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RASSAL ORMAN REGRESYONU VE DESTEK VEKTOR
REGRESYONU ILE PiYASA TAKAS FiYATININ TAHMINi

Sinan Demirezen! ve Meral Cetin?

OZET

Antik ¢agdan beri varlig1 bilinen statik elektrik 1880°de New York’ta {iretilen elektrik ile farkli
bir anlam kazanarak insan hayatinin vazgec¢ilmez bir unsuru olmustur. Giiniimiizde, temel
ihtiya¢ alanina girmis olan elektrigin iiretiminden dagitimina kadar onceleri devlet tekeliyle
gerceklestirilse de ozellikle 1980’11 yillardan itibaren elektrik piyasasi serbestlestirilmeye
baslanarak rekabet¢i bir yapiya doniismesi amaglanmistir. Serbestlesme adimlar1 basta Sili
olmak iizere, Ingiltere, Avustralya, Yeni Zelanda ve Baltik iilkelerinde gerceklesmis ve
giiniimiizde de bu doniisiim siireci devam etmektedir. Ulkemizde ise elektrik piyasasindaki
serbestlesme c¢aligmalar1 tam olarak 2000’li yillarda gerceklesmeye baslamistir. 2015 yilinda
EPDK’dan aldig1 piyasa isletim lisans1 ile Enerji Piyasalar1 Isletme Anonim Sirketi (EPIAS)
faaliyete gecerek elektrik piyasasinin serbestlestirilmesinde onemli bir adim atilmistir. Bu
calismada, EPIAS tarafindan isletilmekte olan Giin Oncesi Piyasasi’nda belirlenen saatlik
Piyasa Takas Fiyatinin (PTF) tahmin edilmesi amaclanmistir. PTF’nin ge¢mis degerlerinin ve
giin Oncesi piyasasinda olusan islem hacminin PTF tahminindeki basarist arastirilmistir.
Tahmin yontemi olarak, makine 6grenmesi yontemlerinden rassal orman regresyonu ve destek
vektor regresyonu kullanilmistir. Analiz sonucunda, makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin
performanslarinin karsilastirilmasinda literatiirde siklikla kullanilan RMSE, MAE ve MAPE
kriterlerine gdre rassal orman regresyon yontemi ile gerceklestirilen ve islem hacminin de dahil

oldugu degisken grubu PTF’yi en iyi tahmin eden model (RFR-2.grup) olmustur. Bu ¢alisma
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ile iglem hacminin PTF i¢in O6nemli bir degisken oldugu belirlenmis olup PTF tahmin
caligmalarinda diger yontemlere gore gorece daha az kullanilan rassal orman regresyonunda bu

yontemler kadar 6nemli oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Regresyonu, Giin Oncesi Piyasasi, Makine Ogrenmesi,

Piyasa Takas Fiyati, Rassal Orman Regresyonu

FORECASTING OF MARKET CLEARING PRICE WITH RANDOM
FOREST REGRESSION AND SUPPORT VECTOR REGRESSION

ABSTRACT

Electricity known as static electricity until nineteenth century took on a new meaning with it
was generated in New York in 1880. Electricity have been an indispensable instrument for
human life. Initially, governments undertook the electricity process from generating to
distribution. However, in 1980’s, also in Turkey at the beginning of the 2000’s, countries such
as Chile, England, Australia started to liberalize their electricity markets for competition. This
paper aims to predict hourly Market Clearing Price (MCP) announcing in Day Ahead Market
being operated by Turkish Energy Exchange (EXIST) with market operating licence dated from
2015. It is researched that lagged values of MCP and trade value of day ahead market how
prediction success on MCP. As prediction method, random forest and support vector machine
of machine learning methods was used. Analysis period involve 1 Jan 2019 00:00 and 10 Mar
2020 23:00 and consist of 10440 data divided into two subset as training set (%84) and test set
(%16). K-fold Cross-validation method is used for describing best parameter. Analysis was
implemented in R program with caret and e1071 package. As a result of the analysis, according
to the RMSE, MAPE, MAE using frequently in literature for comparing forecast performance,
the best method and the best variable group which predict MCP is respectively random forest
regression and the group including trade value. Therefore, this paper demonstrated that trade
value is important variable for MCP and random forest is important method just as other

methods used prediction of MCP.

Keywords: Day Ahead Market, Machine Learning, Market Clearing Price, Random Forest

Regression, Support Vector Regression



1. GIRIS

Elektrigin gliniimiizdeki anlamiyla kullanilmaya baslanmasindan itibaren iiretiminden
dagitimina kadar devlet tekelinde olan elektrik endiistrisi dikey biitiinlesik bir yapida iken petrol
krizinin kiiresel etkisiyle birlikte dontlisiim sinyalleri vererek rekabet¢i bir yapimin ortaya
cikmasina zemin hazirlamigtir. Elektrik endiistrisinin serbestlestirilmesi diinya genelinde ¢ok
onemli bir konu haline gelmis olup serbestlestirilmedeki temel amag elektrik iiretiminde verimi
artirmak, elektrik tiiketimini en iist seviyeye ¢ikarmak ve elektrik fiyatlarini diigtirmektir (Sahay
ve Tripathi, 2014). Bu nedenle 1980°1i yillardan itibaren elektrik piyasasinin serbestlestirilmesi
ve zel yatirrmlarin piyasaya ¢ekilmesi amaglanmustir. i1k olarak 1982 yilinda Sili’de elektrik
piyasasi serbestlestirilmeye baslanmis daha sonra bu diisiince Ingiltere, Arjantin, Avustralya,
Ispanya, Norveg gibi iilkelere yayilmistir. Tiirkiye’de ise serbestlesme calismalar her ne kadar
1980°’1i yillarda temelleri atilsa da tam anlamiyla 2000°li yillarin basinda yasanmaya

baslamistir.

Serbestlesen piyasada, piyasa katilimcilari, verecekleri tekliflerde en az maliyet ve en
cok kar hedefini gergeklestirebilmek i¢in piyasa yapisi hakkinda bilgi sahibi olma cabasi
icerisinde olacaklardir. Bu bakimdan elektrik fiyatlari, piyasa yapis1 hakkinda 6nemli bilgi
vermekte olup katilimcilar agisindan 6nem arz etmektedir. Bu agidan, katilimcilar hedefleri
dogrultusunda piyasaya verecekleri tekliflerde elektrik fiyatlarinin seyrini onceden bilmek
isteyeceklerdir. Bu yoniiyle, elektrik fiyatlarinin tahmini katilimecilara énemli bir gdsterge
olacaktir. Elektrik piyasasi dogasi geregi diger piyasalardan daha oynak bir yapiya sahip
oldugundan fiyat tahmin caligmalarinda elektrik fiyatlarmi etkileyen degiskenler ve tahmin
yontemleri 6nem kazanmaktadir (Nargele ve Patil, 2016). Bu anlamda, literatiirde elektrik

fiyatin1 tahmin eden ¢aligmalar bu boliim icerisinde 6zetlenmeye ¢alisiimistir.

Catalao ve digerlerinin (2005) calismasinda, Backpropagation algoritmasi ile egitilen {i¢
katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 kullanarak saatlik elektrik fiyat tahmini
yapmislardir. Conejo ve digerlerinin (2005) ¢alismasinda Ispanya giin &ncesi piyasasinda
ARIMA, Wavelet-ARIMA ve Naive yontemi kullanarak elektrik fiyatini tahmin etmislerdir.
Sun ve Zang’in (2008) calismasinda, elektrik fiyatlarin1 saatlik olarak yapay sinir aglar1 ve
genetik algoritmalara dayanan destek vektor makineleri (GA-SVM) yontemi ile tahmin
etmislerdir. Tang ve Gu’nun (2009) ¢alismasinda, 6nerdikleri Backpropagation algoritmasi ile
elektrik fiyatlarin1 tahmin etmislerdir. Saini ve digerlerinin (2016) ¢caligmasinda, pargacik siirii
optimizasyonuna dayali destek vektdr makineleri ve dogrusal regresyonu kullanarak elektrik

fiyat tahmini gergeklestirmislerdir. Yan ve Chowdhury’nin (2013) calismasinda, piyasa takas
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fiyatini, en kii¢iik kareler SVM (LSSVM) ve ARMAX’1n birlesiminden olusan hibrit model ve
LSSVM ile tahmin etmislerdir. Anamika ve Kumar’in (2016) ¢alismasinda, Hindistan elektrik
piyasasinda piyasa takas fiyatini yapay sinir aglar1 ve regresyon ile tahmin etmislerdir. Ding ve
Ge’nin (2018) ¢aligmasinda, PJM elektrik piyasasinda uyarlamali kalman filtresi yontemiyle
elektrik fiyatlarin1 tahmin ederlerken Tat’in (2018) ¢alismasinda, Litvanya giin dncesi elektrik
piyasasinda Monte Carlo simiilasyonu yontemi ile elektrik fiyatlarin1 6ngérmiistiir. McGlynn
ve digerleri (2019) ise, Biiylik Britanya elektrik piyasasinda elektrik fiyatlarin1 genellestirilmis

regresyon sinir aglar1 ve AdaBoosted algoritmasi ile tahmin etmislerdir.

Literatiir incelendiginde, elektrik fiyat tahmininde birgok yontem kullanilmistir. Bu
yontemler arasinda yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri gibi makine 6grenmesi
yontemleri; ARIMA, ARMAX, GARCH, Wavelet gibi zaman serileri yontemleri; genetik
algoritmalar, bulanik yontemler ve hibrit yontemler yer almaktadir. Bu ¢alismada ise, Piyasa
Takas Fiyat1 (PTF) tahmin caligmalarinda diger yontemlere gore gorece daha az kullanilan
rassal orman regresyonu (RFR) ve yaygin olarak kullanilan destek vektor regresyonu (DVR)
ile PTF tahmin edilmeye ¢alisilmis ve kullanilan bu iki yontemin tahmin performanslarinin
karsilastirilmas: amaclanmistir. PTF ise Giin Oncesi Piyasasina (GOP) sunulan tekliflerin
eslestirilmesiyle belirlenen saatlik elektrik enerjisi alig- satis fiyati1 olarak tanimlanmaktadir

(EPIAS Seffaflik Platformu, 2020)

Bu calismada Giris boliimiine ek olarak ikinci boliimde giin Oncesi piyasasi ve
uygulamada kullanilan yontemler hakkinda bilgiler, ligiincli boliimde uygulama ve dordiincii

boliimde elde edilen bulgular ve besinci boliimde ise sonug ve Oneriler bolimii yer almaktadir.

2.  GENEL BILGILER
2.1.  Giin Oncesi Elektrik Piyasasi

Tiirkiye’de Giin Oncesi elektrik piyasasi, bir giin sonrasi teslim edilecek uzlastirma
donemi temelinde elektrik enerjisi alis-satis islemleri i¢in kurulan ve 2015’ten beri piyasa
isletme lisansina sahip EPIAS kurumu tarafindan isletilen organize toptan elektrik piyasasi
olarak tanimlanmaktadir. GOP’te islemler saatlik diizeyde gerceklestirilmektedir (Elektrik
Piyasas1 Dengeleme ve Uzlastirma Yonetmeligi, 2009). Piyasada bir giin saat 00:00’dan
baslayip ertesi giin 00:00’a kadar devam eden zaman dilimlerinden olusmaktadir. GOP’ iin
uzlagtirmasinda uygulanan fiyatlar ve miktarlar gilinliik olarak ve her bir saat igin

belirlenmektedir. GOP’e katilan piyasa katilimcilar1 her giin 12:30’a kadar bir sonraki giine



iliskin tekliflerini EPIAS’a bildirmektedirler. Verilen her bir teklif, 12:30-13:00 arasinda
EPIAS tarafindan degerlendirilerek dogrulanmaktadir. Dogrulanan teklifler, 13:00-13:30
arasinda optimizasyon araci ile degerlendirilip bir sonraki giiniin her bir saatine ait PTF ve
piyasa takas miktar1 belirlenerek piyasa katilimcilarina bildirilmektedir. 13:30-13:50 arasinda
piyasa katilimcilarina itiraz hakki taninmaktadir. Yapilan itirazlar saat 14:00’¢ kadar
degerlendirilerek bir sonraki giine ait saatlik fiyatlar ve eslesmeler nihai olarak ilan edilmektedir

(EPIAS, 2020; GOP kullanic1 kilavuzu, 2016).
2.2. Metodoloji

Bu boliim igerisinde sirastyla RF ve SVR yontemlerine ait bilgiler verilmistir.
2.2.1. Rassal Orman Regresyonu

Denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden birisi olan rassal orman (RF) yontemi,
rastgele degiskenler topluluguna bagli agaglardan olusan bir aga¢ tabanli topluluktur. Amit ve
Geman’in 1997 ¢aligmasindan esinlenen Leo Breiman tarafindan tanitilmistir. RF, Breiman’in
Bagging fikrinin bir uzantis1 olup boosting yontemine alternatif olmasi i¢in gelistirilmistir
(Breiman, 2001; Cutler vd., 2012). RF hem regresyon hem de siniflandirma problemlerine
uygulanmasi, diger yontemlere goreli olarak daha hizli egitilmesi ve tahmin hizinin daha
yiiksek olmasi, diizenleme parametre sayisinin daha az olmasi, ¢ok boyutlu problemlere

dogrudan uygulanabilmesi gibi 6zelliklerinden dolay1 dikkat ¢ekmektedir (Hastie vd., 2017).

RF, karar agaclarmin en Onemli dezavantaji olarak goriilen egitim verilerini asiri
ogrenme egiliminde olmasi problemine bir ¢6ziim yolu olma 6zelligi tasimaktadir. Bagimsiz
karar agaglarini hem gozlemleri hem de egitim verilerindeki degiskenleri O6rneklemeye
dayanmaktadir. RF, smiflandirma problemleri i¢in kullanildiginda her bir agactan bir sinif oyu
alarak oy cogunluguna gore siniflandirma yapmaktadir. Regresyon problemlerinde (RFR) ise
tahminlerin ortalamasi alinmaktadir (Dangeti, 2017). RF, temelde iki diizenleme parametresine
sahiptir. Bunlar, her diigiimde rassal se¢ilen tahmin edicilerin sayis1 (m) ve ormandaki agag
say1si (J) parametreleridir. Siniflandirmada, varsayilan m degerim = \/5 olup burada p, toplam
tahmin edici sayismi gostermektedir. Ote yandan, RFR’de ise bu deger p/3 olarak temel

alinmaktadir (Cutler vd., 2012).
2.2.2. Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makineleri (DVM), ilk kez Vapnik ve arkadaslari tarafindan tanitilmis

olup Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine dayanan denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir.



VC teorisi, test verilerini iyi bir sekilde tahmin etmesini saglayan makine Ogrenmesinin
ozelliklerini belirlemektedir. DVM, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerine

uygulanabilmektedir (Scholkopf ve Smola, 2004).

Destek vektor regresyonunun (DVR) mantidi, dogrusal olmayan bir fonksiyon
tizerinden girdi verilerinin eslendigi daha yiiksek boyutlu girdi uzayinda (feature space) bir
dogrusal regresyon fonksiyonunun hesaplanmasina dayanmaktadir. Boylelikle, diisiik boyutlu
girdi uzayindaki dogrusal olmayan bir regresyon probleminden yiiksek boyutlu girdi
uzayindaki dogrusal bir regresyon problemi elde edilmekte olup ¢oziim bu uzayda

gerceklestirilmektedir (Mohandes, 2002).
fG) =X wigi () +b )]
Burada {¢;(x)}"_,girdi (features) olarak adlandirilmaktadir. b ve {w;}’_; ise tahmin
edilecek katsayilar olup y c¢iktisindan en fazla & degeri kadar bir sapmaya sahip bir
f fonksiyonunda optimal degerlerinin bulunmasi amaglanmaktadir. {w;}>_, Kkatsayilari
asagidaki verilen denklemin minimize edilmesiyle tahmin edilmektedir (Mohandes, 2002).
min fIwl|? )
wigp(x)+b—y; <¢
yi—wigp(x)—b<e
Burada, ¢’ dan daha yiiksek sapmalar kabul edilmemekte olup &’ dan daha diisiik
sapmalar ise dikkate alinmamaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in, optimizasyon probleminde

kisitlara &;, & notasyonuyla ifade edilen ve gevseklik adi verilen parametreler eklenerek

asagidaki denklemler elde edilmektedir (Scholkopf ve Smola, 2004; Davo vd., 2016).

. 1 *
min S lIwll? + € Ei 6 + &) (3)

wipx)+b—y; <e+§
yi—wlepx)—b<e+§
fiifi* = 0

Denklemdeki C sabiti, sifirdan biiylik bir deger alip model karmasikligi ile €* dan biiyiik
sapmalarin goz ardi edildigi miktar arasindaki miibadeleyi belirlemektedir. Bu problem

dogrusal DVR’ de, (3) duali alinarak asagida verilen sekliyle,

) =Y (a; —a){x,x)+ b )



Dogrusal olmayan DVR’ de ise kernel fonsiyonu vasitasiyla

fG) = Zioi(a; — a)kex;, x) + b )
Seklinde ¢oziilmektedir (Scholkopf ve Smola, 2004; Davo vd., 2016).

Burada, a;,a; 3’teki problemin kisitlarinin dual degiskenleri olup [0, C] araliginda
degerler almaktadir. k (x;, x) ise Kernel fonksiyonu olarak adlandirilmakta olup yiiksek boyutlu
girdi uzayindaki X; ve X; seklinde iki vektoriin i¢ garpimlarina esittir (Cao ve Tay, 2001).
Boylelikle, dogrusal olmayan DVR, girdi uzayindan yiiksek boyutlu girdi uzayina veriler
eslenerek dogrusal bir sekilde ¢oziimlenmesi saglanir. En ¢ok bilinen Kernel fonksiyonlari,

dogrusal, polinom, iistel, Gauss’dur (Santamaria vd., 2013).

3. UYGULAMA

Bu calismada, Piyasa takas fiyatin1 makine 6grenmesi yontemlerinden rassal orman
regresyonu ve destek vektor regresyonu ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Calismada analiz
donemi, 1 Ocak 2019 00:00 ve 10 Mart 2020 23:00 dénemini kapsamakta olup 10440 veriden
olusmaktadir. Veri, makine 6grenmesi yontemlerinin bir geregi olarak egitim kiimesi ve test
kiimesi olmak tizere iki alt kiimeye ayrilmigtir. Egitim kiimesi 1 Ocak 2019 00:00 ile 31 Aralik
2019 23:00 donemini kapsamakta olup 8760 veriden ve test kiimesi ise 1 Ocak 2020 00:00 ile
10 Mart 2020 00:00 dénemini kapsamakta olup 1680 veriden olusmaktadir. Verinin %84’ liik
bir kisminin egitim kiimesine ayrilma nedeni PTF’nin bir y1l igerisinde tiim mevsimlere ait
seyrinin egitim kiimesine dahil edilerek model egitiminde kullanilmak istenmesidir. Boylece,
egitilen modelin tahmin performansinin artirilmasi amaclanmistir. Uygulamada, egitim
kiimesinin sadece bir donem aralifinda degerlendirilecek olmasindan (verilerin sonbahar
mevsimine denk gelmesi gibi) veya verilerin rassal olarak dagitilacak olmas1 zaman serisi verisi
niteliginde olan bu veriye uygun olmamasindan dolay1 gegerlilik kiimesi (validation set)
olusturulmamistir. Bunun yerine, modelde asir1 6grenme problemini engellemek ve en iyi
parametreleri belirlemek i¢in k- katli ¢apraz gecerlilik (k-fold Cross-Validation) yonteminden
yararlanilmigtir. k degeri, literatiirde 2, siklikla 5 ve 10 degerleri aliarak analizler
gerceklestirildigi tespit edilmistir. Bu ¢alismada, hem sapma (bias) ve varyans arasindaki
dengeyi saglamak hem de modelin asir1 6grenme egilimini engellemek adina k degeri 5 olarak
alinmistir. Uygulama R programinda gergeklestirilmistir. RFR i¢in “caret”, DVR i¢in “e1071”
paketi kullanilmistir. caret paketi kapsaminda RFR i¢in parametreler mtry (m) ve ntree (J);

el071 paketi kapsaminda ise dogrusal, radyal, polinom ve sigmoid kernel tipine gore cost,



epsilon ve gamma parametreleri yer almakta olup bir¢ok deneme gergeklestirilerek tahmin
acisindan en iyi diizenleme parametreleri belirlenmeye ¢alisilmistir. En iyi parametrelerin
seciminde yukarida da bahsedildigi tlizere S5-kathh c¢apraz gegerlilik yonteminden
yararlanilmistir. Ote yandan, iyi bir tahmin yapabilmek igin analiz dncesi degiskenlere Min-
Max normallestirilmesi uygulanarak [0,1] araliginda veriler 6l¢eklendirilmistir. Tahmin grafigi
cizdirilirken veriler tekrar denormalize edilerek ger¢cek PTF degerleriyle karsilastiriimasi
saglanmigtir. Analizde gerek literatiirden elde edilen bilgiler gerekse de PTF’yi etkiledigi
diistintilen degiskenler kullanilarak iki farkli grup olusturulmus ve bu yontemler her iki gruba
da uygulanmigtir. Tablo 1°de uygulamada kullanilan degiskenlere ait agiklamalar ve gruplarda

yer alan degiskenler belirtilmistir.

Tablo 1. Uygulamada kullanilan degiskenler ve olusturulan gruplar

Degiskenler Aciklama 1. Grup 2. Grup
DPTF Bir giin 6nceki PTF ($) ° °
WPTF Bir hafta dnceki PTF (§) ° °
MPTF Bir ay o6nceki PTF ($) ° °
Hafta Hafta i¢i giinler 0; hafta sonu giinler 1 ° °

Tatil Tatil ve bayram giinleri 1; diger giinler 0 ° °
H1PTF Bir saat 6nceki PTF ($) ° °
H2PTF Iki saat &nceki PTF ($) ° °
H3PTF Ucg saat dnceki PTF (8) ° °

islem GOP'te eslesen alis tekliflerinin saatlik toplam mali o °

hacmi degeridir (t)

Tablo 1 incelendiginde PTF’ nin tahmininde bir giin 6nceki, bir hafta 6nceki ve bir ay
onceki PTF degerleri, haftanin giinleri (hafta i¢i gilinlere 0, hafta sonu giinlere 1 degeri
atanmustir), tatil ve bayram glinleri (tatil ve bayram giinlerine 1, diger giinlere 0 degeri
atanmistir), li¢ saat oncesine kadar PTF’ nin gecikmeli degerleri ve islem hacmine yer
verilmistir. Bu ¢aligmanin bir diger amaci da islem hacminin PTF tahminindeki etkisinin
arastirilmasi olarak belirlenmistir. Bu amagcla iki grup olusturulmus ve ikinci grupta birinci

gruptaki degiskenlerden farkli olarak islem hacmi degiskenine yer verilmistir. Ayrica, PTF



degerleri Dolar cinsinden alinarak doviz kurundaki degigmelerin tahmin performansini

diisiirmemesi amaglanmaistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin performanslarinin karsilastiriimasinda birgok
alternatif kriter mevcuttur. Bu ¢alismada, en ¢ok kullanilan kriterler arasinda yer alan MAE
(Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), RMSE (Root Mean Square

Error) kriterleri géz dniinde bulundurularak tahmin performansi karsilagtirilmastir.

1 ~
MAE = N Itv=1|yt_yt| (6)

MAPE = L3N [P

100 (7)

RMSE = S, 19-y.] ®)

Burada, y,’ler ger¢ek degeri, y,’lar tahmin degerlerini, N gézlem sayisini ve t ise verinin

zaman serisi verisi niteliginde oldugunu ifade etmektedir (Bello vd., 2010).

4. BULGULAR

Bu boliimde, RFR ve DVR ile gerceklestirilen analizin sonuglar1 6zetlenmistir. Tahmin
performansim1 en az hata ile gerceklestirmek icin RFR’ de en iyi parametre degerleri
belirlenirken mtry parametresi 2 ve 3 degerleri (Degisken sayisi 1. Grup i¢in 8, 2. Grup i¢in 9
oldugundan), ntree parametresi i¢in ise 300 ile 1000 arasinda degerler alinarak Grid Search
yontemiyle bir¢ok deneme gergeklestirilmistir. RMSE kriterine gore 1. Grup icin en iyi
parametre degerleri sirasiyla 2 ve 600, 2.Grup icin ise 3 ve 900 olarak belirlenmistir. Ote
yandan, SVR’ de cost parametresi 1072 ile 10 arasinda, epsilon parametresi 2% ile 1071
arasinda ve gamma parametresi ise 1073 ile 1 arasinda Random Search yontemiyle en iyi kernel
tipi ve parametreler belirlenmeye c¢aligilmistir. Yapilan denemelerin ardindan en az hata
miktarma sahip kernel tipi 1. Grup icin radial kerneli olup cost parametresi 1, epsilon
parametresi 0.25, gamma parametresi ise 0.1 olarak elde edilmistir. 2.Grupta ise kernel tipi
radial kerneli olup cost parametresi 10, epsilon parametresi 0.1 ve gamma parametresi ise 0.1
olarak elde edilmistir. Boylelikle, bu parametreler ile model egitilerek egitim ve test kiimesi
tahmin edilmistir. Sekil 1’de ve Sekil 2°’de 1.Grubun test kiimesine ait sirastyla RFR ve DVR
yontemiyle gerceklestirilen tahmin grafigi, Sekil 3’te ve Sekil 4’te ise 2.Grubun test kiimesine

ait sirastyla RFR ve DVR yontemiyle ger¢eklestirilen tahmin grafigi verilmistir.
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Sekiller incelendiginde, mavi renk ile PTF degerleri ve yesil renk ile PTF’nin tahmin
degerleri gosterilmistir. Verilen sekillerden hareketle, PTF’yi en iyi a¢iklayan yontem RFR ve
degisken grubunun ise islem hacminin yer aldigi 2.Grubun oldugu goriilmektedir. Ancak

sonuclarin giivenilir olabilmesi i¢in Tablo 2’de ve Tablo 3’te verilen sonuglarin incelenmesi

gerekmektedir.
Tablo 2. Egitim kiimesine ait tahmin performanslari
Egitim Kiimesi
Kriter/Model RFR-1.Grup RFR-2.Grup DVR-1.Grup DVR-2.Grup
MAE 0.02285 0.00973 0.04799 0.02110
MAPE 0.08277 0.04054 0.15770 0.09586
RMSE 0.03843 0.01607 0.07757 0.03343

Tablo 2’de egitim kiimesine ait tahmin performanslar1 6zetlenmistir. Bu sonuglardan
hareketle en diisiik hata performans kriterine sahip yontem RFR olup 2. Grubu olusturan

degiskenler PTF’yi daha iyi aciklamistir. Tablo 3’te ise test kiimesine ait tahmin performanslari

Ozetlenmistir.
Tablo 3. Test kiimesine ait tahmin performanslari
Test Kiimesi
Kriter/Model RFR-1.Grup RFR-2.Grup DVR-1.Grup DVR-2.Grup
MAE 0.02914 0.02604 0.03224 0.02922
MAPE 0.06185 0.05238 0.06589 0.05890
RMSE 0.04882 0.04479 0.04906 0.04671

Tablo 3 incelendiginde ise Test kiimesinde en diisiik hata performansina sahip yontem
RFR iken 2.Grubu olusturan degiskenler PTF’yi daha iyi agiklamistir. Bu sonuclar, yukarida

yapilan grafik yorumunu desteklemektedir.

5. SONUC

Bu c¢aligmada, Giin Oncesi piyasasinda belirlenen Piyasa Takas Fiyatinin tahmini
gerceklestirilmigtir. Analizde, PTF’yi etkiledigi diisiiniilen ve literatiirden elde edilen bilgiler
1s181inda iki grup degisken olusturularak islem hacminin PTF agisindan énemli olup olmadigi

aragtirilmistir. Ote yandan, rassal orman regresyonu ve destek vektor regresyonu ile PTF tahmin
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edilmis olup hangi yontemin veri seti donemi kapsaminda PTF agisindan daha 6nemli oldugu
belirlenmeye calisilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda sunulan gerek sekiller gerekse tablolardan
elde edilen bulgulardan hareketle ilgili veri seti doneminde islem hacminin PTF acisindan
onemli bir degisken oldugu ve RFR yonteminin DVR yontemine gore PTF’yi daha iyi
acikladigi sonucuna ulasilmistir. Boylelikle, bu ¢alisma, islem hacmi degiskenin PTF tahmini
acisindan énemli oldugunu gostermis olup bundan sonra yapilacak ilgili tahmin ¢aligmalarinda
yol gosterici olmas1 beklenmektedir. Ote yandan, PTF yi etkiledigi diisiiniilen diger degiskenler
caligmaya dahil edilerek ve regresyon calismasina olanak saglayan diger makine 6grenmesi

yontemleri kullanilarak ¢alismanin kapsami genisletilebilir.

ETiK BEYAN

“Rassal Orman Regresyonu ve Destek Vektor Regresyonu ile Piyasa Takas Fiyatinin
Tahmini” baglikli ¢calismanin yazim siirecinde bilimsel, etik ve alinti kurallarina uyulmus;
toplanan veriler lizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamis ve bu ¢aligma herhangi baska bir

akademik yayin ortamina degerlendirme i¢in gonderilmemistir.
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