Gii¢ Tiikketimi Tahmini igin Uygun
Model Segimi. Firat Univ. Miih. Bil. Dergisi 30(3),
15-21,2018.

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

104

arasinda ve her saat i¢in bu degerler veri setine
eklendiginde degerleri
kuvvetlenecektir. iklim ve basing degerlerinin
eklenmesi model 3’iin basar1 oranin1 daha da
arttiracaktir. Bu yontem ile giin 6ncesi fiyatini
onceden enerji
bulunan firmalara ticari planlamalar ac¢isindan
fayda saglayacaktir.

tahmin

tahminlemek sektoriinde

[13] Seker A. ,Diri B. ,Balik H. 2017. Derin Ogrenme
Yéntemleri ve Uygulamalar1 Hakkinda Bir inceleme.
ISSN:  2149-4916. Gazi Miihendislik Bilimleri
Dergisi 3 (3). (2017) 47-64.

[14] Senocak F. ,Kahveci H. 2016. Giin Oncesi
Piyasasinda PTF Dénemsel Agirlikli Fiyat Ortalama
Tahmini.

Cayiroglu I fleri Algoritma  Analizi.
http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ile
rialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-
yapaysiniraglari.pdf ( Erisim Tarihi: 18.05.2020).
Hamzagebi C. Kutay F. 2004. Yapay Sinir Aglari ile
Tiirkiye Elektrik Enerjisi Tiiketimini 2010 Yilina
Kadar Tahmini. Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt
19, No 3,227-233, 2004.

Ekinci F. 2019. Ysa ve Anfis Tekniklerine Dayali
Enerji Tiiketim Tahmin Yoéntemlerinin
Karsilagtirilmasi. Diizce Universitesi Bilim ve
Teknoloji Dergisi, 7 (2019) 1029-1044.

Cevik H. 2013. Tiirkiye'nin Kisa Donem Elektrik Yiik
Tahmini.  Selguk Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Konya.

Bicil 1. 2015. Elektrik Piyasasinda Fiyatlandirma ve
Tirkiye Elektrik Piyasasi Fiyat Tahmini. Balikesir
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii [ktisat
Anabilim Dal, Doktora Tezi, Balikesir.

Oksiiz S. 2019. Yapay Sinir Aglari ile Denizli ili
Mesken Aboneleri Elektrik Tiiketim Tahmini.
Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi,
Endiistri Mithendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans
Tezi, Denizli.

Gok A. ,Yildiz C. ,$ekkeli M. 2019. Yapay Sinir Aglar1
Kullanarak Kisa Dénem Giines Enerjisi Santrali
Uretim Tahmini: Kahramanmaras Ornek Calismasi.
Uluslararast Dogu Anadolu Fen Miihendislik ve
Tasarim Dergisi ISSN: 2667-8764 , 1(2), 186-195,
2019

Cam S. Kili. S. 2018. Altin Fiyat1 Giinliik Getirilerinin
Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi ve Markov Zincirleri
Modelleri ile Tahmini. DOLI:
10.18092/ulikidince.347048 . UIIID-]JEAS, 2018
(18. EYI Ozel Say1s1):681-694 ISSN 1307-9832

Unal S. ,Cinarer G., Karaman I. ,Yurttakal A. 2016 .
Yapay Sinir Aglar1 Yonetimi ile Burs Analizi. EEB
2016 Elektrik-Elektronik Ve Bilgisayar
Sempozyumu 11-13 Mayis 2016.

Boltirk E. 2013. Elektrik Talebi Tahmininde
Kullanilan Yéntemlerin Karsilastirilmasi. istanbul
Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Endiistri Miihendisligi Programi, Yiiksek Lisans
Tezi, istanbul.

Senol U., Musayev Z. 2017. Riizgar Enerjisinden
Elektrik Uretiminin Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmini.

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]


http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf
http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf
http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf

DEU FMD 23(67), 93-105, 2021

Bilge Uluslararasi Fen ve Teknoloji Arastirmalari
Dergisi 1(1), 23-31, 2017

[26] Biger A. 2018. Enerji Talep Tahminine Yonelik
Program Gelistirme ve Bir Bélge I¢cin Uygulamas.
Afyon  Kocatepe Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Elektrik Miihendisligi, Yenilebilir Enerji
Sistemleri Anabilim Dali. Yiiksek Lisans Tezi. Afyon.

[27] Aslan Y. Yasar C., Nalbant A, 2003. Kiitahya ilinin
Yapay Sinir Aglart Kullanilarak Elektrik Puant Yiik
Tahmini . D:P:U Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi
11.Say1, ISSN-1302-3055

[28] Ozden S., Oztirk A. 2018. Yapay Sinir Aglan ve
Zaman Serileri Yontemi ile Bir Endiistri Alaninin
(ivedik OSB) Elektrik Enerjisi Thtiyag Tahmini. DOI:
10.17671/gazibtd.404250. Bilisim Teknolojileri
Dergisi, Cilt: 11, Say1: 3, Temmuz 2018

[29] Kilig E. , Ozbala U. , Ozgalk H. 2012. Lineer
Olmayan Dinamik Sistemlerin Yapay Sinir Aglar ile
Modellenmesinde MLP ve RBF Yapilarinin
Karsilastirilmasi. ELECO '2012 Elektrik - Elektronik
ve Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu, 29 Kasim
- 01 Aralik 2012.

[30] Pinarbast M. 2009. Elektrik Enerji Sistemlerinde
Talep Tahmin Yéntemleri ve Yapay Sinir Aglar
Uygulamasi. iIstanbul Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi
Anabilim Dal, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

[31] Cantiirk S. 2018. Bir Riizgar Ciftliginden Yapay Sinir
Aglariyla Kisa Siireli Elektrik Uretim Tahmini.
Hacettepe Universitesi Temiz-Tiikkenmez Enerjiler
Anabilim Dal, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara

[32] Makas Y. 2016. Yapay Sinir Aglariyla Hidroelektrik
Enerji Uretiminin Cok Dénemli Tahmini. Siileyman
Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi 2016, C.21, S.3,5.757-772.

[33] Garkaci N. 2017. Derin Ogrenme Uygulamalarinda
Temel Kavramlar.
https://www.linkedin.com/pulse/derin-
%C3%B6%C4%9Frenme-
uygulamalar%C4%B1nda-temel-kavramlar-skor-
ve-%C3%A7arkac%C4%B1
( Erisim Tarihi: 18.05.2020).

[34] Veri Seti: PTF
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/piyasal
ar/gop/ptf.xhtml ( Erisim Tarihi: 18.05.2020).

[35] Veri Seti: GRF
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/dogalg
az/stp/stp-grfxhtml ( Erisim Tarihi: 18.05.2020).

[36] Veri Seti: Toplam Uretim
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/uretim
/gerceklesen-uretim/gercek-zamanli-uretim.xhtml
( Erisim Tarihi: 18.05.2020).

[37] Veri Seti: Toplam Tiiketim
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/tuketi
m/gerceklesen-tuketim/gercek-zamanli-
tuketim.xhtml ( Erisim Tarihi: 18.05.2020).

105


https://www.linkedin.com/pulse/derin-%C3%B6%C4%9Frenme-uygulamalar%C4%B1nda-temel-kavramlar-skor-ve-%C3%A7arkac%C4%B1
https://www.linkedin.com/pulse/derin-%C3%B6%C4%9Frenme-uygulamalar%C4%B1nda-temel-kavramlar-skor-ve-%C3%A7arkac%C4%B1
https://www.linkedin.com/pulse/derin-%C3%B6%C4%9Frenme-uygulamalar%C4%B1nda-temel-kavramlar-skor-ve-%C3%A7arkac%C4%B1
https://www.linkedin.com/pulse/derin-%C3%B6%C4%9Frenme-uygulamalar%C4%B1nda-temel-kavramlar-skor-ve-%C3%A7arkac%C4%B1
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/piyasalar/gop/ptf.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/piyasalar/gop/ptf.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/dogalgaz/stp/stp-grf.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/dogalgaz/stp/stp-grf.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/uretim/gerceklesen-uretim/gercek-zamanli-uretim.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/uretim/gerceklesen-uretim/gercek-zamanli-uretim.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/tuketim/gerceklesen-tuketim/gercek-zamanli-tuketim.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/tuketim/gerceklesen-tuketim/gercek-zamanli-tuketim.xhtml
https://seffaflik.epias.com.tr/transparency/tuketim/gerceklesen-tuketim/gercek-zamanli-tuketim.xhtml

