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OZET

Giiniimiizde teknolojinin gelisimiyle ve iilkelerin biiyiimesi ile birlikte enerji ihtiyaci hizla
artmaktadir. Bu artig ise iiretim santrallerinin artisin1 ve dagitim, perakende sirketlerinin gérev
ve sorumluluklarinda artisa sebep olmustur. Giinliik, Haftalik ve Aylik bazda perakende
sirketleri tiiketim ongoriilerini belirlemektedir ve taleplerini system isletmecisi EPIAS
iizerinden tiikketim talebinde bulunur. Bunun yani sira iiretim sirketleri ise iiretebilecegi
potansiyel elektrik tahminlemesini aym sistem {izerinden olusturur. Giin Oncesi Piyasasinda
Arz ve taleplerin eslesmesi ile birlikte bir sonraki giin i¢in PTF olarak adlandirilan “Piyasa
Takas Fiyat1” belirlenir. Bu ¢aligmada Makine Ogrenmesi yotemleri kullanilarak elektrik birim

fiyat1 olan PTF fiyatinin tahminlemesi yapilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik Birim Fiyati, PTF, Elektrik Uretim, Elektrik Dagitim, Elektrik

Perakende



ABSTRACT

Nowadays, with the development of technology and the growth of countries, the need for energy
is increasing rapidly. This increase has led to an increase in the number of production plants
and an increase in the duties and responsibilities of distribution and retail companies. Retail
companies determine their consumption forecasts on a daily, weekly and monthly basis and
submit their demands through the system operator EPIAS. In addition, production companies
estimate the potential electricity they can produce through the same system. With the matching
of supply and demands in the Day Ahead Market, the "Market Clearing Price", called PTF, is
determined for the next day. In this study, PTF price, which is the unit price of electricity, will

be estimated using Machine Learning methods.

Key Words: Electricity Unit Price, PTF, Electricity Generation, Electricity Distribution,

Electricity
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1. GIRIS
Tiirkiye'de elektrik piyasasinin degisimi, son yillarda onemli gelismelere taniklik etmistir.
Baslangicta, kamu tarafindan kontrol edilen ve tekellesmis bir yapiya sahip olan sektor,
stirdiiriilebilirlik sorunlari, verimlilik eksiklikleri ve rekabetin azligi gibi zorluklarla karsi

karstya kalmustir. [1]

Tirkiyede elektrik sektoriindeki yapisal degisiklik 2001 yilinda Elektrik Piyasas1t Kanunu’nun
Kabul edilmesiyle baglamistir. Bu dontisiim ile birlikte sektordeki 6zellestirme faaliyetleri hiz
artmig, rekabet tesvik edilmis ve bagimsiz diizenleyici kurumlar kurulmustur.[1]
Elektrik piyasasinin takas fiyati, enerji piyasalarindaki elektrik tiiketimi ve liretimi arasindaki
dengenin saglanmasinda kritik bir rol oynar ve genellikle spot piyasalarda belirlenir. Bu fiyat,
cesitli etmenler tarafindan etkilenen dinamik bir yapiya sahiptir. Piyasada anlik talep ve arz
kosullari, tiikketim ve iiretim kapasiteleri, iletim altyapisi durumu, enerji talebinin zaman
icindeki degisimleri gibi ana faktorler, takas fiyatinin belirlenmesinde belirleyici rol oynar. Bu
baglamda, piyasa isletme sirketleri piyasadaki dengeyi saglamak ve adil bir fiyat olusumunu
temin etmek adina ¢esitli onlemler alirlar. Bu 6nlemler arasinda, rezerv kapasitesi kullanimu,
fiyat sinirlar1 belirleme ve dengesizlik fiyatlari uygulama gibi yontemler bulunmaktadir. Sonug
olarak, elektrik piyasasi takas fiyati, enerji piyasasinin isleyisinde merkezi bir rol oynar ve

piyasadaki tiiketici ve iiretici davraniglarini etkiler. [2]
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Sekil 1: Tirkiye elektrik piyasasi regilasyon sureci [3]



Giinliik olarak kullanilan elektrik enerjisi, 2-15 yil gibi uzun vadeli santral yatirimlarinin hayata
gegcirilmesi ile iiretilmektedir. Yatirimci, yatirim kararindan sonra, yakit anlagsmasi tesis etmekte
ve glinimiizden 1 y1l 6ncesinde bakim plani ve yakit alimini1 yapmaktadir. Yatirimeinin bu
ihtiyaglarina cevap veren ve uzun vadede arz giivenligi a¢isindan yeni liretim yatirimini tesvik
edecek, fiyat istikrar1 ve uzun vadeli fiziki veya finansal ikili anlagmalarin yapildigi “ikili
anlagmalar piyasas1” ve “vadeli islemler (tlirev) piyasasi1”, piyasa tasariminin temel parcalaridir.
Kisa vadeli piyasa mekanizmasi, ikili anlagsmalar1 tamamlayici nitelikte olup, dengeleme
mekanizmasi olarak ta adlandirilmaktadir. Kisa vadeli piyasa mekanizmasi, giin 6ncesi piyasasi
ve dengeleme piyasasini kapsamaktadir [4]. Tiirkiye elektrik piyasasi yapisi Sekil 2’de

gOsterilmistir.
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Yakit Anlagmalan Planlan Dengeleme ve Planlama Dengelemesi
Yakit Tedariki Optimizasyon
15-2 il 1yil 1Gan k/ 8-6 Saat V 15-1 Dakika Gercek
Oncesi Zaman

ikili Anlagmalar ve Finansal Dengeleme Giig
I - . o

Sekil 2: Turkiye elektrik piyasasi piyasasi[3]

Tiirkiye elektrik piayasinda yer alan Giin Oncesi Planlama kapsaminda Piyasa Takas Fiyatinin
hesaplanmas1 ve talimat alacak olan tekliflerin belirlenmesi elektronik ortamda bir
optimizasyon araci kullanilarak ve manuel miidahale olmaksizin gergeklestirilir. Optimizasyon
aracinin temel calisma prensibi, sistemi her bir giin i¢in 24 saatin toplamini gbéz Oniinde
bulundurarak en diisiik maliyetle en etkili sekilde dengeye getirerek, belirlenen liretim ve sistem

kisitlar1 dahilinde, giiniin her saati i¢in kabul edilecek teklif setinin belirlenmesini saglamaktir

[5]



2. METODOLOJI

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin algoritmalar ve istatistiksel modeller araciligiyla
veri analizi yaparak belirli bir gorevi gergeklestirmek icin otomatik olarak 6grenme yetenegine
sahip oldugu bir yapay zeka alt dalidir. Bu disiplin, bilgisayarlarin deneyimlerinden
o0grenmelerine ve belirli bir gorevde performanslarini zamanla artirmalarina olanak tanir.

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, desen tanima, dogal dil isleme ve yapay zeka gibi bir¢ok

alanda kullanilmaktadir. [6]

Bu proje calismasi esnasinda Makine Ogrenmesi smiflandirma ydntemlerinden olan

Regresyon, XGBoost ve Yapay Sinir Aglart modelleri yardimiyla veri seti incelenecektir.

2.1 Coklu Regresyon

Coklu regresyon, istatistiksel ve makine 6grenmesi alanlarinda kullanilan bir analiz yontemidir.
Bu yontem, bagimli bir degiskenin birden fazla bagimsiz degiskenle iligkisini modellemek i¢in
kullanilir. Coklu regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini
tahmin etmek, bu etkilerin 6nemini degerlendirmek ve modelin genel performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilir. Bu analiz yontemi, 6zellikle karmasik iligkilerin oldugu
veri setlerinde kullanilarak gelecekteki degerleri tahmin etme veya degiskenler arasindaki

iliskileri anlama stirecinde yardimci olur.[6]
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Sekil 3: Coklu regresyon modeli[9]



2.2 XGBoost

XGBoost gelisimi, 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan gelistirilen bir
makine dgrenimi algoritmasi olarak basladi. Bu algoritma, gradient boosting yontemlerinin bir
tirti olarak karsimiza ¢ikti. Geleneksel gradient boosting yontemlerinin aksine, XGBoost,
hesaplama verimliligi, modelin genel performansi ve Olgeklenebilirlik agisindan 6nemli

gelismeler sunuyordu. [7]
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Sekil 4: XGBoost Modeli [10]

XG Boost'un gelisimi, karar agaglarimi bir araya getirerek karmasik iligkileri modelleme
yetenegi lizerine odaklanmigtir. Bu, hata fonksiyonunun gradyanini minimize ederek ardisik
olarak gii¢clii tahminler elde etmek i¢in zayif 6grenenleri birlestirmek suretiyle gergeklestirilir.
Ayrica, XGBoost'un paralel hesaplama yetenekleri ve hizli egitim stireleri, 6zellikle biiyiik veri

setlerinde etkili bir sekilde kullanilmasini saglamistir.[7]

XGBoost, baslangigta 6zellikle yapisal olmayan veri setlerinde ve endiistriyel uygulamalarda
kullanilmaya baslandi. Ancak, hizli bir sekilde popiilerlik kazanarak, bir¢cok makine 6grenimi
yarigmasinda basarili sonuglar elde edildi ve endiistriyel alanda genis bir kullanic1 kitlesi

tarafindan benimsendi. Gelistiriciler, kullanic1 geri bildirimlerini dikkate alarak algoritmanin



performansini ve islevselligini siirekli olarak iyilestirmeye devam etmektedirler.
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Sekil 5: XGBoost Modeli [11]

2.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA'lar), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen, karmasik islevleri
ogrenmek ve genellestirmek icin kullanilan bir makine 6grenimi modelidir. Yapay sinir
aglarinin gelisimi, 1940'larda McCulloch-Pitts modeliyle baglamistir. Bu model, biyolojik sinir
hiicrelerinin basit birer matematiksel modelini sunarak sinir aglarinin temel prensiplerini

tanimlamistir.

Bunu takiben, 1950'lerde ve 1960'larda Frank Rosenblatt'in Perceptron algoritmasi ve adaptif
lineer elemanlar gibi erken yapay sinir ag1 modelleri gelistirildi. Ancak, bu erken dénem

modelleri tek katmanli yapiya sahipti ve karmasik problemleri ¢6zmekte sinirliydi.

Y apay sinir aglarinin modern gelisimi, 1980'lerin sonlarindan itibaren artan islem giicli ve veri
miktariyla birlikte hiz kazand1. Ozellikle, geri yayilim algoritmasi gibi yeni egitim yontemleri
ve cok katmanli yapidaki derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi, yapay sinir aglarinin

derinlemesine ve karmasik problemleri ¢ozme yetenegini artirdi.

Yapay sinir aglarinin gelisimi, 6zellikle 2010'larda biiyiik bir ivme kazandi. Bu donemde, derin

ogrenme yontemleri, biiylik veri setlerinden otomatik 6zellik 6grenme yetenegi ve daha etkili
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hesaplama yontemleriyle birlestiginde ¢i181ir acici sonuglar elde edildi. Goriintii tanima, dogal
dil isleme, oyun stratejisi ve diger bircok alanda yapay sinir aglari, insan seviyesinde

performans gostermeye basladi.[8]
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Sekil 6: Yapay sinir aglar modeli [12]

Glinlimiizde, yapay sinir aglart alani, siirekli olarak yeni ve yenilik¢i modellerin
gelistirilmesiyle dinamik bir sekilde ilerlemektedir. Derin 6grenme ve yapay sinir aglari, birgok
endiistriyel ve bilimsel alanda c¢esitli uygulamalara sahiptir ve bu alandaki arastirma ve

gelistirmeler devam etmektedir.

3. VERI SETI
Proje esnasinda PTF degerini tahminleyebilmek i¢in kullanilacak very seti piyasa isletmecisi
EPIAS platformundan indirilmistir. Veri setinde yer almasi gereken bagimsiz degiskenler
literatiir taramasi sonrasi belirlenmistir. Elektrik birim fiyat1 Tiirkiye piyasasinda savas, salgin
hastaliklar, siyasi krizler vb bir¢cok dis etmenden daha etkilendiginden bu etmenlerin nispeten
daha az yasandig1 2011-2013 yillar1 arasindaki PTF fiyat: incelenmistir. Veri setinde 10272

satir ve 4 siitundan olusmaktadir.
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4. UYGULAMA VE SONUC

Calisma kapsaminda kullanilan veriler, EPIAS Seffaflik Platformundan saglanmis olup 2011-
2013 yillart arasit giin Oncesi piyasasinda saatlik piyasa takas verileri ve her bir iiretim
kaynagimin saatlik liretim degerlerini kapsamaktadir. Asagidaki grafik olusturulurken 2011-
2013 yillar1 arasindan random Orneklemler se¢ilmistir. Grafikten de anlasilabilecegi gibi aykiri

degerler veri setimizde mevcuttur.Bu aykirt degerler tahminleme veri setimizi bozmamasi adina

temizlenmistir.
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Sekil 7: Veri seti yillik dagilim

Elimizdeki PTF fiyatlarini iceren very seti lineer olarak degismediginden zaman serisinde lineer

regresyon modeli yerine ¢coklu regresyon modeli tercih edilmistir. Model ilk olarak

Coklu Regresyon ile incelenmistir. Elde edilen ¢iktida ise fiyatin daha stabil gittigi donemlerde
model tutarh ilerlerken keskin diisiis noktalarinda modelin basarisiz sonuglar verdigi tespit

edilmistir. Bu bolgeler tiim modellerde kirmizi ile isaretlenmistir.
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Regresyon Modeli
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Sekil 8: Regresyon modeli sonug

Yapay Sinir Aglar1 yonteminde ise regresyon modeline benzer sekilde linner degismeyen
zaman serilerinde gergek degeri yakalayabilirken ani degisim ve diisiis noktalarinda model
basarisiz sonuglar vermektedir. Iki model karsilasilastirildiginda ise regresyon modelinde YSA

modeline kiyasla daha basarili sonuclar elde edilmistir.

Yapay Sinir Aglari Modeli
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Sekil 9: YSA Modeli Sonug
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XGBoost yiik tahminleme giiniinii daha yiiksek olmasi ve daha hizli ¢alisan bir model olmasi
bakimindan bu veri seti i¢in uygun bir model olarak goriilmiistiir. Elde edilen model ¢iktisi
incelendiginde PTF fiyati linner ilerleyen zaman araliklart i¢in basrili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Buna ek olarak XGBoost modelinde Regresyon ve YSA modellerinin aksine PTF

nin sert diisiis yasadig1 noktalarda daha yakin test sonuclari elde edildigi goriilmiistiir.

XGBoost Modeli
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Sekil 10: XGBoost modeli sonug

Her ii¢ model birbiri ile karsilastirildiginda hem ¢aligma hizi hem de model ¢iktis1 goz 6niinde

bulundurularak XGBoost Modelinin en basarili sonuglari verdigi sdylenebilir.
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