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Bu ¢alismada enerji piyasast katilimcilarimin (PK) ticari davrans tespitini yapan bir karar destek
sistemi (KDS) gelistirilmistir. Soz konusu KDS, PK’larin takip etmek istedikleri santral ve/veya
santral tipine gére LGBM ile ticari davranis skorlamast yaparak piyasadaki ana oyuncularin ticari
davranis tespitini gerceklestirmektedir./ In this study, a Decision Support System (DSS) has been
developed to detect the trading behavior of energy market participants (MP). This DSS scores the
trading behavior of MPs based on the power plants and/or types of power plants they plan to
monitor, using the LGBM method, and identifies the main players' trading behavior in the market.
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Sekil A: KDS uygulamasi/ Figure A: DSS application

Onemli noktalar (Highlights):

> Enerji piyasalari igin ticari davranis tespiti yapan bir KDS gelistirilmistir./A DSS has been
developed for detecting trading behavior in energy markets.

> LGBM yéontemi kullamlmigtir./The LGBM method has been used.

> PK’larmn ticari davranis skorlamasi yapilmistir./Trading behavior scoring of MPS has been
performed.

Amag (Aim): Gelistirilen KDS ile enerji PK larinin ticari davranig tespiti hedeflenmistir./ The aim
of the developed DSS is to detect the trading behavior of energy MPs.

Originality (Ozgiinliik): Enerji piyasalart icin tarihi analiz, portfoy izleme, piyasa izleme ve teklif
onerisi verme asamalarini bir KDS yapisinda toplayan bir model literature kazandirilmistir. Ayrica
literatiirde ilk defa enerji PK 'larunn ticari davranig skorlamasi yapilmigtir. / A model that combines
historical analysis, portfolio monitoring, market surveillance, and bid recommendation stages in a
DSS structure for energy markets has been introduced to the literature. Furthermore, this is the
first time in the literature that commercial behavior scoring for energy MPs has been conducted.

Bulgular (Results): Gelistirilen KDS segilen santraller tizerinde uygulanmuis, bu santrallerin her
bir santral tipine gére ticari davranis skorlamasi yapilarak, tiim santrallerin fiyat duyarliliklarima
gore siralamast yapilmistir./ The developed DSS has been applied to selected power plants, and
trading behavior scoring has been performed for each type of power plant, ranking all power plants
according to their price sensitivity.

Sonug (Conclusion): Bu makalede enerji pivasalarinda PK larin davranisint anlamaya ve analiz
etmeye yonelik bir KDS gelistirilmistir. KDS nin yapist hem teknik gereksinimlere uygun olarak
tarihi analiz yapmayi, hem PK 'larin kendi portfoylerini veriye dayali olarak izleyebilmesini hem
de piyasayr akan veri iizerinden izleyerek ticari davranis tespitini gerceklestirebilen bir yapiya
sahiptir./ This article has developed a DSS aimed at understanding and analyzing the behavior of
MPs in energy markets. The structure of the DSS is capable of historical analysis according to
technical requirements, allowing MPs to monitor their own portfolios based on data and to detect
trading behavior through streaming data in the market.
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The increasing complexity and regulatory needs in energy markets necessitate the development
of innovative tools for monitoring and evaluating trading activities. This study introduces a
decision support system (DSS) that accurately detects commercial behaviors of market
participants using artificial intelligence techniques and big data analytics. The mentioned DSS
allows for trading behavior scoring with LGBM based on the plant and/or plant type that market
participants want to track, enabling them to make data-driven bids by detecting the main players’
trading behaviors in the market.
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Enerji piyasalarinda artan karmagsiklik ve diizenleme ihtiyaci, ticari faaliyetlerin izlenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in yenilikg¢i araglarin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu ¢aligma, piyasa
katilimcilarinin davranislarini yapay dgrenme teknikleri ve biiyiik veri analitigi kullanarak ticari
davranislar1 yiliksek bir dogrulukla tespiti yapan bir karar destek sistemini (KDS) ortaya
koymaktadir. S6z konusu KDS, piyasa katilimcilarinin takip etmek istedikleri santral ve/veya
santral tipine gore LGBM ile ticari davranis skorlamas1 yaparak piyasadaki ana oyuncularin ticari
davraniglarini tespit edebilmekte ve bu sayede piyasa katilimcilarimin veriye dayali teklif
verebilmelerini saglamaktadir.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Enerji  piyasalari, enerji  kaynaklarmin
tilketicilere uygun maliyetlerle ulastiriimasini
ve enerji glivenliginin saglanmasini temin
ederek kiiresel ekonomide kritik bir rol
oynamaktadir. Ancak, enerji piyasalarinin
dogasinda bulunan yiiksek oynaklik ve
karmagiklik, piyasa katilimcilarinin  (PK)
siirekli olarak yeni zorluklarla basa ¢ikmasini
gerektirir. Bu zorluklar arasinda artan piyasa
katilme1  sayist  ve ticari veri hacmi
bulunmaktadir.

Diinya genelinde elektrik piyasalarinin yeniden
yapilandirilmasim  takiben, ticari davramis
modelleme iizerine yapilan caligmalar hizla
artmaktadir. Bu ¢aligmalar genellikle idealize
edilmis ve teorik ekonomik varsayimlara
dayanir, ancak bu varsayimlar her zaman pratik
teklif verme davranisiyla uyusmaz. Bu
uyumsuzluk, yaygin piyasa bazli ¢aligmalarin
etkinligini ve pratikligini sinirlamaktadir. Bu
boslugu doldurmak amaciyla, EPIAS Seffaflik
Platformu'ndan aliman verileri kullanarak

elektrik piyasalarindaki teklif verme davranigini
analiz eden veriye dayal1 bir analiz gercevesi ve
Karar Destek Sistemi (KDS) onerilmektedir.

Bu arastirmanin yamitladigi ana soru: Enerji
PK’larimin  ticari davramglarint  dogru  bir
sekilde tespit etmek ve analiz etmek icin nasil
bir sistem gelistirilebilir ve bu sistem piyasa
verimliligini artirarak veriye dayali karar
vermeyi nasil destekleyebilir? Bu aragtirmanin
hipotezi, Light Gradient Boosting Machine
(LGBM) algoritmasint kullanan bir KDS, enerji
PK’larimin  ticari davramiglarimi  gegmis ve
gergek zamanli verilere dayanarak etkili bir
sekilde skorlayip tespit edebilecegi ve boylece
pivasa seffafigimi ve verimliligini artiracak
eyleme gegirilebilir icgoriiler
saglayabilecegidir.

Bu aragtirmanin amaci, yapay zeka ve biiyiik
veri analitiginden yararlanarak enerji piyasasi
katilimcilarinin ticari davranislarini dogru bir
sekilde tespit edebilen bir KDS gelistirmektir.
Bu sistem, PK’larinin izlemek istedikleri santral
tiplerine gore ticari davranislari
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skorlayabilmekte ve piyasanin ana
oyuncularinin davranislarin tespit
edebilmektedir. Boylece daha bilingli ve veriye
dayali teklif kararlar1 alinmasin saglar.

Bu caligma, enerji piyasalari i¢in tarihi analiz,
portfoy izleme, piyasa gozetimi ve teklif Gnerisi
asamalarmi tek bir KDS yapisinda birlestiren
yenilik¢i bir model sunmaktadir. Ayrica, enerji
PK’larmin ticari davranis skorlamasini ilk kez
literatiire kazandirmaktadir. Bu bilesenleri
biitiinlestirerek, KDS enerji piyasalarindaki
ticari davranis dinamiklerini anlamak ve analiz
etmek icin kapsamli bir ara¢ saglar.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
SURVEY)

2.1. Teorik Cahsmalar (Theoretical Studies)

PK’larin davranigini teorik olarak agiklamaya
calisgan birgok calisma yapilmistir, bunlar
arasinda PK’larin optimal ticari stratejilerini
hesaplama [2]; [3] piyasa takas fiyati (PTF)’'m
simille etme [4] [5] ve piyasa giiciini
hafifletmek i¢in diizenleme mekanizmalari
tasarlama [6] yer almaktadir. Cogu calisma,
teorik mikro ekonomik modellere, Ozellikle
oyun teorisine dayanmaktadir [7] [8];
dolayisiyla, PK’larin stratejik tekliflerini,
PK’larm her zaman rasyonel bir sekilde hareket
ederek elde edilen bilgileri tam olarak
kullanarak bireysel kazanglarini maksimize
ettigi idealize varsayimiyla betimlerler [9].

Ancak, teorik caligmalar ile PK’larin gercek
davraniglar1  arasinda sik¢a  Onemli  bir
uyumsuzluk vardir: PK’larin gercek ticari
davraniglarinin idealize hipotezlerden sapmasi.
Teori ile pratik arasindaki bu uyumsuzluk,
stratejik ticari davramiglar1 iizerine yaygin
caligmalarin  etkinligini  ve  pratikligini
sinirlamaktadir.  Ornegin, EPIAS Seffaflik
Platformundan ¢ektigimiz teklif veri seti
iizerindeki fizibilite ¢aligmamizda, bir PK’nin
teklif verme davramiginin her zaman piyasa
senaryosuyla  degismeyebilecegini, ancak
genellikle bitisik zaman dilimleri arasinda
benzer oldugunu bulduk, bu da teorik
caligmalardaki simiilasyon sonuglartyla
celismektedir [10]. Ayrica, PK’larin genellikle
eksik bilgilere sahip olmalar1 nedeniyle, teklif
stratejileri her zaman fiyat alict veya fiyat
belirleyici olarak temsil edilmeyebilir [11] ve
daha fazla cesitlilik gosterebilir.
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2.2. Teorik Calismalar1 Veri ile Dogrulamay

Amaclayan Calismalar (Studies Aiming to
Validate Theoretical Studies with Data)

Akilli sebekelerin gelisimiyle birlikte, daha
fazla yenilenebilir kaynak ve yeni elektrik
ekipmanlar1 kademeli olarak gii¢ sistemlerine
entegre edilmekte, boylece sistem belirsizligini
artirmakta ve piyasa simiilasyonunu daha da
zorlagtirmaktadir [12]. Piyasay1 daha etkili bir
sekilde simiile etmek ve degerlendirmek igin,
PK’larin ve ticari davraniglarinin daha ayrintilt
bir anlayigina sahip olmak 6nemlidir. PK’larin
ticari davraniglarini tanimlamak i¢in uygun bir
analiz yontemi, gergek piyasa verilerine
dayanmalidir. Birkag¢ ¢alisma piyasa verilerini
analiz etmistir. Doraszelski, 6 yillik bir donem
boyunca Ingiltere talep tarafi katilimimin
evrimini analiz etmis ve fiyatlarin nasil istikrar
kazandigim ve PK’larmn teklif stratejilerinin
zamanla nasil degistigini gostermistir [13].
Hortagsu ve Puller, Teksas elektrik piyasast
tizerinde ayrintili verilerle bir dengeli modeli
kurarak PK’larin optimal teklif stratejilerini
simiile etmis ve sonucglart gercek teklif
davraniglariyla karsilastirmistir [14]. Kohansal
ve digerleri, biiylik jeneratorler tizerinde sinirlt
veri ile bir ay boyunca Kaliforniya'nin giin
oncesi piyasasindaki (GOP) fiyat esnekliklerini
analiz etmis ve yenilenebilir enerji etkilerini
degerlendirmistir [15]. Ayrica, Kaliforniya
enerji piyasasindaki talep tekliflerine iliskin
pilot bir calisma yapilmig; aym gin igin
secilmig santrallerin detayli talep teklifleri
sunulmus, gelecekteki analiz  yontemleri
tartigilmis ve Oneriler sunulmustur [16]. Ancak,
bu calismalar ya teorik modelin dogrulugunu
veri kullanarak degerlendirmeye ve tim
piyasanin fiyat egilimlerini analiz etmeye ya da
sadece bir giiniin teklif verilerini grafiksel
olarak sunmaya ¢aligmistir.

2.3.Veriye Dayah
Studies)

Cahismalar (Data-driven

Teorik analiz yontemlerinin aksine, veriye
dayali yontemler, arastirmacilara olaylari sezgi
veya idealize varsayimlara dayanarak degil,
verilere dayanarak anlama ve analiz etme
olanagi saglar. Makine Ogrenimi
algoritmalarinin ~ hizli  gelisimi  ve  veri
kaynaklarina erisilebilirligin artmasiyla, akilli
sebekelere uygulanan veriye dayali analizler,
son yillarda mihendislik ¢aligmalarinda
popiiler bir konu haline gelmistir. Yaygin veriye
dayali arastirmalar, fiyat [17] ve yiik tahmini
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[18][19] yenilenebilir ¢ikt1 profilleri [20], hane
halki tiiketici davramis1 [21] [22], anomali
tespiti [23], optimal giic akis1 [24] ve gii¢ sistem
operasyonu [25] ve planlamasina [26] baslica
uygulanmustir.

Cok az calisma, PK’larin ticari davraniglarimi
analiz etmek icin; rakiplerin marjinal
maliyetlerini tahmin etmek veya toplam arz
egrilerini ¢ikarsamak gibi; veriye dayali
yontemleri kullanmay1 denemistir. [27], agik
enerji miktarlar1 ve yerel marjinal fiyatlar
temelinde marjinal tedarikgilerin  marjinal
maliyetlerini belirlemek i¢in ters fonksiyon
yontemlerini  kullanmigtir. Yontemler daha
sonra fiyat kirilgan tiiketiciler [28], talep tarafi
yonetimi [29] ve piyasa tedarikgilerinin optimal
teklif vermesi [30] igin gelistirilmis ve
uygulanmustir. [31], gizli Markov modeline
dayanarak giin Oncesi elektrik piyasasinda
toplam arz egrisini ¢ikarsamak i¢in bir Bayes
¢ikarimi yaklagimi Onermistir. Ancak, bu
caligmalar esas olarak Onerilen yoOntemleri
gercek veriler yerine iiretilen (sentetik) veriler
tizerinde degerlendirmektedir. Ayrica, bu
calismalar; PK’larin teklif verme davranislarini
analiz etmek yerine; belirli degiskenleri
(6rnegin bir rakibin marjinal maliyetleri gibi)
hesaplama lizerine odaklanmaktadir. Bunun ana
nedeni, teklif veri setleri ¢ogu piyasada gizli
bilgi  olarak  kabul  edilmektedir ve
yayinlanmamaktadir.

Avustralya Enerji Piyasasi (AEM) (Australian
Energy Market Operator,2019) ve ABD'deki
Midcontinent Bagimsiz Sistem Operatorii
(MISO), Tiirkiye enerji piyasast (EPIAS
Seffaflik  platformu) gibi  belirli  enerji
piyasalari, aragtirmacilarin gergek veriye dayali
ticari davraniglarini analiz etmelerine olanak
taniyan iglem verilerini agik ve seffaf bir sekilde
aciklamaktadir.

PK’larm ticari davraniglarinmi biiyiik teklif veri
setine dayanarak dogrudan tanimlamak zordur.
Teklifler birgok zaman diliminde benzer
oldugundan ve genellikle birkag modeli
olusturmak {izere toplanabileceginden, biiyiik
teklif veri setinden bireysel tipik teklif
modellerini  ¢ikarmak  i¢in  kiimeleme
yontemleri  kullanilmaktadir.  Kiimeleme
yontemleri; benzer veri setlerini gruplamak ve
model ¢ikarmak i¢cin  yaygin  olarak
kullanilmaktadir, bu yontemler hane halki yiik
siiflandirmasi [32] ve senaryo indirgeme [33]
icin genis bir sekilde kullanilmigtir.
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Ancak, tipik olarak analiz edilen zaman serisi
verileri; Ornegin piyasa fiyatlar1 ve yiikler ile
karsilastirildiginda; gercek teklif verileri farklt
formatlardadir =~ ve  mevcut  kiimeleme
yontemleriyle dogrudan kiimelenebilir degildir.
Bu farkliliklar sunlardir: (1) Teklif verileri
fiyat-miktar ¢iftleri olarak sunulur, bu da yaygin
olarak analiz edilen zaman serisi formatlarindan
farklidir. (2) Mevcut teklif kapasitesindeki fark,
analiz edilen veri serisinin uzunlugunu etkiler
ve analiz siirecini zorlastirir. (3) Negatiften
pozitife, binlerce liraya kadar degisen, genis
teklif fiyat araliklari, piyasa takas fiyatlarina
yansitilmaz, ancak analiz sonuglar {izerinde
biiyiik bir etkiye sahiptir. Bu farkliliklardan
dolay1 teklif verileri i¢in 6zel olarak bir veri
standardizasyon isleme yontemi
gelistirilmelidir.

Bu calismada; veri standardizasyon isleme
yontemi ve uyarlanabilir bir skorlama yontemi
temelinde, teklif verme davranmiglarini analiz
etmek icin veriye dayali bir ¢erceve ve KDS
onerilmektedir. Veri isleme yontemi; teklif
egrisi ornekleme, veri uzunlugunun
birlestirilmesi ve agir1 fiyat kesme dahil olmak
uzere, teklif veri formati1 6zelliklerini ele almak
ve daha ileri analizler i¢in orijinal teklif
verilerini standartlastirmak i¢in kullanilmistir.
PK’larin tipik teklif modellerini ¢ikarmak igin
uyarlanabilir  bir teklif verme davranisi
skorlama yontemi dnerilmistir.

3. KARAR DESTEK SISTEMi

GELISTIRILMESI (DEVELOPMENT OF
DECISION SUPPORT SYSTEM)

3.1. Model Kabulleri (Model Assumptions)

Bu ¢aligma, merkezi olarak optimize edilen bir
enerji  piyasasindaki tedarikgilerin  ticari
davraniglarina odaklanmaktadir. Giin Oncesi
piyasasinda (GOP); her PK bir sonraki giin igin,
fiyat ve miktar arasindaki tercih edilen iliskiyi
belirten basamakli teklifler sunar. Piyasa yapici
(PY), teklifleri topladiktan sonra optimizasyon
algoritmasini ¢aligtirarak her saat igin piyasa
takas fiyatin1 (PTF) belirler. Enerji piyasalari
literatiiriine gore, PK’lar fiyat alicilar ve fiyat
belirleyiciler olarak kategorize edilebilir. Fiyat
alici, genellikle teklif verme davranislarimin
piyasa takas sonuglar1 iizerindeki etkilerini
teklif stratejileri iizerine karar verme siirecinde
dikkate almaz [34]. Ayrica, fiyat alict genellikle
siirl piyasa glicli nedeniyle PTF iizerinde ¢ok
az etkiye sahiptir [35] [36]. Buna karsilik, fiyat
belirleyici genellikle biiyiik bir piyasa giicline
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sahiptir ve teklif stratejisini  secerken
tekliflerinin  piyasa fiyatlar1  {izerindeki
etkilerini dikkate alir. Ayrica, PK’lar aym
zamanda stratejik olmayan katilimcilar ve
stratejik katilimcilar olarak da kategorize
edilebilir. Stratejik olmayan PK’lar, PY'ya
fiyat-miktar ¢iftleri olarak ger¢ek marjinal
maliyetleri ve maksimum kapasitelerini sunar.
Ancak, stratejik katilimcilart temsil eden
PK’lar, sistem marjinal fiyatlarini artirmak veya
mevcut  kapasiteyi  degistirerek  arz-talep
oranlarimi  degistirmek i¢in  fiyat-miktar
ciftlerini ayarlayabilir. Teklif ayarlamalari;
fiziksel saklama, finansal saklama veya her
ikisinin bir kombinasyonunu igeren stratejik
teklif verme davraniglarini temsil eder [37].

3.2. Teorik Arka Plan (Theoretical Background)

3.2.1. Elektrik piyasalarinda stratejik

teklif verme (Strategic Bidding in Electricity
Markets)

Elektrik piyasalarinda stratejik teklif verme,
PK’larin elektrik iiretim kapasitelerini ve
maliyetlerini g6z Oniinde bulundurarak piyasa
fiyatlarini, talep degisimlerini ve rekabet
kosullarmi1 en iyi sekilde degerlendirmek
amaciyla belirledikleri teklif stratejileridir. Bu
stireg, enerji santrallerinin elektrik tretimini
karlarin1 maksimize edecek sekilde planlayarak
teklif vermelerini igerir.

Dogalgaz Santralleri icin Stratejik Teklif
Verme (Strategic Bidding for Natural Gas Power Plants)
Dogalgaz santralleri, hizli yanit verebilme
kabiliyetleri ve esneklikleri nedeniyle elektrik
piyasalarinda 6nemli bir rol oynar. Dogalgaz
fiyatlar1 genellikle yiiksek dalgalanma gosterir.
Dogalgaz santralleri, teklif verirken yakat
maliyetlerini dikkatlice analiz eder ve bu
maliyetleri karsilayacak fiyat seviyelerini
belirler. Dogalgaz santralleri, diger santrallere
kiyasla daha hizli devreye girip ¢ikabildikleri
icin piyasa talep dalgalanmalarina hizla yanit
verebilir. Bu esneklik, stratejik teklif verme
stireclerinde  Onemli bir avantaj saglar.
Dogalgaz santralleri, elektrik fiyatlarmin diisiik
oldugu doénemlerde iiretimi azaltabilir veya
durdurabilir ve fiyatlarin yiikksek oldugu
donemlerde daha fazla {iretim yapmak icin
teklif verebilir. Talep egilimleri ve piyasa
fiyatlar1 genellikle giliniin saatlerine ve
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mevsimlere gore degisir. Dogalgaz santralleri,
yiiksek talep ve fiyat donemlerinde iiretim
yapmay1 tercih eder.

Komiir Santralleri icin Stratejik Teklif
Verme (Strategic Bidding for Coal Power Plants)
Komiir santralleri, genellikle biiyiik 6lgeklidir
ve sabit maliyetli tiretim kapasitesi ile yiiksek
sabit maliyetlere sahiptir. Bu nedenle, kar elde
edebilmek i¢in siirekli olarak yiiksek
kapasitelerde ¢alismalar gerekir. Stratejik teklif
verme, bu maliyetlerin karsilanabilmesi icin
uygun fiyatlarin belirlenmesini igerir. Komiir
santralleri, piyasa talep ve arz dengesini siirekli
olarak izler ve bu dengeye gore tekliflerini
ayarlar. Talebin yiiksek oldugu donemlerde
daha  disik fiyatlarla  teklif  vererek
kapasitelerini tam kullanmay1r hedeflerler.
Komiir santralleri genellikle uzun vadeli enerji
satis anlagsmalar1 yapar. Bu anlagmalar, piyasa
fiyatlarinin dalgalanmasindan bagimsiz olarak
sabit bir gelir saglar ve stratejik teklif verme
stireclerini etkiler. Cevresel diizenlemeler ve
karbon emisyon maliyetleri, komiir
santrallerinin teklif verme stratejilerini etkiler.
Stratejik teklif verme siireclerinde bu maliyetler
dikkate alinarak fiyatlar belirlenir.

Hidroelektrik Santralleri icin Stratejik
Teklif Verme (Strategic Bidding for Hydroelectric
Power Plants)

Hidroelektrik santralleri, yenilenebilir enerji
kaynaklar1 arasinda 6nemli bir yere sahiptir ve
su akisina dayali iiretim kapasiteleri ile bilinir.
Hidroelektrik santralleri, su kaynaklarinin
mevcudiyetine baglh olarak iiretim yapar. Su
akiginin yiiksek oldugu donemlerde daha fazla
iretim yaparak diigik fiyatlarla teklif
verebilirler. Su akiglar mevsimsel
degisikliklere baglidir. Hidroelektrik santralleri,
su akisinin yiiksek oldugu yagishh mevsimlerde
daha diisiik fiyatlarla enerji iiretebilirken, kurak
mevsimlerde daha yiiksek fiyatlarla teklif
vererek suyu koruyabilir.  Hidroelektrik
santrallerinin ¢evresel etkileri ve sosyal
sorumluluklar1 dikkate alinarak stratejik teklif
verme siirecleri yonetilir. Sirdiriilebilir su
kullannmi  ve  ekosistemlerin  korunmasi,
stratejik teklif vermede 6nemli bir rol oynar.
Hidroelektrik santralleri, yenilenebilir enerji
tesviklerinden yararlanabilir. Bu tesvikler,
stratejik teklif verme slireclerinde fiyatlarin
belirlenmesinde 6nemli bir etken olabilir.
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3.2.2. KGUP/EAK'nin stratejik teklif

vermedeki onemi (The Importance of
KGUP/EAK for Strategic Bidding)

KGUP/EAK orani, enerji piyasalarinda stratejik
teklif vermeyi anlamak ve optimize etmek igin
kritik 6neme sahiptir. Bu oran, bir santralin
kapasitesi ile gercek enerji iiretimi arasindaki
iligskiyi temsil eder ve santrallerin kérlarim ve
verimliliklerini maksimize etmek igin piyasada
nasil stratejik olarak teklif verebileceklerine
dair i¢ gortiler saglar.

Optimal Kaynak Kullamm: KGUP/EAK
orani, santrallerin mevcut kapasitelerine gore
optimal enerji {iretim seviyesini belirler. Bu
orani analiz ederek, santraller diisiik kullanima
sahip donemleri belirler ve teklif stratejilerini
ayarlayarak kaynaklarimi en verimli sekilde
kullanirlar.

Piyasa Fiyat  Sinyalleri: Santraller,
KGUP/EAK oranmi kullanarak piyasa fiyat
sinyallerini yorumlar ve tekliflerini buna gore
ayarlayabilirler. Yiiksek bir orana sahip bir
santral, kapasitesinin her zaman
kullanildigindan emin olmak icin Ozellikle
yiksek talep donemlerinde daha diisiik
fiyatlarda teklif verebilir. Tersine, diisiik orana
sahip bir santral, operasyonel maliyetlerini
karsilamak icin yalnizca piyasa fiyatlar
yeterince yiiksek oldugunda elektrik tiretmeyi
secerek daha yiiksek fiyatlar teklif edebilir.

Rekabetci Konumlandirma: KGUP/EAK
oranlarin1  anlayan  santraller, piyasada
kendilerini rekabet¢i bir sekilde

konumlandirabilirler. Ornegin, siirekli olarak
yiiksek bir orana sahip bir santral, daha diisiik
fiyatlarla rekabetgi tekliflerde bulunabilir,
¢iinkii daha diisiik fiyatlarla bile verimli bir
sekilde ¢aligabilir. Bu rekabet avantaji, santralin
pazar payini artirmasini ve gelir istikrarimi
saglamasini saglar.

Gelir Maksimizasyonu: Stratejik teklif verme,
verimli ¢alismanin  gerekliligi ile gelir
maksimizasyonu hedefini dengelemeyi igerir.
KGUP/EAK oranindan yararlanarak, santraller
tekliflerinin kabul edilme olasiliginin en yiiksek
oldugu fiyat noktalarin1 belirleyebilir ve
karliligr garanti ederken en 1iyi finansal
sonuglar1 elde etmek icin teklif stratejilerini
hassaslagtirabilirler.
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Risk Yonetimi: KGUP/EAK orani, diisiik
performans veya asir1 kapasite potansiyelini
vurgulayarak risk yonetim stratejilerine girdi
saglar. Santraller, talep ve fiyat dalgalanmalari
ile iliskili riskleri hafifletmek ic¢in tekliflerini
ayarlayabilirler. Ornegin, diisiik orana sahip bir
santral, belirsiz piyasa kosullarinda isletme

kayiplarin1 ~ onlemek  i¢in  muhafazakar
tekliflerde bulunabilir.
Bilin¢li Karar Verme: Karar vericiler,

KGUP/EAK oranini kullanarak daha bilingli ve
veriye dayali teklif stratejileri gelistirebilirler.
Bu, tarihsel performansa ve kapasite kullanim
trendlerine dayali olarak minimum kabul
edilebilir teklif esiklerini belirlemeyi igerir.
Boyle stratejik planlama, tekliflerin hem piyasa
kosullar1 hem de santralin operasyonel
yetenekleriyle uyumlu olmasini saglar.

3.2.3. KGUP/EAK senaryo analizi
(KGUP/EAK scenario analysis)

Yiiksek KGUP/EAK Orani:

Yiiksek KGUP/EAK oranina sahip bir dogal
gaz santrali, kapasitesine yakin caligtigini ve
potansiyeline gore yiiksek miktarda enerji
irettigini gosterir. Bu santral, rekabet¢i kalmak
ve enerji Uretimi icin siirekli secilmek amaciyla
daha diisiik fiyatlarla teklif verebilir, 6zellikle
yiiksek talep donemlerinde. Bu sekilde santral,
yiiksek kullanim oranlarin1 koruyarak gelirini
maksimize eder.

Diisiik KGUP/EAK Orani:

Diisik KGUP/EAK oranina sahip bir k&miir
santrali, yiiksek operasyonel maliyetler veya
bakim sorunlart  nedeniyle  yeterince
kullanilmiyor olabilir. Bu santral, yalnizca
piyasa fiyatlari maliyetlerini karsilayacak kadar
yiiksek oldugunda elektrik tiretmek i¢in daha
yiiksek fiyatlar teklif edebilir. Bu stratejik
yaklasim, santralin diisik fiyatlarla giig
tretimiyle iligkili  finansal  kayiplardan
kacinmasina yardimci olur ve diisiik kullanim
oranlarina ragmen karli kalmasini saglar.

Dalgalanan KGUP/EAK Oran:

Mevsimsel  su  mevcudiyeti  nedeniyle
KGUP/EAK orani dalgalanan bir hidroelektrik
santrali, teklif stratejisini dinamik olarak
ayarlayabilir. Yiiksek su akisina sahip yagish
mevsimlerde, enerji liretimini ve pazar payini
maksimize etmek i¢in daha disiik fiyatlarla
teklif verebilir. Kurak mevsimlerde, kaynaklar



Aver 1 GU J Sci, Part C, 12(2): 625-643 (2024)

korumak ve kapasite sinirli oldugunda karliligi
saglamak i¢cin daha yiiksek fiyatlar teklif
edebilir.

3.2.4. Stratejik Teklif Verme Cercevesi
(Strategic Bidding Framework)

KGUP/EAK oranini stratejik teklif vermede

etkili bir sekilde kullanmak i¢in yapilandirilmis

cergeve asagida sunulmaktadir:

1. Veri Analizi: KGUP/EAK oranm diizenli
olarak analiz ederek trendleri anlamak ve

yiksek ve diisik kapasite kullanim
dénemlerini belirlemek.
2. Teklif Optimizasyonu: Orana dayali

olarak teklif stratejilerini ayarlayarak, hem
piyasa kosullarini hem de operasyonel
verimliligi yansitan rekabetci fiyatlar
belirlemek.

3. Piyasa Izleme: Tekliflerin gercek zamanli
piyasa dinamikleriyle uyumlu olmasin
saglamak icin piyasa fiyatlarim1 ve talebi
stirekli izlemek.

4. Risk Degerlendirmesi: Farkli teklif
stratejileriyle iligkili riskleri
degerlendirmek, KGUP/EAK  oranmni

kullanarak potansiyel finansal kayiplar
hafifletmek ve siirdiiriilebilir operasyonlari

saglamak.

5. Performans incelemesi: Teklif sonuglarini
periyodik  olarak  gozden  gecirerek
stratejileri iyilestirmek ve santralin uzun
vadede rekabet¢ci ve karli kalmasini
saglamak.

KGUP/EAK oranim stratejik teklif verme
siireglerine entegre ederek, santraller piyasa
performanslarimi artirabilir, kaynak kullanimim
optimize edebilir ve daha iyi finansal sonuglar

elde edebilir.

3.3. Metodoloji (Methodology)

Light Gradient Boosting Machine (LGBM)
yontemi veri biliminde kullanilan gliglii bir
makine 6grenmesi algoritmasidir ve temelinde
karar agaglar1 kullanilarak iteratif bir sekilde
model gelistirilir. Bu siirecte, her adimda 6nceki
adimin hatalar1 {lizerinden gidilir ve model
stirekli olarak 1iyilestirilir. LGBM, diger
gradient boosting yOntemlerine gore bazi
optimizasyonlar icerir ve biiylik veri setleri ile
caligmak icin daha uygun bir yapi sunar.
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3.3.1. Gradient Boosting (Gradient Boosting)

Gradient boosting, bir dizi zayif tahmin
modelinin (genellikle karar agaclari) bir araya
getirilmesiyle giliclii  bir tahmin modeli
olusturmayr  hedefler.  Modelin  temel
matematiksel ifadesi (Es.1).:

F(X) = Xh=1¥mhm(x) + const (1)
Burada:

e F(x) Tahmin fonksiyonu

e M Modelde kullanilan toplam zay1f

Ogrenici sayisl

* Ym m'inci zayif 6grenicinin katki
agirhgt
o h,(x) m'inci zayif Ogrenicinin

hipotezi veya tahmin modeli
e const Baslangig sabiti

3.3.2. Leaf-wise  Growth

Biiyiime)

(Yaprak-tabanl

LGBM, diger gradient boosting yontemlerinden
farkli olarak, yaprak tabanli biiylime stratejisini
kullanir. Bu strateji, agaclarin seviye seviye

degil, en yiksek kazanci saglayacak
yapraklardan  biyiitilmesini  ifade eder.
Matematiksel olarak, her adimda hata

fonksiyonu (Es.2) minimize edilir:

LO = T2 1 (o, FED ) + he(x)) +

2hy) (9

Burada:

L® t'inci iterasyonda toplam kayip
fonksiyonu

l Kayip fonksiyonu, genellikle

logaritmik kayip veya kare kayip

Vi i'inci 6rnegin gercek degeri
F&D(x;) (t-1)inci iterasyonda modelin
tahmin ettigi deger

he(x;) t'inci zayif 6grenicinin katkisi
N(he) h; modelinin karmagikligina bagl
diizenleme terimi (regularization term)

3.3.3.  Model Optimizasyonu ve

Hiperparametre Ayari
(Model Optimization and Hyperparameter Tuning)

LGBM'de model performansini
baslica hiperparametreler:
e learning_rate: Her adimda yapilan
giincellemenin 6lgegi.
e num_leaves: Her karar agacindaki
maksimum yaprak sayisi.

etkileyen
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e max_depth: maksimum
derinligi.

e min_data_in_leaf: Bir yapraga diisen
minimum veri sayisi (asirt uyumu
onlemek igin kullanilir).

Bu parametreler, modelin dogrulugunu ve

egitim stiresini dogrudan etkilemektedir.

Agaclarin

3.3.4. LGBM ile Duyarhhk Analizi
(Sensivity Analysis with LGBM)

LGBM, biyiikk veri setlerinde bile hizlh
calisabilen ve yiiksek dogruluk saglayan bir
modeldir. Bu, biiylik ve karmasik veri setlerinde
duyarlilik analizi yaparken biiyilkk bir
avantajdir. Biiyiik Ol¢ekteki veri setlerinde ve
yiiksek boyutlulukta (¢ok sayida degisken
iceren) durumlar i¢in uygundur. LGBM, her
ozelligin model izerindeki etkisini
degerlendirebilen ayrintii  degisken Onem
metrikleri saglar, bu da hangi faktorlerin en
belirgin etki yarattigini belirlemeyi
kolaylastirir. Cesitli kayip fonksiyonlart ve
diizenleme teknikleri ile ozellestirilebilir, bu
sayede farkli tiirdeki veri yapilarina ve analiz
ihtiyaglarma uyum saglar. LGBM, bu
ozellikleri sayesinde, bir  sistemdeki
degiskenlerin duyarliliklarin1 analiz etmek ve
onemli girdileri tamimlamak i¢in giiglii ve tercih
edilen bir aractir. Ozellikle, degiskenlerin
etkilesimlerinin karmasik oldugu durumlarda,
bu tiir bir analizin derinlemesine anlayis
saglamasi biiyiik deger tasimaktadir. LGBM ile
duyarlilik analizi adimlart asagidaki gibidir:

Adim 1: Model Kurulumu ve Egitim:

Ilgili veri seti iizerinde LGBM modelini kurulur
ve egitilir. Bu siiregte model, verilen girdi
degiskenlerinin (bu durumda normalize edilmis
PTF ve PFK gibi) ¢iktilar1 (ticari davranis) nasil
etkiledigini 6grenir.

Adim 2: Ozellik Onem Dereceleri

LGBM, her bir 6zelligin model tahminlerine
olan katkisim degerlendiren degisken Onem
skorlar1 saglar. Bu skorlar, her bir 6zelligin
model ¢iktisindaki  varyansi ne kadar
acikladiginm1 gosterir. Yiiksek bir skor, model
ciktis1 {izerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu
anlamina gelir.

Adim 3: Duyarlilik Testleri

Farkli senaryolar altinda girdi degiskenlerinde
degisiklikler = yaparak modelin tepkileri
incelenir. Ornegin, PTF degerini sistemli bir
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sekilde artirarak veya azaltarak ticari

davranistaki degisiklikler gbzlemlenir.

3.4.Karar Destek Sistemi Yapisi
(Structure of the Decision Support System)

3.4.1. Tarihsel Analiz (Historical Analysis)
Gosterge paneli arayiizii (Sekil 1) tist kisminda
yer alan zaman serisi butonlar1 (giinliik, aylik,
yillik), kullanicilara verileri belirli bir zaman
dilimine gore filtreleme imkani sunar. Bu,
piyasa trendlerini ve donemsel degisimleri
analiz etmekte Onemli bir rol oynar. Zaman
serisi se¢imine bagli olarak dinamik olarak
giincellenen bilgi kutucuklari, kullaniciya
piyasa ve portfOy ile ilgili kritik veri noktalarin
sunar. Bu kutucuklar arasinda kurulu giic,
santral bilgileri, fiyat degisimleri ve teklif
analizleri gibi ¢esitli veriler yer alir.

3.4.2. Portfoy izleme (Portfoy Monitoring)
Portfoy izleme arayiizii (Sekil 2), kullanicilarin
portfoylerinin cesitli yonlerini gosteren 8 ayri
cizgi grafigi bulunur. Her bir grafik, belirli bir
portfoy Ogesine (6rnegin, Emre Amade
Kapasitesi, Maliyet) odaklanir ve ilgili zaman
serisi verilerini gorsel bir sekilde sunar.
Kullanicilar, her bir grafik tizerinde gezinerek,
spesifik veri noktalar1 hakkinda detayl bilgi
alabilirler. Bu interaktif 6zellik, kullanicilarin
veri analiz siirecini derinlemesine ve kolay bir
sekilde gerceklestirmelerini saglar.

3.4.3. Piyasa izleme (Market Monitoring)
Piyasa izleme arayiizii (Sekil 3), kullanicilara
piyasa takas fiyatlari, islem hacmi ve arz-talep
egrileri gibi kritik verileri iceren ¢izgi grafikleri
sunar. Bu grafikler, piyasa dinamiklerini ve
trendleri anlamak icin hayati Onem tasir.
Santrallerin enerji liretimi ve dagilimu ile ilgili
veriler, Uretimin kaynaklara gore dagilim,
gerceklesen iiretim ve kapasite ayrim analizi
gibi detaylar1 grafiklerle sunar, bdylece
kullanicilar enerji piyasasinin genel durumu
hakkinda derinlemesine bilgi edinebilirler.

3.4.4. Teklif Onerileri ve Fiyat Sinyalleri
(Bid Recommendations and Price Signals)

Teklif onerileri ve fiyat sinyalleri arayiizi (Sekil
4), kullanicilar ¢esitli parametreler (santral
secimi, risk algisi, model se¢imi) arasindan
secim yaparak, piyasa kosullarma ve kisisel
stratejilerine uygun kisisellestirilmis teklifler ve
fiyat sinyalleri  olusturabilirler.  Secilen
parametrelere gore, kullanicilara sunulan
sonuglar ve detaylar, finansal verileri hizli ve
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tablo formatinda gdsterilir.
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Gosterge paneli araylizii (Main panel interface)
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Sekil 2. Portfoy izleme arayiizii (Portfoy monitoring interface)
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Sekil 3. Piyasa izleme araylizii (Market monitoring interface)
(Risk Algisi Secimi) ( Santral Segimi ) Model Segimi > < Sonuglar )
( = =

Risk Alan

Risk Notr

Riskten Kagan

[P
Ee=s)

.

C

@mre Amade Kapasit@

Teklif Onerileri ve |

Maliyet )

(_Model Detaylari ) (Tekiif Listesi On izleme)

Fiyat Sinyalleri

Girdi Boyutu: 12345 Kolon 1
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G
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data
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Sekil 4. Teklif Onerileri ve Fiyat Sinyalleri arayiizii (Bid recommendations and price signals interface)

KARAR DESTEK SISTEMi

UYGULAMASI (APPLICATION OF THE
DECISION SUPPORT SYSTEM)

4.1. Santrallerin Se¢imi
(Identification of Power Plants)

100MW “mn altt ve EPIAS Seffaflik
Platformu’nda verisi eslesmeyen santraller
elenerek analize elverisli santral gruplan
belirlenmistir (Tablo 1).

4.2. Stratejik Teklif Verme Analizi
(Analysis of Strategic Bidding)

2019 Haziran — 2024 Subat déneminde segilen
santraller ortalama %18 oraninda 0 MW EAK
girmiglerdir. EAK’1 en yiiksek ve en diisiik
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oranda 0 MW giren santraller Tablo 2,
3,4,5,6,7°de sunulmustur.

EAK’1n sifir olmadigt durumlarda KGUP/EAK
oran1 bize santralin hangi kapasite ayrimi
noktalarinda yogunlastigimi gostermektedir. 4
biiytik santral 6rnek olarak sec¢ilmistir (Sekil 5).
Antalya Dogal Gaz Santrali kabaca %0, %75,
ve %100 olmak iizere 3 KGUP/EAK oraninda
yogunlagmistir. Ankara Dogal Gaz Santrali %0,
%100 olmak iizere 2 KGUP/EAK oranimi
referans olarak kullanmaktadir. Zetes 1 santrali,
fiyattan bagimsiz olarak, her zaman tiim
kapasitesini piyasaya sunmaktadir. Izdemir
santrali ise %95 ve %100 olmak iizere iki
referans oran1 kullanmaktadir.
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Tablo 1. Segilen santrallerin kaynak tipine goére dagilimi (Distribution of Selected Power Plants by Resource

Type)
Santral Sahibi Santral Tipi Santral Sayisi Analize Elverisli Santral Sayisi
B Hidroelektrik 36 27

EUAS

Dogal Gaz 13 6

Hidroelektrik 27 23
Ozel Sektor Ithal Kémiir 7 7

Dogal Gaz 19 19

Tablo 2. En az oranda EAK=0 giren HESIer (Hydroelectric Power Plants with Minimum EAK=0 Entry)

No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi
9 Ayvali HES HES 0.00
10 BAGISTAS 1 HES HES 0.00
11 BEYHAN-1 HES 0.06
64 ATATURK HES DB HES 0.08
25 YUKARI KALEKOY BARAIJI ve HES 0.21
HES
Tablo 3. En ¢ok oranda EAK=0 giren HESler (Hydroelectric Power Plants with Maximum EAK=0 Entry)
No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi
63 ASLANTAS HES HES 29.93
3 ESEN 1 HES HES 49.34
85 KIGI BARAIJI ve HES HES 66.61
71 DEMIRKOPRU HES 79.51
93 SEYHAN 2 HES HES 80.37
Tablo 4. En az oranda EAK=0 giren ithal Kémiir Santralleri (Coal Power Plants with Minimum EAK=0 Entry)
No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi
26 ATLAS TES Ithal Komiir 0.88
27 CENAL TES(TR1+TRA) Ithal Komiir 1.06
31 ICDAS BEKIRLI 1 Ithal Komiir 4.37
28 ICDAS 1 Ithal Komiir 5.80
29 ICDAS 2 Ithal Komiir 6.92
Tablo 5. En ¢ok oranda EAK=0 giren Ithal K&miir Santralleri (Coal Power Plants with Maximum EAK=0 Entry)
No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi
7 ZETES 2-B Ithal Komiir 14.69
35 ZETES 3-B Ithal Komiir 15.43
34 ZETES 3-A Ithal Komiir 18.91
6 ZETES 2-A Ithal Komiir 21.00
5 ZETES 1 Ithal Komiir 40.93
Tablo 6. En az oranda EAK=0 giren Dogalgaz santralleri (Naturalgas Power Plants with Minimum EAK=0 Entry)
No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi
47 [ZMIT-KOSEKOY TERMIK SANTRALI Dogalgaz 1.54
61 IST DGAZ-B Blok (Blok40+ Blok50) Dogalgaz 2.40
55 BURSA DG BLOK1 Dogalgaz 4.39
38 ACWA POWER KIRIKKALE DGKCS Dogalgaz 494
36 ANTALYA ENERJI Dogalgaz 5.17
SANTRALI(Dogalgaz)
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Tablo 7. En ¢ok oranda EAK=0 giren Dogalgaz santralleri (Naturalgas Power Plants with Maximum EAK=0
Entry)

No Santral Santral Tipi EAK 0 yiizdesi

96 IZMIR DGKCS GRI1(Dogalgaz) Dogalgaz 49.72

49 GEBZE DGKC SANTRALI-2 Dogalgaz 52.53

38 ADAPAZARI DGKC SANTRALI Dogalgaz 55.41

48 GEBZE DGKC SANTRALI 1 Dogalgaz 59.60

97 [ZMIR DGKCS GR2(Dogalgaz) Dogalgaz 60.22
ANTALYA ANKARA DGKC
|ZDEMIR ZETES 1

[P o L
5 o & s 1 [ 7 .
" HEUAE

Sekil 5. Ornek Santraller icin EAK 1 sifir olmadig1 durumlarda KGUP/EAK oram
(For Selected Power Plants KGUP/EAK Ratio When EAK is Not Zero)

4.3. Fiyat Normalizasyonu « PTF/Azami Fiyat

(Price Normalization) . .. .
Dogal gaz santralleri icin normalize fiyat:

Ithal komiir ve dogal gaz santralleri icin elektrik

satig fiyatlar1 maliyetleri oraminda normalize " PTF/Botas tarife fiyat

edilmistir: *  PFK/Botas tarife fiyati

Ithal komiir santralleri i¢in normalize fiyat: *  SFK/Botas tarife fiyati
*  PTF/Rotterdam komiir fiyat* 4.4.PTF’ye Bagh Santral Uretim Kapasite
*  PFK/Rotterdam komiir fiyati* Ayrimi

(Categorization of the Production Capacity of Power

*Rotterdam komiir fiyatlann T.C. Merkez Plants according to MCP)

bankasmma USD/TL kuruna goére TL’ye

cevrilmistir. Santral tiretim kapasite ayrimi, KGUP/EAK

. . L . oraninin PTF/BOTAS’la SFK/BOTAS

Hidroelektrik Santralleri i¢in normalize araliginda eslestirilmesi ile bulunur. 4 6rnek

fiyat: santral {izerinden c¢iktilar Sekil 6,7,8,9°de
- SFK/Botas tarife fivat gosterilmektedir.
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ANTALYA DGKC i¢in SFK/BOTAS ile
PTF/BOTAS arasinda dogrusal bir iligki
bulunmamaktadir, SFK/BOTAS fiyatinin en
yiiksek oldugu cogu durumda
KGUP/EAK=0"dir (Sekil 6).

AGE ENERIJI SFK/BOTAS ile PTF/BOTAS
arasinda Antalya dogal gaz santraline gore daha

(TT )

00 @ Mo ol OO

yiiksek korelasyon oldugu goriilmektedir (Sekil
7).

Zetes-1 santralinin fiyat ne olursa olsun ¢ogu
durumda kapasitesinin  %100’{ini  GOP’e
ayirdigi goriilmektedir (Sekil 8).

Izdemir santrali icin ise %95 ve %100 olmak

uzere iki farkli referans oranmi bulunmaktadir
(Sekil 9).

SFK/BOTAS range
* 100150
s >150
® €000

e <30

0 0 100 150

00 20 00

KEUBEAK

PTF/Botas

Sekil 6. ANTALYA DGKC Santrali Uretim Kapasite Ayrimi
(Production Capacity Separation of ANTALYA DGKC Power Plant)
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Sekil 7. AGE ENERIJI Santrali Uretim Kapasite Ayrinm
(Production Capacity Separation of AGE ENERJI Power Plant)
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Moving Avg Price
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Sekil 8. Zetes-1 Santrali Uretim Kapasite Ayrimi
(Production Capacity Separation of Zetes-1 Power Plant)

Moving Avg Price
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PTF/ithal Ksmir Fiyat:

Sekil 9. izdemir Santrali Uretim Kapasite Ayrimi
(Production Capacity Separation of izdemir Power Plant)

o makalede ticari davranis skorlamasi i¢in dort
4.5.Santrallerin Ticari Davrams Skorlamasi temel adim kullanilmistir: (1) Santrallerin

(Trading Behaviour Scoring of Power Plants) gecmis islem verileri, liretim miktarlari, piyasa

fiyatlar1 ve talep degisimleri EPIAS Seffaflik
Platformundan almir. (2) Toplanan veriler,
eksik veya hatal1 verilerden arindirilir ve analiz
icin uygun hale getirilir. (3) LGBM modeli,

Ticari davramis skorlamasinin temel amaci,
santrallerin  piyasa kosullarina verdikleri
tepkileri 6l¢mektir. Skorlama, santrallerin hangi
fiyat araliklarinda daha aktif oldugunu, hangi

donemlerde iiretim kapasitelerini artirdiklarini tevr'mzlenrr}ls vert Setl. iizerinde egltlllr. B.u
. . .. egitim siireci, modelin santrallerin gegmis
ve piyasa kosullarma gore nasil stratejiler

gelistirdiklerini ortaya koymaktadir Bu verilerine dayanarak gelecekteki davraniglarinm
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tahmin etmesini saglar. (4) Egitilmis model,
santrallerin belirli piyasa kosullarina verdigi
tepkileri analiz eder ve her bir santral igin ticari
davranis skorlar1 olusturur.

ithal Komiir Santrallerinin Ticari

Davrams Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of Coal Power Plants)

45.1.

Normalize edilmis PTF ve PFK degerlerinin
kOmiir iiretimine olan fiyat duyarliigit LGBM
yontemi kullanilarak hesaplanmis ve Tablo 8’de
sunulmustur. En yliksek duyarliliga sahip
santral ICDAS-1 en diisiik duyarlilifa sahip
santral ise Zetes-1’dir. Tiim santraller i¢in PFK,
PTF’den daha 6nemliyken aradaki 6nem farki
tiim santraller icin farklidir. Ornegin PTF igin
en duyarli santral ICDAS-1 iken PFK igin en
duyarli santral ICDAS BEKIRLI 1°dir.

452. Dogalgaz  Santrallerinin  Ticari

Davrams Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of Naturalgas Power Plants)

Normalize edilmis PTF, PFK ve SFK
degerlerinin dogalgaz iiretimine olan duyarliligi

LGBM yontemi kullanilarak hesaplanmis ve
Tablo 9°de sunulmustur. En yiiksek duyarliliga
sahip santral Bursa DG BLOK2 en diisiik
duyarliliga sahip santral ise AGE Enerji’dir.
PTF’ye en duyarl santral Esenyurt, PFK’ya en
duyarli santral Izmit Kosekdy, SFK’ya en
duyarli santral ise Enerjisa Bandirma
santralidir.

45.3. Hidroelektrik Santrallerinin Ticari

Davrams Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of Hydroelectric Power
Plants)

Normalize edilmis PTF, PFK ve SFK
degerlerinin  hidroelektrik {iretimine olan
duyarliligt LGBM  yontemi  kullanilarak
hesaplanmig ve Tablo 10’de sunulmustur.
SFK'ye en yiiksek duyarliliga sahip santral
SARIYAR 1 en diisiik duyarliliga sahip santral
ise KARKAMIS HES’dir. PTF’ye en duyarl
santral Esenyurt, PFK’ya en duyarli santral
[zmit Késekoy, SFK’ya en duyarli santral ise

Enerjisa Bandirma santralidir.

Tablo 8. Segilen ithal Kémiir Santralleri icin Ticari Davranis Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of the Selected Imported Coal Power Plants)

Santral Adi PTF/ithal PFK/ithal Total
Komiir Fiyati | Komiir Fiyati
TCDAS 1 0.473169 0.526831 1.000000
ZETES 2-B 0.465718 0.520584 0.986302
ZETES 3-A 0.444645 0.539625 0.984270
ZETES 2-A 0.433657 0.530970 0.964627
TCDAS 2 0.424475 0.534507 0.958982
ICDAS BEKIRLI 1 0.401069 0.556107 0.957176
ISKENDERUN ITHAL KOMUR SANTRALI-1 0.393768 0.553549 0.947317
ZETES 3-B 0.381877 0.554075 0.935952
[ZDEMIR ENERJi 0.413562 0.521412 0.934974
TCDAS 3 0.435388 0.498909 0.934297
ISKENDERUN ITHAL KOMUR SANTRALI-2 0.444118 0.481072 0.925190
CENAL TES(TR1+TRA) 0.443441 0.454580 0.898021
ATLAS TES 0.428690 0.462256 0.890946
ICDAS BEKIRLI 2 0.379544 0.494242 0.873786
ZETES 1 0.335892 0.366975 0.702867
Tablo 9. Secilen ithal Dogal Gaz Santralleri igin Ticari Davranis Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of the Selected Natural Gas Power Plants)

Santral Adi PTF/Botas | PFK/BOTAS | SFK/BOTAS | Total

BURSA DG BLOK?2 0.258231 0.383516 0.358253 1.000000
RWE TURCAS GUNEY 0.274140 0.370038 0.344038 0.988215
BURSA DG BLOK1 0.252707 0.377624 0.357664 0.987994
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ENERJISA BANDIRMA SANTRALI | 0.283273 | 0.303381 0.396995 0.983649
ERZIN SANTRALI 0.286146 | 0.350667 0.344627 0.981439
IST.DGAZ-B Blok (Blok40+ Blok50) | 0.267143 | 0.384768 0.324814 0.976725
[ZMIT-KOSEKOY TERMIK 0.236724 | 0.419165 0.315092 0.970980
SANTRALI
ANTALYA ENERIJI 0.291522 | 0.345511 0.331737 0.968771
SANTRALI(Dogalgaz)
IST.DGAZ-A BLOK(A) 0.279738 | 0.344848 0.342565 0.967150
YENI ELEKTRIK DOGALGAZ 0.296531 | 0.362746 0.299256 0.958533
KOMBINE CEVRIM SANTRALI
BILGIN SAMSUN DGKCS 0.305443 | 0.345511 0.305738 0.956691
PT2(Dogalgaz)
IST.DGAZ-A BLOK(B) 0.281064 | 0.345584 0.318553 0.945201
BILGIN SAMSUN DGKCS 0.284157 | 0.331296 0.321721 0.937173
PT1(Dogalgaz)
ACWA POWER KIRIKKALE 0.307432 | 0.317301 0.308168 0.932901
DGKCS
IST.DGAZ-A BLOK(C) 0.290565 | 0.331369 0.310820 0.932754
ESENYURT DGKC SANTRALI 0.344995 | 0.310010 0.272741 0.927745
ENERJISA BANDIRMA 11 0.274140 | 0.325624 0.326876 0.926641
SANTRALI
ALIAGA DGKCS(Habas 0.268321 | 0.336525 0.302423 0.907270
DGKCS/DB-1)
SANLIURFA DGKC SANTRALI 0.217574 | 0.391545 0.294763 0.903882
IC ANADOLU DGKCS 0.220815 | 0.366870 0.313619 0.901304
HAMITABAT UNITE-20 0.253370 | 0.368859 0.278044 0.900273
HAMITABAT UNITE-10 0.280032 | 0.329012 0.284378 0.893423
CENGIZ 610 DGKCS 0.214407 | 0.365618 0.296384 0.876409
ANKARA DGKC SANTRALI 0.239154 | 0.314208 0.303602 0.856964
GEBZE DGKC SANTRALI-2 0.193489 | 0.302055 0.334463 0.830007
GEBZE DGKC SANTRALI 1 0.208220 | 0.300876 0.308168 0.817264
[ZMIR DGKCS GR2(Dogalgaz) 0.208146 | 0.304854 0.271341 0.784341
[ZMIR DGKCS GR1(Dogalgaz) 0.167931 | 0.267659 0.336820 0.772409
ADAPAZARI DGKC SANTRALI 0.198424 | 0.272225 0.280548 0.751197
AGE ENERJI DOGALGAZ KCS 0.227370 | 0.226412 0.236724 0.690506
Tablo 10. Se¢ilen HES’ler i¢in Ticari Davranig Skorlamasi
(Trading Behaviour Scoring of the Selected Hydroelectric Power Plants)
Santral Adi PTF/Azami Fiyat | SFK/BOTAS Total
SARIYAR 1 0.434194 0.565806 1.000000
ATATURK HES DB 0.514953 0.481803 0.996756
KILICKAYA HES DB 0.450205 0.530963 0.981168
GOKCEKAYA HES DB 0.457822 0.522218 0.980039
DERBENT HES 0.453378 0.524827 0.978206
SIR HES DB 0.505643 0.472422 0.978065
SUAT UGURLU HES 0.421992 0.549795 0.971787
ENERJISA KAVSAKBENDI HES 0.482226 0.484342 0.966568
H. UGURLU 1-4 0.453378 0.507476 0.960855
ERMENEK HES1 0.468261 0.491748 0.960008
PEMBELIK HES 0.511497 0.448441 0.959938
KEBAN HES 1-8 0.515658 0.442728 0.958386
BIRECIK-NiZIP BARAIJI ve HES 0.455635 0.501129 0.956764
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YUKARI KALEKOY BARAIJI ve HES 0.466921 0.488574 0.955494
GEZENDE HES DB 0.441529 0.512414 0.953943
KESIKKOPRU 0.409931 0.541614 0.951545
CAMLIGOZE 0.471435 0.478840 0.950275
KARAKAYAHES1-6 0.476231 0.472634 0.948864
YEDIGOZE HES 0.459021 0.488080 0.947101
KARKAMIS HES 0.439977 0.505643 0.945620

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢alismada enerji piyasalarinda ticari
davraniglart tespit etmek igin bir KDS
gelistirilmistir.  Gelistirilen KDS; LGBM

algoritmasini kullanarak, santral ve santral tipi
bazinda ticari davraniglart skorlamig ve bu
sayede PK’larin karsilastiklar1 zorluklara veriye
dayali bir ¢6ziim gelistirilmistir. Sistem,
PK’larin ticari stratejilerini daha etkin bir
sekilde yonlendirmelerine olanak taniyarak,
ticari davranislarin yiiksek dogrulukla tespit
edilmesini saglamaktadir. KDS uygulamasi,
PK’larm ve PY’lerin enerji piyasalarini daha iyi
anlamalarina ve daha etkili politikalar
gelistirmelerine yardimci olacak detayli ve
giincel veriler saglamaktadir. Bu sistem
sayesinde, PK’lar, ticari  davramslarin
dinamiklerini ve piyasa trendlerini daha net
gorebilmekte ve bu bilgiler 1s18inda riskleri
minimize ederek daha Dbilingli teklifler
sunabilmektedir. Ayrica, bu calisma enerji
piyasalarinda  seffafligin =~ ve  verimliligin
artirlmasima  katkida bulunmakta, piyasa
manipiilasyonu risklerini azaltmakta ve piyasa
giivenligini desteklemektedir. KDS'nin sunmus
oldugu analitik yetenekler, piyasa yapilarinin ve
operasyonlariin siirekli olarak izlenmesi ve
degerlendirilmesi icin giiclii bir aractir.

Bu makalenin potansiyel smirlamalart ve
zorluklari: (1) KDS'nin etkinligi biiylik olgiide
veri kalitesine ve erigilebilirligine baglhdir.
Eksik, yanlis veya giincel olmayan veriler
yanlis analizlere ve optimal olmayan karar
vermeye yol acabilir. Siirekli olarak yiliksek
kaliteli ve gergek zamanli verilere erigimi
saglamak zor olabilir. (2) LGBM algoritmasi,
herhangi bir makine 6grenimi modeli gibi,
onyargili verilerle egitildiginde Onyargilar
sergileyebilir.  Bu, belirli  PK’lar1  veya
senaryolar1 kayiran sonuglara yol acabilir.
Modelin  dogrulugunu ve adil olmasini
saglamak i¢in ¢esitli ve kapsamli veri setleriyle
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diizenli olarak giincellenmesi ve dogrulanmast
onemlidir.

Bu caligmada gelistirilen KDS gelecekteki
arastirmalar kapsaminda daha da iyilestirilmesi
ve genigletilmesi i¢in ¢esitli potansiyel yonler
bulunmaktadir. (1) Gelecek arastirmalar, ticari
davranis tespitinde dogrulugu ve verimliligi

artirmak amaciyla derin Ogrenme veya
pekistirmeli O6grenme gibi daha ileri diizey
makine Ogrenmesi algoritmalarinin

entegrasyonunu inceleyebilir. Bu ileri teknikler,
daha hassas tahminler sunabilir ve daha biiyiik
ve karmagik veri setlerini igleyebilir. (2) Sistemi
farkli enerji piyasalarinda ticari davraniglari
analiz etmek ve karsilastirmak icin genisletmek,
piyasa trendleri ve PK davraniglar1 hakkinda
degerli iggdriiler saglayabilir. Bu, farkli piyasa
yapilarindaki en iyi uygulamalar1 ve gelistirme
alanlarin1 belirlemeyi saglar. Bu potansiyel
gelecekteki caligmalar, KDS'nin islevselligini,
dogrulugunu ve kullanilabilirligini artiracak,
enerji piyasalarinda ticari davraniglart anlamak
ve yonetmek i¢in daha gii¢lii bir arag sunacaktir.
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