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Giin Oncesi Piyasasinda Elektrik Enerjisi Fiyatinin Veri Analizi ile Tahmin Edilmesi

Canan KARATEKIN?", Tanju BASARAN?

OZET: Bu galismada, Tiirkiye giin oncesi elektrik piyasasinda, elektrik enerjisi fiyat tahmini igin en uygun tahmin
yontemin belirlenmesi ve segilen yontemin gercek veriler kullanilarak test edilmesi amaglanmustir. Elektrik enerjisi
fiyatinin tahmin edilebilmesi i¢in lineer regresyon, polinomiyal regresyon, yapay sinir aglari, XGBoost analiz yontemi
olmak tiizere dort farkli tahmin yontemi ile Phyton programlama dilinde tahmin modelleri olusturulmustur. Modellerin,
diistik sapmalar ile tahminlerde bulunabilmeleri, fiyattaki kisa vadeli degisikliklere hizlica tepki verebilmeleri, ¢alisma
siirelerinin kisa olmasi hedeflenmistir. Enerji Piyasalar1 isletme (EPIAS) Seffaflik Platformundan elde edilen gercek
veriler ile modellerin egitilmesi ve test edilmesi gerceklestirilmigtir. Analiz i¢in kullanilan veriler; giin 6ncesi saatlik Piyasa
Takas Fiyat1 (PTF) verileri ve her bir elektrik iiretim kaynagi i¢in saatlik iiretim verileridir. Kullanilan veriler, 2015-2020
yillar1 arasin1 kapsayan saatlik veriler olup yaklasik 40.000 satirdan olusan oldukga genis bir veri kiimesidir. Yontemlerde
kullanilan test verileri, homojen dagilim saglanmasi i¢in bes yillik veri i¢inden rastgele se¢ilmistir. Tiirkiye elektrik enerjisi
piyasasinin dinamik yapist goz 6niinde bulundurularak gergek degerler ve tahmini degerler hem grafiksel olarak hem de
ortalama karesel hata oranlart (RMSE) metrigi ile dort yontem igin karsilagtirilmistir. Ayrica dort tahmin yontemi, ¢aligma
stireleri bakimindan da karsilagtirilmigtir. Hem hata tahmin oranlart hem de ¢alisma siireleri birlikte degerlendirildiginde
XGBoost modelinin en uygun tahmin modeli oldugu goriilmiistir. Tutarli fiyat tahminleri yapmak, hem elektrik
tireticilerinin hem de biiyiik kapasiteli tiiketicilerin dogru arz ve talep teklifleri sunmasina ve elektrik fiyatlarinin piyasasi
yapist i¢inde hassas bir sekilde belirlenmesine olanak saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik fiyat tahmini, piyasa takas fiyati, giin 6ncesi elektrik piyasasi, lineer regresyon, yapay sinir
aglari, XGBoost yontemi

Forecasting the Day Ahead Electricity Energy Price By Using Data Analysis Methods

ABSTRACT: In this study, it is aimed to determine the most suitable method for electricity price forecasting in the
Turkish day ahead electricity market and to test the selected method using real data. In order to forecast the electricity
price, forecasting models were created in Python programming language with four different forecasting methods: linear
regression, polynomial regression, artificial neural networks, XGBoost analysis method It is aimed that models can make
predictions with low deviations, react quickly to short-term changes in price, and have short running times. Models were
trained and tested with real data obtained from the Energy Markets Operations (EPIAS) Transparency Platform. The data
used for analysis is hourly Market Clearing Price (MCP) data and hourly energy production data for each electricity
generation source. The data used is hourly data covering the years 2015-2020 and is a large dataset consisting of
approximately 40,000 rows. The test data used in the methods were randomly selected from five years of data to ensure a
homogeneous distribution. Considering the dynamic structure of the Turkish electricity energy market, actual values and
estimated values are compared both graphically and with the mean square error rates (RMSE) metric for four forecasting
methods. In addition, the four forecasting methods were compared in terms of running times. When both estimation error
rates and running times are evaluated together, XGBoost model was found to be the most appropriate estimation model.
Making consistent price estimations will enable both electricity producers and large-capacity consumers to provide accurate
supply offers and demand bids and to determine electricity prices precisely within the electricity market structure.
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neural networks, extreme gradient boosting
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GIRIS

Tirkiye’de elektrik tliretim, iletim ve dagitimi 1990’Ih yillarin basina kadar tek bir kurum
tarafindan gerceklestirilmekte iken yillar igerisinde yapilan ¢esitli 6zellestirmeler ile {iretim, iletim ve
dagitim sektorleri birbirinden ayrilmis ve elektrik sektoriinde birgok kurum, firma, diizenleme ile
birlikte yeniden bir yapilandirma yoluna gidilmistir (Senocak, 2018). Bu cesitlilikten meydana gelen
rekabet ortami1 sebebiyle elektrik piyasalarina dahil olan firmalar, uygun fiyat, arz ve talep teklifleri
sunabilmek i¢in tutarli 6ngoriillerde bulunmak durumundadirlar. Yapilan Ongoriiler, elektrik satis
fiyatinin belirlenmesi diginda iiretim kapasitesinin planlanmasi ve ileriye doniik yatirim stratejileri
gelistirilmesi amaciyla da kullanilmaktadir (Maryasin and Lukashov, 2020). Bu sebeple, basarili fiyat
tahminlerinde bulunmak {iretici ve tiiketici tiim katilimcilar i¢in oldukga biiylik 6nem arz etmektedir.
Elektrik piyasa isletme (EPIAS), elektrik piyasasinin isletiminden sorumlu kurumdur. Kurumun temel
faaliyetleri; vadeli elektrik piyasasi ve giin i¢i piyasasinin isletilmesi, uzlastirma yonetimi ve piyasa
verilerinin derlenip yayinlanmasi gorevlerinin etkin, tarafsiz, seffaf ve giivenilir sekilde yerine
getirilmesidir. Piyasa katilimcilar1 i¢in adil ve giivenilir referans fiyatlarinin belirlenmesi ve diger
elektrik piyasalari ile anlasmalar yapilarak iilkeler arasi enerji ticaretine olanak saglanmasi kurumun
temel faaliyet amagclar1 arasindadir. EPIAS tarafindan her giin, bir sonraki giiniin saatlik bazda tahmin
edilen talep verileri yayimnlanmaktadir. Piyasa katilimcilari, bu verileri géz oniinde bulundurarak bir
sonraki giin i¢in fiyat tekliflerini yapmaktadirlar. Alinan fiyat teklifleri dogrultusunda referans elektrik
fiyat1 belirlenir. Belirlenen referans fiyati, sunduklar teklif i¢in yeterli olan katilimcilar bir sonraki giin
icin iiretime dahil olurlar ve bu dogrultuda iiretim planlamalarin1 yaparlar. EPIAS seffaflik platformu
aracilifiyla gegmis piyasa verileri, liretim verileri ve tiiketim verilerine ulasilabilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda kullanilan verilerin tamami bu platform aracilifiyla saglanmistir. Literatiirde elektrik
piyasalarinda, piyasa takas fiyati (PTF) tahmini i¢in bir¢ok farkli yontem kullanildigi goriilmektedir.
Anbazhagan ve ark. (2012) yilinda yaptiklari ¢aligmalarinda yiik talebi ile elektrik fiyati arasindaki
giiclii bagimlilig1 géz onilinde bulundurarak ¢ok katmanli sinir aglarindan olusan geri yayilimli bir
tahmin modeli olusturmugslar ve modelin trende uygun giinlerde oldukca iyi tahmin yaptigini
gozlemlemislerdir. Ancak ani degisim yasanan giinlerde modelin Ongoriilerinde bozulmalar
yasandigindan, modelin tahminlerinde hafta i¢i %16, haftasonu ise %20 hata pay1 gozlemlenmistir.
Tahminlerin, bulanik mantik, sinir aglart ve dinamik kiimeleme gibi c¢esitli tekniklerin
birlestirilmesiyle iyilestirilebilecegi sonucuna varmiglardir. Ferreira ve ark. (2019) yapmis olduklar
calisma ile ¢esitli degiskenlerin elektrik fiyati lizerindeki etkisini ¢oklu dogrusal regresyon analizi
yoluyla modellemeye ¢alismislardir. Model tahminlerinin basarisi, ortalama mutlak yiizde hata metrigi
ile incelendiginde 2018 yili Ispanya elektrik fiyati tahmininin %6.45 hata ile gergeklestigini
gozlemlemislerdir. Nargale ve Patil (2016) tarafindan yiiriitilen ¢alismada yeniden yapilandirilmis
elektrik piyasasi ortaminda, elektrigin kisa vadeli fiyat tahmini i¢in tarihsel fiyat verilerini kullanan bir
yapay sinir ag1 (YSA) modeli tasarlamislardir. Onerilen YSA modeli giris katman, iki gizli katman ve
c¢iktt katmanindan olusan dort katmanli bir sinir agidir. Farkli bir doneme ait veriler ile olusturulan
modelin performans degerlendirilmesi yapilmistir. Performans testi sonucuna gore secilen gilinler i¢in
modelin yapmis oldugu tahminlerin ortalama mutlak yiizde hatas1 %14.35 ile %18.61 arasinda
degismektedir. Tahmin modelinin performansinin, fiyat oynakligmni etkileyen cesitli parametreler
dikkate alinarak ve daha fazla tarihsel veri kullanarak gelistirilebilecegi sonucuna varilmistir. Bu
caligmada ise, diger iilke piyasalarindan farkli bir modele sahip olan Tiirkiye elektrik piyasasina 6zgi,
en uygun fiyat tahmini yontemi secilebilmesi amaciyla dort tahmin yontemi incelenmis ve Python
programlama dilinde tahmin modelleri olusturulmustur. EPIAS (Enerji Piyasalar1 Isletme A.S.)
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Seffaflik Platformundan elde edilen gercek veriler ile analizler gerceklestirilmistir. Analiz sonuglari,
ortalama karesel hata oranlar1 (RMSE) metrigi ile yorumlanarak modellerin tutarliligi test edilmistir.
Kullanilan veriler, 2015-2020 yillar1 arasin1 kapsayan saatlik gergek veriler olup yaklasik 40.000
satirdan olusan oldukca genis bir veri kiimesidir.

MATERYAL ve METOT

Piyasa Takas Fiyati1 (PTF) tahmini i¢in ge¢misten bu yana birgok farkli yaklagim gelistirilmistir.
Bu caligmada ise lineer regresyon yontemi, polinomiyal regresyon yontemi, yapay sinir aglar1 (YSA)
yontemi ve XGBoost yontemi ile elektrik fiyat tahmini yapilmstir.

Lineer Regresyon Yontemi
Bu yontemde amag, veri dagilimma gore en uygun dogru denklemini bularak bu denklem
yardimu ile farkli bagimsiz degiskenler i¢in bagimli degiskeni tahmin etmeye dayanir. Esitlik 1. de k
boyutlu bir uzayda ¢oklu lineer regresyon metoduyla olusturulacak dogrunun denklemine yer
verilmigtir.
y=W0+W1*x1+W2*x2+--~+Wk*xk+£=2f=0 Wi x X + € 1)
Burada w, dogrunun y ekseni ile kesistigi noktayr temsil ederken diger w degerleri X
parametrelerinin bagimli degiskene etki etme agirliklarin1 temsil etmektedir. Denklemde, & asil
degerden sapmay1 temsil ediyor olup uygun katsayilar kullanilarak & miimkiin oldugunca kiigiik
tutulmaya ¢alisilmaktadir (Balc1 ve ark., 2012).

Polinomiyal Regresyon Yontemi

Polinomiyal regresyon, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi egrisel bir bagintiya
doniistiirerek inceleyen bir istatistiksel yontemdir. Lineer regresyonda bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iligki kurulmaktadir. Degiskenler arasindaki baginti bir dogru degil
de egriye daha yakin ise bu durumda degiskenler arasindaki iligkiyi polinomiyal regresyon ile
aciklamak daha uygun olacaktir. Esitlik 2. de k adet bagimsiz degisken barindiran bir egrinin
denklemine yer verilmistir.
y=W0+W1*x1+W2*x22+---+wk*xkk+s=Zf=0 w; * x;] + € 2

Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglari (YSA) yontemi insan beynindeki sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus
¢ok katmanli, bilgi depolayabilen ve depoladig: bilgiyi kullanabilen bir yapidan meydana gelmektedir.
Tipk: insan beyninde oldugu gibi YSA’da da ndronlar bulunmaktadir ve bu noronlar ¢esitli agirlik
katsayilari ile farkli kombinasyonlarda birbirlerine baglidir. Model bir 6grenme algoritmast araciligiyla
kendisine sunulan veriyi diizenler ve bu verilerden c¢ikarim yaparak néronlar arasindaki agirlik
katsayilarini yeniden olusturur (Senocak, 2018).

Hedef

Girig Cikisg

Sinir Ajn Karsilastirma

Agirlik fyilestirmesi

Sekil 1. Bir sinir aginin akis diyagrami
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Yapay sinir aglarinda 6grenme

Ogrenme asamasinda model, iiretilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikt1 arasindaki hatanin en aza indirilmesi
icin her yinelemede agirlik ve sapma degerlerini yeniden ayarlamaktadir (Cataldo et al., 2007). Bu
sebeple 6grenme, bir optimizasyon siireci gerektirmektedir. Optimizasyon siireci, kabul edilebilir bir
yakinsama degerine ulasincaya kadar tekrar edilmektedir. Ogrenme siireci tamamlanip agirhiklar ve
sapmalar belirlendikten sonra olusturulan model daha 6nce hi¢ gérmedigi bir veri seti ile test edilir.
Olusturulan model test verileri ile istenilen dogrulukta tahmin yapamiyor ise parametreler kontrol
edilerek gerekli iyilestirmeler yapilmalidir.

Yapay sinir aglar gesitleri

Yapay sinir aglar icerdikleri gizli katman sayisina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli, ndronlar
aras1 baglant1 yapilarina gore ise ileri beslemeli veya geri beslemeli olarak siniflandirilmaktadir. Gizli
katmanlarin temel gorevi, girdi katmanindan alinan veriler ile yiiksek mertebeli matematiksel igslemler
yaparak bu verileri islemektir (Nargale and Patil, 2016). ileri beslemeli sinir ag1 mimarisinde néronlar
arasinda dongiiler bulunmazken, geri beslemeli sinir aglarinda geri beslemeler sebebiyle dongiiler
bulunmaktadr. leri beslemeli aglar genellikle tahmin igin tercih edilirken, geri beslemeli aglar driintii
siiflandirma ve gruplamada tercih edilmektedir (Chen, 2016). Sekil 2’de tek gizli katmanl ileri
beslemeli bir yapay sinir aginin yapisi gosterilmektedir.

N
RO
L‘Ei‘Jé”ni ol

Agirhiklar

X3

X

Girdi Gizli
Katmani Katman

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Yapist (Var ve Tiirkay, 2014)

Yapay sinir agi1 katmanlari

Yapay sinir ag1 modelleri temel olarak girdi katmani, gizli katmanlar, birlestirme fonksiyonu,
transfer(aktivasyon) fonksiyonu ve c¢iktt katmanindan olugmaktadir. Girdi katmaninda modele
verilecek veri sayisi kadar néron bulunmaktadir ve bu katmanda verilerde bir degisiklik yapilmaz.
Ardindan veriler agirlik katsayilari ile carpilarak gizli katman ya da katmanlara aktarilir. Gizli
katmanin yapis1 modelde kullanilacak teknige goére degiskenlik gostermektedir. Bu katmanin temel
islevi aktarilan veriyi g¢esitli fonksiyonlar ile isleyerek birlestirme fonksiyonuna aktarmaktir. Gizli
katmandaki ndron sayisinin dogru belirlenmesi modelin basarisi i¢in biiyiik nem arz etmektedir. Eger
noron sayist ¢ok az olursa ag veriyi modellemek icin yeterince esnek davranamaz. Buna karsilik ¢ok
fazla noron kullanilirsa ag ogrenme sirasinda veriyi ezberler ve farkli verilerle tahmin yaparken
basarili sonuglar ortaya koyamaz (Cataldao et al., 2007). Veriler gizli katmanda islendikten sonra
birlestirme fonksiyonunda bir hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Bunu yapmak i¢in en sik kullanilan
yontem her girdiyi kendi agirlig ile ¢arparak tiim sonuglar1 toplamaktir. Esitlik 3. te, NET bir hiicreye
gelen net girdiyi, X girdi degerini, W bu degerin agirligin1 ve n bir sinire giren toplam giris degiskeni
sayisini temsil eder.
NET = Y 'w;x; (3)
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Veriler birlestirildikten sonra aktivasyon fonksiyonuna aktarilir. Aktivasyon fonksiyonu elde
edilen net degeri isleyerek c¢iktiyr olusturmaktadir. Tipki birlestirme fonksiyonunda oldugu gibi
aktivasyon fonksiyonunda da farkli yontemler kullanilabilir (Senocak, 2018; Aydin, 2018). Bu
calismada hazirlanan model i¢in ReL.U aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Bu fonksiyonda gelen
net girdi 0’dan kiigiik ise ¢ikt1 0 olmakta, 0’dan biiyiik ise ¢ikt1 gelen net girdiye esit olmaktadir.

XGBoost Yontemi

XGBoost, karar agaglar ile ¢alisan optimize edilmis bir gradyan artirma kiitiiphanesidir (Zahid
et al., 2019). Rassal orman algoritmasina bir hayli benzeyen bu yontemde farklilik, son tahminin
olusturulma yénteminden kaynaklanmaktadir. XGBoost’ta son tahmin olusturulurken, rassal ormandan
farkli olarak tiim agaclarin dogrusal toplami alinmaktadir ve her agacin amaci kendinden onceki
agaclarin artik hatasini en aza indirmektir (Aydin, 2018). Karar agaglarin1 olustururken paralelizasyon
yapmast sayesinde oldukg¢a hizli caligmasi, Lasso ve Ridge regresyonlarini kullanarak asir1 6grenmenin
online ge¢mesi, eksik degerler bulunun veri setlerinde basarili sonuglar vermesi ve disk alanini
optimize ederek daha biiyiikk verileri bellege sigdirabilmesi gibi onemli avantajlart bulunmaktadir
(Zahid et al., 2019).

Karar agaclar1 yontemi

Karar agaci, icerisinde c¢esitli degerler barindiran bir veri kiimesini, belirlenmis kurallar
cercevesinde daha kiigiik kiimelere ayirmak i¢in olusturulmus bir yapidir (Albayrak ve Yilmaz, 2009).
Kurulan algoritma araciligiyla bir aga¢ yapisi olusturularak agacin yapraklari seviyesinde sinif
etiketleri, bu yapraklara giden ve baslangi¢ noktasindan ¢ikan kollar ile de ozellikler iizerindeki
islemeler ifade edilmektedir (Aydin, 2018).

Rassal orman

Bu yontemde, veri setinin siniflandirilmasi sirasinda birden fazla karar agaci iretilerek
simiflandirma oranmin yiikseltilmesini amaglanmaktadir (Aydin, 2018). Yontemin adindan da
anlagilacagi lizere algoritmada rasgele secilen karar agaglari ile bir karar ormani olusturulur ve bu
agaclar ile analiz gergeklestirilir. Dengesiz bir dagilim sergileyen, icerisinde eksik veri bulunan veya
fazla sayidaki degiskene ve smif etiketine sahip kategorik degisken igeren veri setlerinde rassal orman
modelleri ile basarili sonuglar elde edilmektedir.

Gradyan arttirma

Gradyan arttirma algoritmasi yinelemeli olarak ¢alismaktadir (Chen, 2016). Her bir yineleme ile
modele yeni bir zayif 6grenici eklenerek giiclii bir 6grenici elde edinilmesi amaglanmaktadir. Bununla
beraber, modeldeki her bir aga¢ kendisinden Once gelen agactan dgrenerek si1g agaclardan olusan bir
topluluk olusturulur. Algoritma her bir yinelemede hatay1 en aza indirmek i¢in modeli diizenler. En iyi
sonug elde edilinceye kadar her yinelemede modele yeni zayif 68reniciler eklenir ve katsayilar yeniden
diizenlenerek iyilestirme saglanir.

BULGULAR VE TARTISMA

Calisma kapsaminda kullanilan veriler, EPIAS Seffaflik Platformundan saglanmis olup 2015-
2020 yillart aras1 giin Oncesi piyasasinda saatlik piyasa takas verileri ve her bir iiretim kaynaginin
saatlik iiretim degerlerini kapsamaktadir. Zaman aralig1 bir hayli genis oldugundan grafik incelemesi
2019 yilinin Aralik ay1 degerleri goz Oniinde bulundurularak yapilmistir. Bunun yaninda ¢alismada
tahminlerin degerlendirilmesi i¢in Esitlik 4’te tanimlanan ortalama karesel hata (RMSE) metriginden
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faydalanilarak kullanilan modellerin 5 yillik zaman araligindaki tahmin basarilar1 hesaplanmistir.

RMSE = ZIL-Vzl(Tahmini—Gergekl-)2 (4)
N

Lineer Regresyon Modeli Sonuglar

Lineer regresyon modeli, zaman serilerinde tahmin yaparken olusturulabilecek en temel
modellerden bir tanesidir. Bu nedenle tahmin basarilar1 i¢in bir referans noktasi almak adina bu
calismada da lineer regresyon modeline yer verilmistir. Bu model ile elde edilen 2019 yilinin Aralik
ayimna ait tahmin sonuglart Sekil 3’te paylagilmistir. Grafik incelendiginde modelin bazi durumlarda
anlik diisiisleri ve artislar1 6ngérme konusunda iyi bir performans sergiledigi ancak ¢ogu durumda
gergek fiyattan ortalama olarak 7-8 USD sapma ile tahmin yapabildigi goriilmektedir. Grafik {izerinde
yesil ile isaretli bolgelerde model basarili tahminlerde bulunmustur. Kirmizi isaretli bolgelerde ise
fiyat stabil seyrederken model oldukg¢a farkli tahminlerde bulunmus, gercek fiyatta dalgalanmalar
yasantyorken ise tahmin edilen fiyatlar daha stabil degerlerde seyretmistir.
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Sekil 4. 2019 Aralik Polinomiyal Regresyon Modeli PTF tahminleri ve gercek PTF

Polinomiyal Regresyon Modeli Sonuclar:

Polinomiyal regresyon modeli degerlerin lineer olarak degismedigi zaman serilerinde lineer
regresyon modeline alternatif olarak daha iy1 sonuglar ortaya koymaktadir. Bu nedenle YSA modeli ve
XGBoost modeli denenmeden 6nce polinomiyal regresyon modeli ile tahmin yapilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Sekil 4 incelendiginde lineer regresyon modelinin aksine gercek fiyatin stabil
(grafik iizerinde yesil isaretli bolgeler) oldugu zamanlarda tahminin daha tutarli oldugu, keskin diisiis
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veya yiikselislerde (grafik iizerinde kirmizi isaretli bolgeler) ise modelin basarisiz sonuglar ortaya
koydugu goriilmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 Modeli Sonuclar:

Yapay Sinir Aglar1 yontemi sayesinde, Ozellikle degerlerin dogrusal olarak devam etmedigi
zaman serilerinde basarili sonuglar elde edilebilmektedir. Sekil 5 incelendiginde, anlik diisiis ya da
yiikselmelerde modelin tepki siiresi ¢ok uzun ancak diisiislin ya da yiikselisin siiresi arttiginda model
tutarli tahminler yapabildigi goriilmektedir. Yine ayni sebepten fiyatin siirekli olarak keskin
degismeler yasadigr durumlarda model tutarli tahminler yapamamakta, fiyatin stabil oldugu saatlerde
ise ¢ok kii¢iik sapmalar ile basarili sonuglar ortaya koyabilmektir. YSA genel olarak lineer regresyon
ve polinomiyal regresyona kiyasla daha iyi tahminler yapilabilmektedir.
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Sekil 6. 2019 Aralik XGBoost Modeli PTF tahminleri ve gercek PTF

XGBoost Modeli Sonuclar:

XGBoost, ilk olarak 2016 yilinda kullanilmaya baslanmasi ile beraber ozellikle regresyon
problemlerinde ¢okga tercih edilen bir yontem olmaya baslamistir. Yiiksek tahmin giicii, hizli ¢aligma
siiresi ve asir1 6grenmenin niine gegen bir yapisi olmast itibariyle giin 6ncesi piyasasinda (GOP) PTF
tahmini i¢in uygun olabilecegi diistiniilmiistiir. Sekil 6’daki grafik tizerinde modelin iyi bir performans
ortaya koydugu boélgeler yesil, basarisiz tahminlerde bulundugu bélgeler kirmizi ile isaretlenmistir.
Grafik incelendiginde gergek fiyatin kararli oldugu durumlarda modelin oldukca basarili tahminlerde
bulundugu goriilmektedir. Bununla beraber, keskin diislislerin ya da artislarin yasandigi bir¢ok
durumda da model, gercek fiyata oldukg¢a yakin seviyelerde tahminlerde bulunmustur. Cok kisa siireli
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keskin diisiislerin yasandig1 baz1 durumlarda model tahminlerinde sapmalar goriiliiyor olsa da zaman
araliklarinin ¢ok kisa olmasi ve genel durum g6z Oniinde bulunduruldugunda bu gibi sapmalarin
sayisinin bir hayli az olmasi sebebiyle bu sapmalarin modelin basarisina biiyiik bir etkisi
bulunmamaktadir.

Tiim tahmin modellerinin RMSE metrigine gore hata oranlar1 Cizelge 1’de verilmistir. Lineer
regresyon modelinde 2015-2020 yillart arasindaki %12.0487’lik RMSE degeri baz alinacak olursa bu
modelin tutarli tahminler yapamadig1 sonucuna varilmistir. Bunun yaninda polinomiyal regresyon ve
YSA modelleri lineer regresyon modelinden daha iyi sonuglar ortaya koysalar da hata oranlar1 ve
grafik incelemeleri sonucunda bu modellerin de Tiirkiye piyasasi i¢in uygun olmadigi sonucuna
varilmistir. Polinomiyal Regresyon ve YSA modellerinin 2015-2020 yillar arasindaki tiim tahminleri
baz alinarak RMSE degerleri sirastyla %10.6674 ve %10.9228 olarak hesaplanmistir. YSA modeli i¢in
cesitli alternatifler bulundugundan farkli ¢oziimler ile daha basarili sonuglar elde etmek miimkiin
olabilir. Ancak, bu calisma kapsaminda hazirlanmis olan model i¢in elde edilen RMSE degerleri,
XGBoost modeli tahmin sonuglari i¢in hesaplanan RMSE degerine kiyasla ¢ok yiiksek seviyelerdedir.
En diisiik hata oran1 %8.5696 ile XGBoost modelinde ¢ikmistir. Cizelge 1’deki RMSE hata oranlari
sonuglari, 4 model arasinda en bagarili tahminlerin XGBoost modeli ile yapildigin1 gostermektedir.

Cizelge 1. Model tahminlerinin belirli zaman araliklar1 icin RMSE degerleri

Zaman Arah@  Lin. Reg. Model Polinomi. Reg. Modeli  YSA Modeli  XGBoost Modeli

giigégig' 12.2804 11.2361 10.6514 7.8151
33,;}};3813‘ 12.4373 11.0277 10.4764 7.4579
gi}gégig' 15.2566 13.4435 9.8709 11.0899
8?8128%3' 12.0487 10.6674 10.9228 8.5696

Bununla beraber modellerin tahmin olusturma siireleri Cizelge 2’de karsilastirilmistir. 2015-
2020 yillart aras1 igin gercek veriler ile modellerin egitilmesi ve tahmin sonuglarinin elde edilmesi
Lineer Regresyon Modeli, Polinomiyal Regresyon Modeli, YSA Modeli ve XGBoost Modeli igin
strastyla 0.68, 0.32, 807.13, 13.59 saniye siirmektedir. Modeller test edilirken YSA Modelinin tahmin
basaris1 ile egitim turu sayist (epoch) arasinda bir noktaya kadar pozitif korele bir iligki
gozlemlendiginden YSA Modelinden en yiiksek tahmin basarisini elde edebilmek igin egitim turu
sayist yliksek tutulmus olup modelin ¢aligma siiresi de bu sebeple bir hayli uzun siirmiistiir. Lineer
regresyon ve polinomiyal regresyon modelinin ¢alisma siireleri kisadir fakat tahmin hata oranlar1 ¢ok
yiiksektir. Hem tahmin hata oranlari hem de g¢alisma siireleri birlikte degerlendirildiginde XGBoost
modelinin en uygun tahmin modeli oldugu sonucuna varilmstir.

Cizelge 2. PTF tahmini i¢cin model ¢aligma stireleri

Tahmin Modelleri  Lin. Reg. Modeli Polinomi. Reg. Modeli YSA Modeli XGBoost Modeli

Calisma siireleri (s) 0.68 0.32 807.13 13.59

SONUC

Bu calismada, Tirkiye elektrik giin dncesi piyasasinda elektrik fiyat1 tahmini i¢in en uygun
tahmin modeli arastirilmistir. Lineer regresyon, polinomiyal regresyon, yapay sinir aglari, XGBoost
yontemi olmak tizere dort tahmin yontemi kullanilmistir. Phyton programlama ile tahmin modelleri
olusturulmustur. Calisma kapsaminda kullanilan veriler, EPIAS Seffaflik Platformundan saglanmis
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gercek veriler olup 2015-2020 yillar arasi giin 6ncesi piyasasinda saatlik piyasa takas verileri ve her
bir liretim kaynaginin saatlik tiretim degerlerini kapsamaktadir. Tiirkiye elektrik piyasasinin oldukga
dinamik bir yapiya sahip olmasi sebebiyle lineer regresyon modelinin gerek grafik incelemeleri
gerekse 2015-2020 yillar1 arasindaki %12.0487°lik RMSE degeri baz alinacak olursa bu modelin
tutarli tahminler yapamadigi sonucuna varilmistir. Bunun yaninda polinomiyal regresyon ve YSA
modelleri lineer regresyon modelinden daha iyi sonuglar ortaya koysalar da hata oranlar1 ve grafik
incelemeleri sonucunda bu modellerin de Tiirkiye piyasasi i¢in uygun olmadigi sonucuna varilmstir.
Hazirlanan Polinomiyal Regresyon ve YSA modellerinin 2015-2020 yillar1 arasindaki tiim tahminleri
baz alinarak RMSE degerleri sirasiyla %10.6674 ve %10.9228 olarak hesaplanmistir. Her iki modelin
RMSE degerleri, XGBoost modeli RMSE degerine kiyasla c¢ok yiiksek seviyelerdedir. Grafik
incelemeleri ve RMSE degerleri incelendiginde hazirlanan dort model arasindan en basarili
tahminlerin XGBoost modeli ile yapildigi gorilmiistiir. Bununla beraber, model tahmin olusturma
siireleri karsilastirildiginda 2015-2020 yillari arast igin gercek veriler ile modellerin egitilmesi ve
tahmin sonuglarmin elde edilmesi Lineer Regresyon Modeli, Polinomiyal Regresyon Modeli, YSA
Modeli ve XGBoost Modeli icin sirasiyla 0.68, 0.32, 807.13, 13.59 saniye siirmektedir. Yapilan
incelemeler ve karsilastirmalar sonucunda yiiksek tahmin basaris1 ve makul ¢aligma siireleri sebebiyle,
ele alinan modeller arasinda Tiirkiye elektrik piyasasi giin oncesi PTF tahmini i¢in en uygun tahmin
yonteminin XGBoost oldugu sonucuna varilmistir. Tutarli tahminler yapmak elektrik piyasa yapisi
icerisinde hem elektrik {ireticilerinin hem de biiyiik kapasiteli tiiketicilerin dogru arz ve talep teklifleri
verip makul degerlerde elektrik fiyatlarinin belirlenmesini saglayacaktir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismast olmadigini beyan ederler.
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