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OZET

KARSILASTIRMALI iSTATISTIKSEL YONTEMLER iLE
TURKIYE ELEKTRIK PiYASASINDA FIYAT TAHMIN VE
ANALIZI
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Yiksek Lisans Tezi
Isletme Ana Bilim Dali
Sayisal Yontemler Programi
Tez Yoneticisi: Prof. Dr. irfan ERTUGRUL

Haziran 2021, IX+93 Sayfa

Operasyon siireclerinden birisi olan ve Tiirkiye’de EPIAS aracihigiyla isletilen
elektrik piyasalarinda arza ¢ikan her birim elektrik i¢in ise arz ve talep dengesine
gore piyasa takas fiyati olusmaktadir. Piyasa takas fiyati saatlik olarak olusmakta
katihmcilara ve halka agik olarak seffaf platformlarda bildirilmektedir. Saatlik
olarak olusan piyasa takas fiyati her zaman dengeli bir seyir izlememekte, bu da
piyasa takas fiyatinin analizini giiclestirmektedir. Piyasa takas fiyatinin analizi ve
tahmini ise piyasada islem yapan katihmecilar icin olduk¢ca onem tasimaktadir.
Analizlerini gercek verilere dayandirarak yapan katihmcilar piyasalar1 daha iyi
irdeleyerek karhhklarim arttirmaktadirlar. Bu ¢alismanin amaci Turkiye Elektrik
Piyasalarinda olusan piyasa takas fiyatinin analizini yapmak ve literatiirde sikhikla
kullamlan istatistiksel tahmin analiz yontemlerinin performanslarim karsilastirma
ktir. Bu ¢alismada R istatistik paket programi kullanilarak ¢oklu regresyon yontemi
ve yapay sinir ag1 modelleri; Eviews paket programi ile ise ARIMA yontemi
kullanilarak ge¢mis piyasa fiyatinin analizi ve tahmini gerceklestirilmistir. Analizler
yapilirken 2020 yili mart, nisan, mayis ve haziran aylarinda gerceklesmis olan 2928
adet piyasa takas fiyat1 verisi ile analizler uygulanmistir. Coklu regresyon ve yapay
sinir aglar1 yontemleri ile piyasa fiyatim1 dogrudan etkiledigi diisiiniilen dogalgaz,
hidroelektrik, ruzgar, termik tretim miktarlari ve enerjiye olan talep miktarlari
bagimsiz degiskenler olarak ele alinmistir. ARIMA yonteminde ise verinin ge¢mis
degerleri referans olarak alinarak analizler gerceklestirilmistir. Analiz yontemi
olarak kullamlan modeller birbirleri ile kiyaslanmis ve tahmin performanslari
karsilagtirnlmistir. Calismada kullanilan analiz yontemleri sonucunda en iyi
performansin sirasiyla yapay sinir aglari, coklu regresyon yontemi ve ARIMA
yonteminden elde edildigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Regresyon, Yapay Sinir Aglari, ARIMA, PTF
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For each unit of electricity supplied in electricity markets, which is one of the
operation processes and operated through EPIAS in Turkey, a market-clearing
price is formed according to the supply and demand balance. The market-clearing
price is formed hourly and reported to the participants on transparent platforms.
The hourly market-clearing price does not always follow a balanced course that
makes it difficult to analyse. The analysis and estimation of the market-clearing
price is very important for the participants trading in the market. Participants who
make their analysis based on real data increase their profitability by examining the
markets with scrutiny. The aim of this study is therefore to analyse the market-
clearing price in Turkish Electricity Markets and to compare the performances of
statistical prediction analysis methods frequently used in the literature. In this
study, multiple regression method and artificial neural networks models were
applied by using R statistical package program; with the Eviews package program
the analysis and estimation of the past market price was performed using the
ARIMA method. Analyses were applied to 2928 data of market clearing prices
realized in March, April, May and June 2020. In the multiple regression and
artificial neural network models, the amount of natural gas, hydroelectric, wind,
thermal generation and demand for energy, which are thought to directly affect the
market price, are considered as independent variables. In the ARIMA method,
analyses were carried out by taking the past values of the data as a reference. The
models used as analysis method were compared with each other and their estimation
performances were compared. The results of the analysis methods used in the study
show that the best performance was obtained through artificial neural networks,
multiple regression method and ARIMA method, respectively.

Keywords: Multiple Regression, Artificial Neural Networks, ARIMA, MCP
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GIRIiS

Enerjiye olan 6nemin gectigimiz yiizyil boyunca dramatik bir sekilde artmasi
diinya enerji piyasalarinda ciddi diizenlemelerin uygulanmasini zorunlu kilmistir.
Ozellikle dinya elektrik piyasalarinda baslayan degisimler Turkiye’de de zamanla
olusmaya baglayan elektrik piyasas1 kavraminin gelismesinde biiyiik bir etkiye sahip
olmustur. 1980’1li yillar ile birlikte hiz kazanan ilerlemeler ve beraberinde getirdigi
diizenlemeler elektrik piyasalarinin daha 6zgiir bir sisteme gecis asamasinin temelini
olusturmaktadir. Dikey biitiinlesik bir yap1 olarak ortaya c¢ikan elektrik piyasalari
reformlar ile birlikte katilimcilarin da dahil oldugu liberal olarak adlandirilan yeni

yapisina kavusmustur (Bicil, 2015: 20).

Sistemin liberallesmesi ile beraber piyasaya katilim saglayan bircok ¢zel sektor
katilimcist ortaya g¢ikarak enerji sektoriiniin gelismesine biiyiik bir katki saglanmistir.
Daha 0nce devlet hakimiyetinde olan elektrik sektoriine katilimcilarin dahil olmast yeni
uygulamalari da beraberinde getirmistir. Diinya’da teknolojinin biiyiik bir hizla gelismesi
ile beraber enerjiye olan talep her daim yuksek kalmis ve sistemin teknolojiye ayak
uydurmasi saglanmistir. Kiiresel diizeyde baslayan serbestlesme siireci ile beraber enerji
aligverisi icin bir sistem ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Enerji ticareti i¢in borsaya benzer bir
sistemin kurulmasi enerji ticareti yapan katilimcilar igin biiyiik bir kolaylik saglamis,
havuz sistemine benzer bir yapida ticaret gerceklestirilmeye baslanmistir. Bdylelikle
tilkeler kendi enerji piyasalarini olusturmaya baslamis ve enerji ticaretlerini bu ortamlarda

yapabilme firsat1 yakalamiglardir.

Elektrik enerjisinin ne denli 6nemli oldugu giiniimiiz sartlarinda ortadadir.
Elektrik depolanamayan bir enerji ¢esididir. Bu sebepten kaynakli olarak tiretildigi anda
tiketilmesi gerekir. Yani arza ¢ikan her bir birim elektrik miktarinin bir karsiligi olmasi
gerekmektedir. Elektrik piyasalarinda islem yapan piyasa aktorleri enerji ticaretini seffaf
platformlar araciligryla temin ederek giivenli bir sekilde gergeklestirirler. GUnumuz
piyasalarinda bu dengenin saglanmasi maksadiyla birden fazla piyasada ticaret
gergeklesmektedir. Giin dncesi piyasasi olarak adlandirilan sistemde ticarete dahil olmak
isteyen piyasa oyuncular: tekliflerini bir giin 6ncesinden bildirirler. Yapilan bildirimler
ile beraber elektrik piyasa sisteminde enerjinin dengede tutulmasi yazilimlar araciligi ile
saglanmakta ve bir glin dncesinden bir giin sonrasi i¢in saatlik arz ve talebe gore birim

MWh basina piyasa takas fiyati belirlenmektedir. Giin 6ncesi piyasasi harici yapilan



ticaretlerde ise enerjide dengenin sabit kalmas1 igin gun ici piyasalarla dengesizlikler

giderilmeye calisiimaktadir.

Piyasada islem yapan 0Ozel sektér oyunculari icin ise bir giin Oncesinden
duyurulan birim elektrik i¢in piyasa takas fiyatinin tahmin edilebilmesi sirketlerin finans
akisindaki 6ngorii bakimindan oldukg¢a 6nem tasimaktadir. Piyasa takas fiyatinin analiz
edilmesi ve yaklasik olarak tahmin edilmesi ile beraber yapilacak olan enerji ticaretinin
maksimum getiride olmasi hedeflenir. Bu sekilde enerji ticaretinin beklenen seviyede
gerceklesmesi saglanir. Piyasa fiyatinin analiz edilmesi ise farkli istatistiksel yontemler
araciligi ile gergeklestirilmektedir. Piyasa takas fiyatinin aylara, giinlere ve saatlere gore
degisen bir yapisinin olmasi ve her zaman dengeli bir dagilim saglamamasi ise piyasa
takas fiyatinin analizini giiclestirmektedir. Bu sebeple analizler yapilirken daha kesin
sonuglar vermesi 6ngorulen ve daha karmagik yapidaki veriler ile daha iyi uyum saglayan
istatistiksel yontemlerin kullanilmasi esas olarak alinir. Caligmada piyasa takas fiyatinin
analizi i¢in ¢oklu regresyon yontemi, ARIMA modelleri ve yapay sinir ag1 modelleri
uygulayict modeller olarak segilmis ve secilen modellerin tahmin performanslarinin

kiyaslanabilmesi hedeflenmistir.



BIiRINCI BOLUM
ELEKTRIK PIYASALARI

Elektrik piyasasi kavramindan bahsetmek icin dncelikle piyasalara ismini veren
elektrik kavraminin {izerinde durmak gerekmektedir. Elektrik kavrami 6zellikle son yiiz
yilda muazzam bir sekilde hayatimizda olan ve hayatin vazgecilmez bir pargasi olan bir
enerji kavramidir. Elektrik enerjisi farkli bir¢ok kaynaktan elde edilebilir. Bunlarin
basinda hidroelektrik, riizgar, termik, biyogaz, jeotermal ve giines santralleri gelmektedir.
Elektrigin iiretilmesindeki temel prensip santrallerde bulunan tiirbinlerin tetikleyici bir
etkilesim ile faaliyete gegerek jeneratorler vasitasiyla Uretimin gerceklestirilmesidir.
Uretilen birim elektrigin soyut olmasi ve depolanamamasi bu operasyon siirecini
yiriitecek farkli kurumlarin kurulmasi ihtiyacini dogurmustur. Operasyon sdrecinin

asamalar1 olan iiretim, iletim ve dagitim stirecleri ise Sekil 1°de gosterilmistir.

Son

URETIM ILETIM DAGITIM Kullanic

Sekil 1. Elektrik Operasyon Siireci

Operasyon sirecinde dikkat edilmesi gereken konulardan bir tanesi tretim ve
tiketim dengesidir. Elektrik enerjisi Uretildikten sonra surekli olarak sistemde aktif
oldugundan bu dengenin her zaman sabit tutulmasi gerekmektedir. Enerjiye olan talebin
saatlere, giinlere ve mevsimlere bagli degisimi bu dengeyi saglamanin ¢okta kolay
olmadigimi gostermektedir. Enerjiye olan talebin bir anda artmasi gibi durumlarda ise
talebi karsilayacak biiyiik iiretim giiciine sahip santrallerin kapasitelerini yedekte

tutmalar1 ver her daim hazir olmalar1 beklenmektedir (Boisseleau, 2004: 3).



Uzun yillar sadece devletlerin kontroliinde olan elektrik sektorii dikey entegre
yapisindan ayrilarak serbestlesmistir. Elektrik endiistrisindeki liberallesme beraberinde
toptan bir elektrik piyasasi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir (Bower ve Bunn, 2000: 2).
Liberallesme ile birlikte {iretici ve tiiketici arasindaki dengenin nasil saglanacagi sik
sorulan sorulardan birisi olmustur. Piyasanin bu yapisina uyum saglayabilecek iki adet
sistem Onerilmistir. Bunlardan bir tanesi birden fazla katilimcinin oldugu havuz sistemi
ve digeri ise ikili anlasma modelleridir. Ikili anlasmalara gére yapilan ticaret Uretici ve
tiikketici arasindaki sozlesmelere dayali oldugundan katilimcilar tarafindan daha fazla
etkilesim saglamistir. ikili anlasmalar ayn1 zamanda herhangi bir kisitlama olmadan iki
tarafin daha onceden belirlenmis fiyatlarda ticaret yapmasina olanak saglar. Havuz
sisteminde ise katilimcilar piyasa dinamiklerinin kesin olarak bilinememesinden ve
fiyatlarda dalgalanmalar olmasindan kaynakli olarak finansal risklerini her zaman g6z

oniinde bulundurmalar1 ve riskleri yonetmek zorundadirlar (Onaiwu, 2009: 1).

Elektrik piyasas1 esasinda elektrik dreticileri, sistem operatorleri, piyasa
operatorleri ve alicilar gibi bir¢ok destek birimi ve katilimcinin yer aldigi anlagsmalara
dayali bir sistemdir. Piyasanin yapisi geregi sistemde {ireticiler elektrigi en yuksek
fiyattan satmak isterken, alicilar ise piyasadaki en diisiik fiyattan almak isterler. Elektrik
piyasalarina katilim goniillii veya zorunlu olabilir. Katilimin zorunlu oldugu elektrik
piyasalarinda ise daha az iiretim giiciine sahip isletmeler disinda biitiin Ureticiler sisteme
dahil olmak zorundadirlar. Elektrik piyasalarinin temeli iireticilerin hangi fiyattan ne
kadar elektrik tiretebileceklerini sisteme teklif etmeleri ile baslamaktadir. Dinyada piyasa
sisteminin olgunlasmasinda Ingiltere elektrik piyasalarinin etkisi oldukga fazladir. 1990
yilinda kurulan bu piyasa ilk piyasa kavraminin ortaya ¢ikmasinda ve diger iilkelerin
Ingiltere piyasasini 6rnek almasi ve piyasalarin bugiinkii seklini almasinda oldukca
onemlidir. Ozellikle Avrupa, Latin Amerika ve Asya Ulkeleri bu piyasadan fazlasiyla
etkilenmislerdir. Piyasa sistemi genel olarak tretim yapan Ureticinin saatlik bazda olusan
talebi karsilama esasina dayalidir. Piyasalar farkli sekillerde adlandirabilirler; glin 6ncesi,

giin i¢i veya gercek zamanli piyasalar 6rnek olarak verilebilir (Onaiwu, 2009: 2-8).

Sistemin ana yapisi ireticilerin bir glin sonrasi i¢in planladiklar1 {iretim
miktarlarin1 ve fiyatlarin1 24 saatlik zaman dilimine gore sisteme bildirmesiyle baslar.
Elektrik talebinde bulunan alicilar ise belirledikleri fiyattan almak istedikleri miktari
sisteme bildirir. Piyasa isletmecisi de yapilan teklifleri yazilim vasitasiyla karsilagtirarak

ticaretin gerceklestirilmesini saglar. Ayni1 zamanda {ireticiler de elektrik {iretimi



yapmadiklar1 zamanlarda iiretim tiiketim dengesinin saglanmasi acisindan belirli
zamanlarda tuketici konumuna gegebilir. Piyasalarda dengesizlik ise son talep karsilanip
piyasa fiyati belirleninceye kadar siirer. Piyasa fiyatinin belirlenmesi dengesizligin
tamamen bittigi anlamina da gelmemektedir. Bunun i¢cin mevcut piyasalara ek olarak yan

piyasalar hizmet vermektedir.

Elektrik piyasast kavraminin gelismesi aslinda enerji ticaretinin giivenli bir
sekilde yapilabilmesinin de 6n kosuludur. Enerji’nin bu denli 6énemli oldugu giiniimiiz
diinyasinda s6z konusu enerji ticaretinin yerli ve giivenilir kaynaklar ile yapilmasinin ne
kadar 6nemli oldugu yadsinamaz bir gercektir. Bu sebeple iilkeler kendi yerli yazilimlari
ile ticaret islemlerini gergeklestirerek tam bagimsiz bir piyasa hedefine girmislerdir.
Kendi yazilim sistemlerini kullanamayan iilkeler ise ne yazik ki bagka {ilkelerin
inisiyatifine birakilmakta ve enerji arz gilivenlerini saglayamamaktadirlar. Tiirkiye’de
elektrik piyasalarinda yasanan gelismeler sonucu bir siire Fransiz “Eterra” yazilimi
kullanilmasina karsin 2016 yilindan bu yana Tiirkiye kendi milli yazilimmi gelistirerek

piyasalar konusunda disa bagimliligini ortadan kaldirmistir
1.1. Kiiiresel Elektrik Piyasalar

Sili’de iktisatgilarin tesvikleriyle ortaya ¢ikan elektrik piyasalarinin gelisimi ve
Ingiltere’de devam eden elektrik piyasalarinin devrim siireci bir¢ok iilkeye ornek teskil
etmis ve geliserek devam etmistir. Ulkeler incelendiginde her bir iilkede elektrik
piyasalar1 genelinde devletlerin belirlemis oldugu sinirlamalara gére piyasanin isleyisi
farklilik gostermektedir (Tiirkiye Enerji Piyasalar1 Arastirma Raporu, 2018: 2). Avrupa
ve Diinya’da liberallesme konusunda ise atilan adimlar 1990 yilinda baslamistir.
Devletleri serbestlesme konusunda motive eden konulardan biri politik kaygilar ve enerji

tedarik giivenliginin saglanmasidir (Jamasb ve Pollitt, 2005: 6).

Genellikle dikey entegre yapida isleyen piyasalar son zamanlarda devletlerin 6zel
sektore daha fazla imkan ve firsat tanimasiyla beraber serbestlesme siirecine baglamistir.
Daha baska bir ifadeyle ise elektrik piyasalarinda 6zel sektér oyuncularina verilen firsat
arttikca kamu sirketlerinin veya tekellerin egemenligi azalmakta, elektrik piyasalarina rol

ve sorumluluklar 6zel sektor tarafindan belirlenmektedir.

Elektrik operasyon sirecinin 1990’11 yillara kadar olan siirecinde dikey yapida
olmasinin temel sebepleri arasinda elektrik iiretim, iletim ve dagitim siirecinin oldukca

karmagsik bir yapiya sahip olmasi ve bunu gergeklestirecek glclin sadece hukumet



kurumlart nezdinde olmasi yer almaktadir. Buna ilaveten operasyon surecine dahil olmak
isteyen ozel sektor katilimeilart igin elektrik iiretim tesisi kurmanin ve elektrik Gretimi
i¢cin olmas1 zorunlu santral bilesenlerinin olduk¢a fazla dizeyde olan maliyetleri 6zel
sektor katilimcilarinin operasyon siirecine dahil olma konusunda bir siire daha geride
durmasina sebebiyet vermistir. Ancak teknolojik gelismelerde yasanan ilerlemeler,
devletlerin sektore dahil olmak isteyen kurumlara verdigi tesvikler ve tilkeler aras1 bilgi
ve uzmanlik gerektiren konularin kolaylikla aktarilabilmesi uzman kuruluslarin ortaya
cikmasina ortam hazirlamis ve 6zel sektor katilimeilarini bu operasyon siirecine hizl bir
sekilde katilmalarini saglamistir. Boylelikle dikey entegrasyon yapisiyla yurutilen
sistemin degismesi icin ortam hazirlanmistir (Boisseleau, 2004: 6). Sekil 2’de dikey

entegre yapidan perakende rekabetine gecis siirecinde gecilen asamalar gosterilmistir.

Toptan
Elektrik
Satis
Piyasalarj

Tek - Alicih Perakende

Dikey
Ayngma Rekabeti

Entegrasyon

Piyasa

Sekil 2. Elektrik Piyasalarinda Mekanizmalar (Tiirkiye Enerji Piyasalar1 Aragtirma
Raporu, 2018: 2)

Elektrik piyasalarindaki mekanizmalar devletlerin koydugu sinirlamalara goére 5
farkli sekilde ele alinabilir. Dikey entegrasyon sisteminde elektrigin iiretimi, dagitimi ve
iletimi tek bir kurum araciligiyla yapilmaktadir. Tek alicili piyasalar ise rekabetin az da
olsa goriildiigii piyasalardir. Ayrisma ile beraber tekellesmenin 6nii biraz daha agilarak
rekabete dogru giden bir piyasa amac¢lanmaktadir. Burada ifade edilmek istenen ise biitiin
gorevleri Ustlenen kamu kurumunun gorev paylasimi yaparak elektrigin iiretiminden
dagitimima giden siiregteki sorumluluklart farkli sirketlere paylastirmasidir. Toptan
elektrik satig piyasalarinda ise piyasalarda ihtiyaci olan elektrigi almak isteyen alicilar ve
iiretim yaparak irettigi elektrigi satmak isteyen saticilar bir piyasa sistemi iizerinde
aligveriglerini gercgeklestirebilirler. Perakende rekabetine gecis siirecinde ise dikey
entegrasyon yapinin ayristirilarak son kullanicilarin dahi istedikleri perakende sirketini
se¢gme hakkinin oldugu liberal bir sistemin hakim oldugu piyasalardir. Ozellikle Tiirkiye,

Kanada ve bircok AB Ulkesi elektrik piyasalarinda liberal sistemin onlni acarak



maliyetlerini diistirip daha ekonomik bir piyasa sisteminin olusmasina katki

saglamislardir (Tiirkiye Enerji Piyasalar1 Arastirma Raporu, 2018: 3).

Piyasalarda yasanan bu gelismeler ile beraber dikey entegrasyon yapisindan
serbestlesmeye giden siiregte bazi {ilke piyasalari bu durumdan olumsuz etkilenmistir.
Ozellikle ABD California piyasalarinda tekelin 6zel belediyelere ait oldugu sistemde
Ozellestirmeler ile beraber elektrik faaliyetleri yiiriiten iki sirket artan maliyetlerini
karsilayamadiklarindan dolayi iflaslarin1 vermislerdir. Bu durum Kaliforniya’da bir sire
elektrik fiyatlarinin asir1 bir sekilde yiikselmesine ve elektrik kesintilerine sebebiyet
vermis ve bolgede ciddi bir kriz yasanmistir. Yasanan bu kriz serbestlesme piyasasina

gecerken sistemin dogru tasarlanmamasinin bir sonucudur (Boisseleau, 2004: 350).

Kiiresel piyasalara bakildiginda bir¢ok tilkenin enerji ticaretini gerceklestirdigi
piyasa sistemleri bulunmaktadir. Tablo 1’de piyasa isleyisine sahip bazi iilkelerin mevcut
elektrik piyasa sistemleri gosterilmistir. Kiresel piyasalar incelendiginde bahsi gecen
ulkeler arasinda daha gelismis enerji ticaret agina sahip olan North Pool ve PJM elektrik

piyasalari iizerine deginilmistir.



Tablo 1. Diinya Elektrik Piyasa Ornekleri

- ELEKTRIK
ULKE PiYASASI
California Power
ABD Exchange
(CalPx)

Polish Power

Polonya Exchange
(PolPx)
Morveg Mord Pool
Isvec Mord Pool
Pennsylvania,New
ABD Jersey, Maryland
(FIM)
Danimarka Nord Pool
o England and
Ingiltere Wales Electricity
Pool
Belgian Power
Belgika Exchange
(Belpex)
. Italian Power
Italya

Exchange (IPEX)

1.1.1. North Pool Elektrik Piyasasi

Son yillarda elektrik piyasalarinda bir¢ok iilke piyasalarini diizenleme yoluna

gitmistir. 1993 yilindan bu yana hizmete tabi olan Iskandinav Ulkeleri piyasasi



Avrupa’nin en gelismis enerji borsalaridan biri olarak sayilmaktadir (ilter ve Narin,
2018: 156). North Pool Elektrik Piyasasi ayni zamanda ilk uluslararasi piyasa olarak
adlandirilir. North Pool yani iskandinav Havuzu anlamina gelen piyasa, goniillii katilima
acik olmakla beraber ikili anlagsmalar seklinde yiirliyen bir isleyise sahip olmasi ile
bilinmektedir. Yani ticarete dahil olmak isteyen katilimcilar ikili anlagmalara tabi olarak
sozlesmeler nezdinde piyasa i¢inden veya disindan enerji ticaretinde bulunabilirler
(EPDK, 2003: 16). Norveg¢’te 1990 yilinda baslayan piyasalar ile ilgili degisimler diger
tilkeler adina da 6rnek teskil etmistir. 1993°te North Pool elektrik piyasasina sadece
Norveg dahil iken bu ticarete 1996’da isveg, 1998 ve 2000 yillarinda da sirasiyla
Finlandiya ve Danimarka dahil olmuslardir. Kuzey iilkeleri elektrik ticareti bu yeni
yapiya oldukea hizli bir sekilde adapte olurken diger iilkelerin ileride 6rnek alacaklari bir
piyasa sisteminin temellerini de ortaya atmislardir. Giintimiizde enerji aligverisinde sik
olarak kullanilan alicilar ve saticilarin bir dnceki giinden bir sonraki giin elektrik ticareti
icin fiyat teklifi verdikleri giin Oncesi piyasasi sistemi North Pool elektrik piyasasinda

gorilmiistiir.

Iskandinav iilkelerinin elektrik borsasi olarak bilinen iki farkli piyasasi vardir.
Bunlar sirasiyla Elspot ve Elbas piyasalaridir. Elbas piyasasi giin i¢i piyasasi olarak
adlandirilir ve ger¢ek zamanli dengesizliklerin giderilmesi amaciyla calisan bir isleyise
sahiptir. Asil ticaret ise spot piyasa olan Elspot piyasalarinda gergeklestirilir (EPDK,
2003: 16). Elspot piyasasinda ticarete dahil olmak isteyen aktorler tekliflerini bir giin
oncesinden saatlik olarak yaparlar. Buna giin dncesi piyasasi denir. Tekliflerin birbirini
karsiladig1 arz ve talep noktasinda piyasanin saatlik fiyati olan sistem fiyati belirlenir.
Bunu haricinde kalan zaman dilimlerinde gerceklestirilen ticaret sonucu olusan fiyat ise

referans fiyati olarak adlandirilir.

Iskandinav iilkelerinin enerji hacmine bakildiginda ise 2019 yil1 verilerine gore
toplam 494 TWh ticaret hacmine ulasilmistir. Ticaret hacminin biiyiik ¢ogunlugunu
kapsayan Elspot giin ici piyasalarda ise 2019 yili i¢in yaklasik olarak 381.5 TWh enerji
isleme tabi olmustur (Nord Pool Group, 2019: 11). Boylesine fazla bir ticaret hacminin
bulunmasi elektrik piyasalarina verilmesi gereken Onemi ortaya c¢ikarmis ve enerji
iireticileri icin gelistirilmesi gereken bir konu haline gelmistir. Iskandinav Ulkeleri
elektrik piyasasinda yine diger iilkelerdeki piyasalar gibi sistem alicilar ve saticilar
tizerine kurulmustur. Fiyatlarin 6nceden belirlenebilmesi ticaret yapan kurumlar igin

hayati derecede dnemlidir. Bu sebeple de Iskandinav piyasalarinda da buna yénelik
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calismalar gozlenmektedir. Ancak optimizasyon tekniklerinin yetersizligi ve piyasa
tizerine olan ¢alismalarin az olmasindan kaynakli sistemde donen enerji hacmi ve olmasi
gereken piyasa takas fiyatinin belirlenmesi konusunda birtakim zorluklar meydana
gelmistir. Arz ve talebin birbirini karsilamasinda piyasa takas fiyat1 olusarak bu fiyatin
dogru belirlenmesi adina birgok yontem gelistirilmistir. Bunlardan birisi de Kisa Zamanli
Akis Planlamasi olarak adlandirilan ve Norve¢ genelinde yaygin olarak kullanilan bir

optimizasyon yontemidir (Faria ve Fleten, 2011: 2).

Piyasalarda elektrik retimi yapan 6zellikle hidroelektrik santraller Ureticileri icin
teklif verme sureci olduk¢a miithim bir konudur. Dogru optimizasyon yontemleri
kullanilarak hidroelektrik santralleri elektrik fiyatinin diisiik oldugu donemlerde sularini
saklarken, fiyatlar yiikseldiginde ise suyu birakarak maksimum piyasa fiyatindan
elektrigini sebekeye satabilecektir. Bu sebeple de olusabilecek piyasa fiyatinin 6nceden
tahmin edilebilmesine yonelik optimizasyon araclari olduk¢a &nemlidir. Ozellikle
Norveg’te bir nehir yatag: iizerine kurulu olan hidroelektrik santraller i¢in Fleten ve
Kristoffersen bir stokastik model gelistirerek santraller i¢in maksimum fayda getirisi

saglayan bir model iizerine ¢alismislardir (Faria ve Fleten, 2011: 2).
1.1.2. Kuzey Amerika Elektrik Piyasasi

Pensilvanya, New Jersey ve Maryland bdlgelerini kapsayan kisaca PJM olarak
adlandirilan bu piyasa Diinya’nin en biiyiik elektrik piyasalarindan biridir. 1997 yilinda
kurulan PIJM piyasasi1 Kolombiya ve Orta Atlantik’i kapsayan bolgelerde yaklasik olarak
65 milyondan fazla tiiketicinin hizmetine sunulmustur (ilter ve Narin, 2018: 156). Bu
piyasa mevcut olarak 186788 MW kurulu gice sahip enerji miktarinin ticaretinin
yapilmasina hizmet vermektedir (PJM Annual Report, 2019: 29). Bu piyasada mevut
olarak 2 sistem (zerinde enerji ticareti yapilmaktadir. Bunlar giin 6ncesi piyasasinda
yapilan islemler ve gercek zamanli dengeleme piyasalaridir. Nord Pool piyasalarina
benzer olarak giin 6ncesi piyasada bir sonraki giin i¢in ihtiya¢ duyulan enerji miktarina
gore her bir saat icin teklifler verilirken, dengeleme piyasalarinda her 5 dakikada bir
giincellenen piyasa takas fiyati lizerinden ticaret gergeklestirilir. Giin Oncesi piyasasi
market katilimcilarina bir 6nceki giinden bir sonraki gun igin teklif alma ve teklif verme
firsat1 sunmaktadir. Bu piyasada kapasite sdzlesmesi yapmis her bir iiretici ertesi giin
tiretebilecegi kapasite miktarini tiretiminde herhangi bir kesinti olup olmamasina

bakmaksizin piyasaya girer. Kuzey Amerika Elektrik piyasasinda da diger iilke
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piyasalarina benzer olan giin dncesi piyasada yapilan ticaret sonucu teklif edilen arz ve

taleplerin kesistigi noktada piyasa fiyati olugur (Ott, 2003: 529).

2019 yili verilerine gore PJM piyasalarinda islem goren toplam elektrik hacmi
yaklasik olarak 787 TWh’e ulagmistir (PJM Annual Report, 2019: 29). Kuzey Amerika
Elektrik Piyasasinda iizerinde durulmasi gereken onemli bir nokta bdlgesel marjinal
fiyatlama yonteminin kullanilmasidir. Bolgesel fiyatlamada ise su anlama gelmektedir;
olusan enerji fiyat1 ve bunu ortaya ¢ikaran sistem ile arasinda tutarhi bir iliskinin var
olmasidir. Bu sekilde saglanan bir modelde alis ve satis arasindaki piyasa tutar fiyati
iletim esnasinda yasanan kisit ve kayiplardan etkilenmektedir. Yani bir bélgeye iletilen
enerjide yogunluk fazla ve talebin ihtiyacinin karsilanmasinda zorluk yasaniyorsa bu
bolgeye ulasan enerjinin fiyati fazla olmaktadir. Eger herhangi bir kisit ya da kayip
bulunmuyor ise bu bolgeye ulasan enerjini fiyat1 diger bdlgeye nispeten daha ucuz
olmaktadir. Bundan dolayi, bir piyasa katilimcisi farkli 2 noktadan elektrik alirken ve
satarken tipki ikili anlasma yapan bir piyasa katilimcisi kadar islem yapar. Bu piyasada
biitlin piyasa katilimcilarina finansal akiglarim1 saglamak i¢in fiyat ongoriisii izerinden
planlama yapma firsat1 verilir. Operasyon glvenligi saglanarak giin 6ncesi piyasasinda
meydana gelebilecek olas1 manipiilasyonlara karsi tedbir saglanir. Arz ve talepler gin
Oncesi piyasasinda belirtilerek seffaf bir piyasaya dayali ortam 6n goriiliir (Ott, 2003:
529).

1.2. Tiirkiye Elektrik Piyasasi ve Tarihsel Gelisimi

Tiirkiye’deki elektrik piyasasinin tarihsel gelisimine bakildiginda 1984 yilinda
baslayan gelismelerin 2000°1i yillarla birlikte etkisinin iyice hissedilmeye baslandigi
goriilmektedir. Ozellikle Elektrik Piyasasi Kanunu’nun yiiriirliige girmesi ve 2001 yilinda
kurulan Enerji Piyasasi Denetleme Kurumu’nun kurulmasi TUrkiye elektrik piyasalarina
verilen énemin ¢ok daha yukarilara tasinmasini saglamistir (Tiirkiye Enerji Piyasalari

Arastirma Raporu, 2018: 5).

Tiirkiye Elektrik Piyasalarinda giinimize kadar olan surecte yasanan gelismeler
birgcok farkli asamadan olusmustur. Hazirlik asamasi denilen siiregte piyasanin mevcut
durumu goz onilinde bulundurularak yapilmasi gereken diizenlemeler ve kabul edilen
kanunlarla beraber piyasanin rekabete a¢ilmasinin ilk temelleri atilmistir. Gelisme olarak
tabir edilen donemde ise yiiriirlikkteki kanunlar ve diizenlemelerin yeterliligi sorgulanmis

yeteri kadar serbestlesmenin firsat verilmedigi tespit edilerek yeni kanunlarla beraber
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piyasa tekrar sekillenmistir. Piyasalarin olgunluk déneminde ise oturmus bir diizen i¢inde
isleyen piyasa dinamiklerinin hakim oldugu ve diger iilkelere de 6rnek teskil edecek bir

siirece gecis hazirliklar1 tamamlanmustir (Ilter ve Narin, 2018: 155).

Ulkemiz tarihinde Osmanli Devleti ile baslayan enerji ihtiyacina olan ¢ziimler
ilk olarak 1902 yilinda 6zel sektor yardimiyla Mersin ili Tarsus il¢esinde bir adet elektrik
santrali ile baslamistir. Daha sonrasinda ise yine Osmanli Devleti doneminde Istanbul
Silahtaraga’da ilk termik santral hizmete girerek enerji alaninda ciddi atilimlara
baslamanin sinyalleri alinmigtir. Cumhuriyetle birlikte ilk olarak bazi kamu kurumlariyla
yiiriitiilen elektrik isleri daha sonrasinda Devlet Su Islerine birakilarak birgok
hidroelektrik santral ve barajin kurulabilmesine olanak saglayarak Tiirkiye Enterkonnekte
Sistemi’nin gelismesine katki saglanmistir. Tiirkiye elektrik sistemine bir biitiin haliyle
bakildiginda yani elektrigin santrallerden Uretimi, tiretilen elektrigin sehirlere iletimi ve
iletildigi noktadan evlerimize kadar olan dagitim sdrecleri g6z Onlinde
bulunduruldugunda bununla ilgili ilk adimlar 1960 yilinda Devlet Planlama Teskilatinin
kurulmasiyla hiz almistir. 1963 yilinda Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin
kurulmasi ile birlikte yapilacak g¢alismalara zemin hazirlanmigtir. Birinci 5 yillik
kalkinma planinda Tiirkiye’nin enerji sistemini daha planli bir hale getirmek adina iiretim,
iletim ve dagitim gibi her biri ayr1 bir operasyon gerektiren enerji transfer siireci tek bir
kamu kurumuna devredilerek 15.07.1970 tarih ve 1312 sayili kanunla TEK yani Turkiye
Elektrik Kurumu kurulmustur. Dikey biitiinlesik yap1 kavrami da tam da bu zamanlarda
daha ¢ok ifade edilen bir kavram haline gelmistir. Clinkii daha 6ncede belirtildigi lizere
biitlin operasyon siirecinin bir tekel lizerinden gergeklestirilmesi dikey biitlinlesik yapiya

en uygun ornek olarak ortaya ¢ikmaktadir (Cetintas ve Bicil, 2015: 10).
1.2.1. Tiirkiye Elektrik Piyasalarinin Gelisimine Katki Saglayan Kanunlar

Tiirkiye elektrik operasyon sisteminde dikey biitlinlesik yapinin kirilacaginin ilk
sinyalleri 3 Eyliil 1982°de yiiriirlige giren 3096 sayili kanun ile baslamistir. Boylelikle
ilk defa Devlet Su Isleri ve TEK harici kurumlar disinda &zel sektdr de sisteme dahil olup
santral kurulum faaliyetlerine gecerek Uretilen elektrigin sisteme satilmasina olanak
saglanmistir. Daha sonraki yillarda ise serbestlesmenin 6nii daha da agilarak 1993 yilinda
TEK iki kuruma ayrilarak iiretim ve iletim operasyonlarin1 yerine getirecek olan Tiirkiye
Elektrik Uretim A.S. (TEAS) ve dagitim operasyonunu iistlenecek olan Tiirkiye Elektrik
Dagitim A.S. (TEDAS) faaliyetlerine baslamistir (Cetintas ve Bicil, 2015: 10).
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5 Subat 2001 yilinda ise elektrigin operasyonunda serbestlesmenin 6nii cok daha
fazla agilmistir. TEAS olarak adlandirilan Tiirkiye Elektrik Uretim A.S. ii¢ kola ayrilarak
elektrigin iiretiminden sorumlu olacak olan ve halen glniimiizde de faaliyetlerine devam
eden Elektrik Uretim A.S (EUAS), elektrigin dagitim faaliyetlerini yapacak olan Tiirkiye
Elektrik Dagitim A.S (TEDAS) ve sisteme verilen enerjinin biitiin piyasa satis
islemlerinden sorumlu olacak olan Tiirkiye Elektrik Ticaret ve Taahhiit A.S (TETAS)
gibi 3 farkli kuruma gorevler devredilmistir. Devam eden siirecte de Tiirkiye Elektrik
Piyasasinin rekabete agilmasini hedefleyen 4628 sayili Elektrik Piyasa Kanununu (EPK)
kabul edilerek piyasa ticaretinin 6ninli agan en 6nemli gelismeler meydana gelmistir.
EPK m. 1°de yer alan ifadede; “Elektrigin yeterli, kaliteli, siirekli, diigiik maliyetli ve
cevreye uyumlu bir sekilde tiiketicilerin kullanimina sunulmasi igin, rekabet ortaminda
Ozel hukuk hikumlerine gore faaliyet gosterebilecek, mali a¢idan giicli, istikrarli ve
seffaf bir elektrik enerjisi piyasasinin olusturulmasi ve bu piyasada bagimsiz bir
diizenleme ve denetimin saglanmasidir. ” BuU kanunun asil amaci Tiirkiye elektrik
piyasalarinda tek elden vyiiriitiilen operasyonlarin ayristirilarak somut bir hale
getirilmesine olanak saglamasidir (Cetintas ve Bicil, 2015: 10). Bu kanunla beraber
elektrik piyasalarinin denetleme ve diizenleme yetkilerine sahip olan Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumunun (EPDK) kurulmasi bu siiregte dikkat ¢eken 6nemli gelismelerden
bir tanesidir. Bununla beraber son tiiketicilerin istedikleri perakende sirketiyle
anlagabilme olanaginin saglanmasi serbest tiiketici kavramini ortaya c¢ikararak ikili
anlasmalara dayal1 bir piyasa sistemi ortaya koyularak buytk bir yenilige adim atilmistir
(Rekabet Kurumu, 2015: 10).

2001 yilinda yiiriirliige giren 4628 sayili kanunla birlikte elektrik piyasalarinda
reform sayilabilecek gelismeler yasanmistir. Ancak her yeni diizenlemede de olabilecegi
gibi birtakim daha giincellemelerin bu kanunda yapilmasi ihtiyact meydana gelmistir. Bu
sebeple yine 2001 yilinda ¢ikartilan ve 14.03.2013 tarihinde TBMM’de kabul edilen 6446
sayill kanun yirirlige girmistir (Rekabet Kurumu, 2015: 10). 6446 sayili kanun
ginimuzde gecerliligini stirdiirmektedir. Bu son kanun ile beraber piyasada yapisal
olarak ciddi degisikliklere gidilmistir. Tiirkiye Elektrik ve Ticaret A.S (TETAS) yerine
daha seffaf ve giivenilir olarak duyurulan Tirkiye’nin biitiin enerji piyasa ticareti
operasyonlarin1 bundan bdyle gerceklestirecek olan Enerji Piyasalari Isletme A.S
(EPIAS)’ye devretmistir. Bu kanunun getirdigi yeniliklerden bir tanesi de toptan satis

kavrami iizerinde degisiklige gidilerek bundan bdyle bu kavramin yerini tedarik
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kavramina birakmasidir. Oyle ki elektrigin iiretim asamasindan sonra satis1, ihracat1 ve
ithalat1 gibi operasyonlar1 gergeklestirebilecek sirketler tedarik sirketi olarak anilmaya
baslanmis ve bu gibi gorevleri yerine getirmeyi amag¢ edinen sirketlerin tedarik lisansi
almalar sart kosulmustur. Diger en 6nemli yenilik ise Tiirkiye’de o yillarda ¢okta yaygin
bir sekilde dile getirilmeyen enerji borsasi kavraminin ortaya c¢ikmasma zemin
hazirlanmasidir. Boylelikle enerji borsasi ya da diger bir ifadeyle enerji piyasasi
icerisinde barindirmasi gereken giin Oncesi piyasasi, giin i¢i piyasasi, dengeleme gii¢
piyasasi gibi yeni kavramlarinda artik hizmete sunulacak olmasi hem serbestlesme
tizerine ¢1gir agmis hem de Tirkiye’nin kendi enerjisinin Avrupa standartlar1 ¢izgisine
ulasarak kendi piyasasinda islenmesine olanak saglanmistir (Rekabet Kurumu, 2015: 11).
EPIAS’1in kurulmasiyla beraber piyasa oyuncularina giivenilir bir ortamda alisveris
yapabilecekleri ve her piyasa oyuncusuna esit sartlarda bir ticaret yapma firsatinin

verildigi bir kurumun hizmete sunulmasi en biiyiik reformlardan biri olarak sayilabilir.

Tiirkiye Elektrik Piyasalarinda yasanan bu gelismelerle beraber 6zel sektor
yatirimcilarinin da piyasaya hizla dahil olduklar1 goriilmiistiir. Tablo 2 incelendiginde
2000’li yillarda Tiirkiye nin kurulu giicii 26.000 MW dolaylarinda iken bugiin TEIAS
verilerine baktigimizda 2020 yilinda 93.207 MW mertebelerine ulasildigi gorulmektedir.
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Tablo 2. Tiirkiye Kurulu Giiciiniin Yillar itibariyle Gelisimi
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Kaynak: WEB _1. (2020). Tiirkiye Elektrik Iletim A.S web sitesi.

www.teias.qov.tr

Ozel sektdr yatirimeisinin daha fazla yatinm yapmasiyla beraber devlet de
elindeki bazi santralleri 6zellestirmeye baslamis ve yillar gectikge Tablo 3’te goriilecegi
Uzere devletin halihazirda bulundurdugu santrallerin kurulu giicii bakimindan &zel
sektore gore olan hakimiyeti olduk¢a azalmistir. Bu durum serbestlesme siireci ile beraber

gelinen agamayi net olarak gostermektedir.
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Tablo 3. Tiirkiye Kurulu Giiciiniin Kamu ve Ozel Sektdre Gére Dagilimi
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Kaynak: WEB 1. (2020). Tiirkiye Elektrik Iletim A.S web sitesi.

www.teias.qov.tr

1.2.2. Tiirkiye Elektrik Piyasas1 Yapisi

TEIAS tarafindan paylasilan son verilere gore iilkemiz elektrik piyasalarmin ne
denli gelistigi ve biiyiidiigl goriilmektedir. Turkiye elektrik sistemi ile ilgili yasanan bu
denli hizli gelismeler sistematik bir sekilde isleyen bir piyasa mekanizmasinin da
kurulmasin1 zorunlu hale getirmistir. 4691 sayili kanun ile beraber kurumlarin
ayrigtirilarak piyasa iglemlerinin de bagimsiz olmasi ile beraber seffaf ve giivenilir bir
piyasa ihtiyacini olusturmustur. Bu kanunun h&kim oldugu dénemde gergeklestirilen
ticarette ise dengeleme giic piyasasi ve ikili anlagsma hiikiimleri gegerli olmustur. Kisaca
bu iki kavram agiklanacak olursa ikili anlagsmalar i¢in gergek veya tiizel kisilerin birbirleri
ile enerji ticareti i¢in yaptiklar1 sozlesmeler olarak ifade edilirken, Dengeleme Gug
Piyasasi i¢in ise yapilan ticaret aligverisi sonrast arz ve talebin birbirini karsilamadigi
noktadaki gerekli aksiyonlarin alinmasi i¢in yapilan islemlerin gecerli oldugu
piyasalardir. Bu piyasa ¢ikis giiciiniin on bes dakika iginde degistirilerek yedek kapasite
alis ve satisiyla beraber isletilmesi esasina dayanir (Dengeleme ve Uzlastirma

Yonetmeligi, 2009: 2-3). Bu donemde enerjide meydana gelen agiklarin ve enerji
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fazlaliginin kapatilabilmesi amaciyla 2003 yilinda EPDK’nin talimatiyla TEIAS a bagh
olan Piyasa Mali Uzlastirma Merkezi (PMUM) ve Milli Yik Tevzi Merkezi (MYTM)
sistem isletmecisi sifatryla kurulmustur (EPIAS, 2020: 17).

Enerjinin depolanamamas1 ve iiretildigi anda tiiketilmesi gerekliligi bu konu
lizerine ciddi diizenlemelerin koyulmasimi gerektirmistir. ilk olarak 3 Kasim 2004
tarihinde piyasa islem hacimlerinin artmasi ile beraber piyasalarda regulasyon
hikUmlerini ortaya koyacak olan Dengeleme ve Uzlastirma Yonetmeligi yiriirlige
konulmustur (Cetintas ve Bicil, 2015: 12). 2006 yilina kadar olan siirecek bu yonetmelige
gore Ozel Ureticinin Uirettigi elektrigi satmasi i¢in 3 farkli zaman dilimine gore elektrik
satig fiyat1 belirlenmistir. Bunun sebebi ise enerji dengelemesinin ¢ok daha iyi bir sekilde
kontrol edileceginin diisiintilmesidir. ikili giivencelere gre belirlenen enerji alis ve satis
miktarlar1 Milli Yiikk Tevzi Merkezine (MYTM)’ye bildirilerek ihtiya¢ duyulan ve
tiretilebilecek miktarlar belirlenmistir. Enerji dengeleme mekanizmasi ise ay sonunda
enerjiyi arz ve talep edenin bildirdikleri miktarlara goére hesaplanmistir. Bildirdiginden
daha fazla enerji Ureten piyasa katilimcisina ay sonu hesaplanan arz ve talep dengelerine
gore TETAS tarafindan borglanilmis, daha az Ureten piyasa katilimcist ise tiretemedigi
miktar kadar borclandirilarak uzlastirmanin saglanmasi amaglanmistir (Cetintas ve Bicil,
2015: 12).

Sistemde yasanan plansiz kesintiler ve ani ihtiyaglar bu sistemin en iyi mekanizma
olmadigini kanitlar niteliktedir. Biitiin taleplerin giinliik olarak bildirilmesinden kaynakli
olarak ani meydana gelen arz ve talep dengesizligi ger¢cek zamanli dengesizlik 6zelinde
cok fazla fark olusturarak uygulanabilir olmamistir. 2009 yilindan sonra ise giiniimiiz
standartlarma en yakin olan Giin Oncesi Planlama mekanizmasi duyurulmustur. Bu yeni
mekanizma ile beraber piyasa aktdrlerinin bundan boyle ertesi giin i¢in planladiklar
elektrik tiretim ve tiiketim miktarlar1 Milli YUk Tevzi Merkezine saatlik olarak verilmeye
baslanmistir. Teklif sistemine gore bir mekanizma olusturularak her bir saat i¢in verilen
teklifler siralanmis ve sistemdeki enerji ihtiyacini karsilayacak olan son teklif kabul
edilerek ertesi giin i¢in hangi fiyattan elektrik alinip satilacagi bir giin dncesinden
belirlenmistir. Giin 6ncesi dengeleme piyasasina ise her lisans sahibi {ireticinin katilmasi
zorunlu tutulmustur. Gergek zamanli dengeleme ile giin 6ncesi dengeleme birbirinden
ayrildig1 i¢in arz ve talep ¢ok daha iyi bir sekilde dengelenmeye baglanmistir. Modelin
getirdigi diger bir fayda ise Milli Yiik Tevzi Merkezi’nin isletim yiikiinli azaltmasi ve

sistem giivenligini artirmasidir (Cetintas ve Bicil, 2015: 12).
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Glinlimiiz piyasalarinin son haline gelinen siirecte ise 1 Aralik 2011 tarihine kadar
aktif olarak kullanilan Giin Oncesi Planlama piyasa mekanizmasi yerini piyasaya
katilimin zorunlu olmadigi, yenilebilir enerji kaynaklar1 destekleme mekanizmasinin da
hakim oldugu Giin Oncesi Piyasa mekanizmasina birakmistir (EPIAS, 2020:18). Sekil

3’te elektrik piyasalarinin gelisim siireci gdosterilmistir.

2001

1
1
: 4628
I Sayil Elektrik - 2006 - 2011
- T *Dengeleme Giig ¥ * giin Gneasi Piyasas:
L}
1 PI\,‘aSﬂSI Kanunu : Piyasas| Mekanizmasi : mekanizmas devreye girdi.
L} yaylmlandl. 1 1 Asama devreye [
: L 1 * Teminat ve &vans Gdeme
1 : : mekanizmasi devreye girdi
1 1 *Dengesiziklerin Gece, 1
J 1 giindiz ve Puant 1 *yEK Destekleme
: periyotiannda : Mekanizmas bagladi.
1 uzlagbmimasina 1
1 bagland. 1
HoEE I
I L —————— [Er— AL ——

2009

* Giin Bncesi Planlama
Mekanizmizs devraye girdi.

2004

Gegid Dengelams ve
uUzlastirma vinetmeligi
yayimiandi. * saatlik fiyatlandirma ve

uzlagnrma baglad.

Sekil 3. Elektrik Piyasalar1 Gelisim Siireci

Kaynak: WEB_2. (2020). Elektrik Piyasalar1 isletme A.S web sitesi.

WWW.epias.com.tr

Piyasa isletmecisi EPIAS kaynaklarina gore 2001 yilinda 4628 sayili EPK
(Elektrik Piyasa Kanunu) ile baslayan piyasalardaki gelisim siireci 2006 yilinda DUY
(Dengeleme Uzlastirma Yonetmeligi) ile devam etmistir. 2009 yilinda Dengeleme
Uzlastirma  Yénetmeligindeki giincelleme ile beraber Giin Oncesi Planlama

mekanizmasina gegis yasanmistir. Gin Oncesi Planlama ise yerini 2011 yilinda Giin
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Oncesi Piyasas1 Mekanizmasina devretmistir. Devam eden 2013 yilinda ise 6446 sayili
EPK yayinlanarak Giin Oncesi Piyasaya ek olarak Giin I¢i Piyasa hizmete girmistir. 2016
yiliyla beraber ise yerli Giin Oncesi Piyasa yazilimi hizmete alinmistir. Sekil 4’den
goriilecegi lizere su an giiniimiizde biitlin elektrik piyasasinin ana omurgasini spot
piyasalar olarak da bilinen Giin Oncesi Piyasasi ve Giin Igin Piyasasi ile beraber
Dengeleme Giig Piyasasi ve Ikili Anlagmalar olusturmaktadir (EPIAS, 2020:33).

Turkiye

Elektrik
VEREIEN

ikili Anlasmalar Spot Gergek Zamanl
Piyasas! Piyasalar Piyasalar
Giin Oncesi Elektrik Giin igi Elektrik Dengeleme Giig Yan Hizmetler
Piyasasi Piyasasi Piyasasi Piyasasi

Sekil 4. Tiirkiye Elektrik Piyasalari

1.3. Spot Piyasalar

Elektrik piyasalarinda Giin Oncesi ve Giin I¢inde yapilan islemlerin genel ad1 Spot
Piyasalar olarak adlandirilmaktadir. Spot piyasalar finansal bir degeri olan varliklarin
ticareti esasina dayanan ve o giinkii arz ve talebe gore tespit edilen fiyat izerinden yapilan
aligverisin gegerli oldugu piyasalar olarak tarif edilebilir. Spot piyasalar “Nakit Piyasalar”
olarak bilinir.

1.3.1. Giin Oncesi Elektrik Piyasas

Spot bir piyasa olarak adlandirilan Giin Oncesi Elektrik Piyasas1 enerji ticaretinin
isleyisi acisindan oldukca dnemlidir. ilk olarak Giin Oncesi Planlama olarak duyurulan
ve kaynak kodlar1 gizli olan bir yazilim ile yiiriitiilen piyasa aradan gegen birkag yil
sonunda milli yazilim kodlarmin kullanildig1 Giin Oncesi Elektrik Piyasasi olarak reform

edilmistir. EPIAS tarafindan kontrol edilen Giin Oncesi Elektrik Piyasasi katilimcilara
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giivenilir bir ticaret yapma firsat1 tanimasinin yaninda katilimin zorunlu olmadig bir
piyasa hizmeti sunmaktadir. Giin Oncesi Elektrik Piyasa sisteminin isleyis mekanizmasi
Avrupa ve Diinya iilke piyasa Ornekleri dikkate alinarak hazirlanmis ve diger iilke

piyasalari ile rekabette bulunabilecek diizeyde tasarlanmistir.

Gelistirilen yazilim ile birlikte piyasa iizerinde her bir saat i¢cin gelen teklifler
matematiksel modeller ve optimizasyon yontemleri yardimiyla analiz edilerek eslesme
miktarinin ve piyasa fiyatinin belirlenmesi saglanir. Giin Oncesi Piyasasinda teklif verme
streci her bir giin icin gece baslayip ertesi giin geceye kadar siliren yirmi dort saatlik
zaman dilimine gore yiiriitillen bir isleyise sahiptir. Piyasaya teklifler miktar ve fiyat
ikilisi olarak alis ve satis seklinde bildirilir. Alis yoniinde olan teklifler pozitif olarak
bildirilirken satis yoniindeki teklifler negatif olarak sisteme bildirilir. Verilen teklifler i¢in
bir 6nemli ayrint1 ise piyasa mekanizmasinin kendisine 6zgii olan birim miktar yani “lot”
birimini kullanmasidir. 1 lot’un elektrik birim miktar karsiligi ise 0.1 MWh olarak
gecerlidir. Giin Oncesi Piyasa mekanizmasinda ii¢ farkli teklif yapisi bulunmaktadir.
Bunlar saatlik, esnek ve blok teklifler olarak adlandirilirlar. Piyasanin isleyisine genel
olarak bakildiginda saatlik teklif yapisinin agirlikli olarak uygulandigi goriiliir. Saatlik
teklif tiiriinde piyasa katilimcilart bir sonraki giin i¢in saatlik olarak alis veya satig
yoniinde olas1 piyasa fiyati tahmini {izerine sistem {iizerinden tekliflerini yaparlar.
Piyasalarin olagan akis siireci geregi bir iirlinli almak isteyen kisi o iiriinii diisiik fiyattan
almak isterken satmak isteyen kisi de yiiksek fiyattan satmak isteyecektir. Yapilan

tekliflere iliskin &rnekler Tablo 4’de gosterilmistir (EPIAS, 2016: 3).

Tablo 4. A Katilimcisinin Saatlik Teklifi

Fiyat (TL/MWh) 100 250 500
Miktar (lot) 20 15 -30

Tablo 4’de goriilecegi tlizere piyasada teklif veren A katilimcisi saatlik piyasa
takas fiyati birim MWh basina 100 TL oldugunda 20 lot, 250 TL oldugunda 15 lot elektrik
satin alacagin belirtirken fiyatin 500 TL’ye ulagsmas1 aninda 30 lot elektrik satacagini

piyasaya bildirmistir.

Tablo 5. B Katilimcisinin Saatlik Teklifi

Fiyat (TL/MWh) 100 0 175 200
Miktar (lot) 5 0 -10 -20
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Tablo 5’te ise B katilimcis1 piyasa takas fiyati 100 TL oldugunda 5 lot elektrik
satin alacagim fiyat artis1 durumunda ise 175 TL’den 10 lot veya 200 TL’den 20 lot

elektrik satacagini piyasaya teklif etmistir.

Blok teklif yapisinda ise katilimcilar yine bir saat icin tekliflerini piyasaya
sunarlar. Yalniz blok teklif yapisinda gegerli olan yontem ardisik gelen saatler igin teklifin
sisteme bildirilmesidir. Tek bir fiyat miktar teklifinin verilebildigi bu sistemde talep
edilen miktarin tamami alinmak veya satilmak zorundadir. Blok teklif yapisinda verilen
teklife bagli ikinci bir teklif daha sunulursa bagli olan teklif ger¢eklesmedigi stirece diger
teklifte gerceklesmeyecektir. Esnek teklif yapisinda ise durum daha farklidir: saatlik
teklifisleyisinden daha farkli olarak saatlik olarak teklif verme durumu yoktur yani gliniin
herhangi bir saati icin teklif edilebilir. Digerlerinden farkli noktasi ise esnek teklifler

yalnizca satis yoniine verilebilirler (EPIAS, 2016: 3).

Piyasanin genel yapisina bakildiginda saatlik teklif yapisi sistemin ana omurgasini
olusturmaktadir. Yapilan saatlik teklifler gece baslayarak 6glene kadar sirer. Boylelikle
bildirilen teklifler neticesinde piyasadaki katilimcilarin arz ve taleplerine gore grafik
egrileri olusturulur. Saatlik olarak arz ve talebin birbirini karsiladig1 nokta bir sonraki giin
i¢in saatlik piyasa fiyatini olusturacaktir (EPIAS, 2020: 34). Sekil 5’te piyasa takas fiyati

belirlenmesinde arz ve talep egrileri gosterilmektedir.

TL/MWh

Talep

PTF

-

Miktar Lot

Sekil 5. Arz ve Talep Egrisi
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Piyasaya yapilan teklifler 6glen saat 12.30’a kadar devam eder. Piyasa isletmecisi
yani EPIAS, piyasa katilimcilar1 tarafindan bildirilen saatlik teklifleri degerlendirir. Saat
13.30’a kadar siiren degerlendirme siireci sonunda her bir saat i¢in piyasa takas fiyati ilan
edilir. Ilan edilen fiyatlara itiraz icin saat 14.00’e kadar siire taninir. Tekrar yapilan
degerlendirmeler sonucu saat 14:00’te nihai piyasa takas fiyat1 bir giin sonraki 24 saati
kapsayacak sekilde ilan edilir. Giin Oncesi Piyasasinin katilimcilara sagladigi faydalardan
bir tanesi piyasaya dahil olan katilimcilar i¢in ertesi giin i¢in Uretim ve tiikketim planlarini
organize etmesini saglayarak hedeflerindeki dengeyi saglamalarina katkida bulunmaktir.
Gin Oncesi Piyasasinda fiyatlarin kesinlesmesinin ardindan dengesizliklerin ortadan
kaldirilmas1 amaciyla Dengeleme Gii¢ Piyasasi Siireci baglar. Sekil 6’da gercek zamanlh

gerceklesen arz ve talep grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 6. EPIAS Gergek Zamanli Arz ve Talep Grafigi

Kaynak: WEB_2. (2020). Elektrik Piyasalar1 Isletme A.S web sitesi.

WWW.epias.com.tr

1.3.2. Dengeleme Gii¢ Piyasasi

Dengeleme Gii¢ Piyasasi, Giin Oncesi Piyasasinda yapilan islemlerin sona
ermesiyle baglayan bir silirectir. Bu piyasanin asil hedefi anlik ve biiyiik iiretim

dengesizliklerinin bertaraf edilmesine katki saglamaktir. Bu tarz dengesizlikler i¢in Giin
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Ici Piyasalar1 ve Giin Oncesi Piyasalar1 hizmete sunulmus olmasina ragmen her zaman
bu piyasalarda ger¢ek dengesizlikleri ortadan kaldirmak miimkiin olmamaktadir.
Piyasaya verilen alim ve satis teklifleri her ne kadar tiretimde dengeyi taahhiit etse de her
zaman bu denge saglanamamaktadir. Uretim yapan santrallerde meydana gelen biyuk
kazalar ve arizalar bu dengesizligin en 6nemli sebeplerindendir. Sistemi bir denge
tahtasina benzetirsek daha once teklif veren biiylik iiretim giicline sahip bir iiretici bunu
yerine getiremedigi takdirde denge bozulacak ve sistemin biitiiniiyle bozulmasina
sebebiyet verecektir. Iste bu noktada bu tarz olasi problemlerin 6niine ge¢mek adina
uretim giici 10MW ve (st elektrik Ureticileri sisteme dahil olarak gergek zamanda on
bes dakika igerisinde devreye girerek Uretim yapabileceklerini Milli Yuk Tevzi
Merkezi’'ne bildirmeleri gerekmektedir. Bu sebepten dolayir {iretim giicii dengeyi
saglayabilen elektrik lireten santralleri emre amade kapasitelerini yani istenildigi takdirde
piyasaya sunabilecekleri enerji miktarini 6nceden teyit ederek sisteme bildirmek
zorundadirlar. Bu sayede Dengeleme Gii¢ Piyasasi anlik olarak piyasanin dengeye
gelmesine yardimci olur (WEB_2, 2020).

1.3.2.1. Dengeleme Gii¢ Piyasas1 Zaman Dilimi

Dengeleme Gii¢ Piyasasi, Giin Oncesi Piyasasinin saat 14:00°da kapanmasiyla
baslar. Uretim yapan isletmeler saat 16:00’a kadar yedek kapasitelerini yani istenildigi
takdirde hizmete verebilecegi elektrik miktarini bildirirler. Teklifler ise yuk alma ve yik
atma esasina gore yapilir. Yiik almak (YAL) bir santralin liretime girecegini ve enerji
satacagini gosterirken yiik atmak (YAT) ise iiretimden ¢ikacagini ve alis yapacagini
gosterir. Sistemdeki bir énemli detay ise verilen tekliflerin Giin Oncesi Piyasasinda
belirlenen piyasa takas fiyatina gore belirlenmesidir. Alis yoniinde sisteme girecek olan
bir katilimci belirlenen piyasa takas fiyatindan daha az teklif sunabilirken, satig yoniinde
sisteme katilan bir katilimci bildirilen piyasa takas fiyatindan daha fazla bir teklif girme
yukiimliliigii bulunmaktadir. Dengeleme Gii¢ Piyasasinda iglemlerin sona ermesinin
ardindan saat 18:00’e kadar IKili Anlasmalar yapilir ve piyasa kapanir. Piyasasinin

kapanmasiyla beraber Giin i¢i Elektrik Piyasasi hizmete girer (WEB_2, 2020).
1.3.3. ikili Anlasmalar

Ikili Anlasmalar alic1 ve satici arasinda belirli miktardaki elektrik ticaretinin
belirlenmis bir fiyattan gerceklestirilmesini saglayan kontratlardir. ikili Anlasmalar,

Dengeleme Gii¢ Piyasasindaki islemlerin tamamlanmasindan sonra hizmete sunulur. ikili
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Anlagmalarin ticaret yapan piyasa aktorleri acisindan sagladigi en 6nemli getirisi olasi
fiyat dalgalanmalarina kars1 yapilan yatirimlari giivence altina alarak riski en aza
indirmektir. Islem yapan piyasa katilimcilar1 bu sayede piyasa hacminde olusabilecek
dengesizliklerden kaginarak ve giivence amaci giiderek ticaretlerini gergeklestirebilirler
(Amjady, 2006: 887).

1.3.4. Giin i¢i Elektrik Piyasasi

Giin I¢i Elektrik piyasast 2015 yilinda uygulamaya konulan ve Giin Oncesi
Piyasasi ile Dengeleme Gii¢ Piyasasi arasinda destek islevi géren dengesizliklerin ortadan
kaldirilmasina yardimci olan ayni zamanda milli yazilim kodlar ile olusturulmus bir
piyasadir. Giin I¢i Piyasalarma piyasada islem yapan katilimcilar i¢in piyasaya dahil olma
zorunlulugu kilinmamustir. Giin I¢i Elektrik Piyasasi'nin temel hedefi elektrik iiretimi
yapan isletmelerde meydana gelebilecek olasi liretim dengesizliklerine, 6n goriilemeyen
arizalara ve portfoylerinde beklenenden az veya daha fazla Uretim bilgisi veren
isletmelere giin icinde portfoylerini dengeleme hizmeti sunarak enerjide arz giivenligine
destek olmaktir. Giin i¢i piyasasinin diger piyasalardan en 6nemli farki teklif verilen
saatten bir buguk saat oncesine kadar islem yapilabilmesidir. Daha 6ncede belirtildigi
tizere elektrik depolanamayan bir enerji ¢esididir. Bundan sebeple enerjide iiretim ve
tilketim dengesi oldukg¢a 6nemlidir. Giin i¢i piyasalarindaki bu hizmet sayesinde piyasa
katilimcilarina hem gercek zamanli islem yapabilme firsati sunulmakta hem de kisa
vadede dengesizlikten kurtulma imkan: saglanarak enerjinin siirekliligi saglanmaktadir
(EPIAS, 2016: 3).

1.3.4.1. Giin I¢i Piyasalar1 Zaman Dilimi

Giin I¢i Piyasalarin isleyis siireci ise Ikili anlasma siirecinin tamamlanmasiyla
baslar. Daha Onceden bahsedilen piyasa katilimcilarina bir giin dncesinde planlama
imkan1 saglayan Giin Oncesi Piyasasi’nin kapanmasiyla beraber Dengesizlik Giig
Piyasasi’nin hizmete girdigi belirtilmisti. Dengesizlik Gii¢ Piyasasinda piyasa
aktorlerinin islemlerini tamamlamasinin ardindan saat 16.00’a kadar da Ikili Anlasmalar
ile ticarete devam edilir. Bu islemlerin tamamlanmasinin ardindan saat 18.00’da Giin Ici
Piyasas1 hizmete agilir. Giin I¢i Piyasalarinda, Giin Oncesi Piyasalarinda oldugu gibi
piyasa katilimcilarinin saatlik ve blok teklif verme firsat1 sunulmaktadir. Verilen teklifler
arasindan teklifler en uygun eslesmeler ile eslestirilerek piyasanin isleyisine devam edilir.

Gin I¢i Piyasasi ertesi giin saat 24.00’a kadar devam ederek piyasa katilimcilarma ayni
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giin i¢in verdikleri alig ve satis miktar1 iizerinde diizenleme imkani taninarak ticaretten
maksimum fayda getirisi olacak sekilde isleyise devam edilmesi saglanir (EPIAS, 2016:
3).

1.4. Elektrik Piyasa Takas Fiyati

Piyasa takas fiyati sisteme katilan piyasa oyuncular i¢in olduk¢a Onemlidir.
Piyasa takas fiyatin1 katilimeilar kendilerine referans olarak almakta ve iglemlerini buna
gore planlamaktadirlar. Giin Oncesi Piyasasinda arz ve taleplere gore olusan piyasa takas
fiyat1 6zellikle tireticiler i¢in ise ayri bir 6neme sahiptir. Elektrik {iretiminin zorlu siiregler
sonucunda olustugu gergegi ile iireticiler her bir birim elektrik miktarini en yiiksek
fiyattan satmak isterler. Ozellikle bilyiik havzalara sahip baraj tipi elektrik tretim santrali
isletmecileri bunu g6z Oniinde bulundurarak fiyatin diisiik oldugu zamanlarda

havzalarinda bulunan suyu tutarak fiyatlarin yiikselmesini beklemektedirler.

Ureticiler igin piyasa takas fiyatinin bilinmesi piyasada optimum islem
yapabilmelerinin yaninda ikili anlagmalar1 etkin bir sekilde yiiriitebilmeleri agisindan da
oldukca onemlidir. Kisa vadede piyasa fiyatinin bilinebilmesi piyasa katilimcilarinin
portfoylerini dengelemeye yardimci olurken 6zellikle orta ve uzun vadede piyasa takas
fiyatinin ulagmasi beklenen fiyatlarin aylar bazinda tahmin edilebilmesi sirketler
acisindan optimum fiyattan ikili anlagma sozlesmeleri yapmalari bakimindan oldukca

kritiktir (Conejo vd., 2005: 436).

Elektrik ticareti yapan perakende ve biiytik tiiketiciler icinde piyasa takas fiyatinin
analizi ve tahmini tireticiler kadar 6nemlidir. Ayni sekilde piyasada ticarette bulunan bu
katilimcilar igin piyasa fiyati tahmininin yapilabilmesi finansal agidan riskleri
belirlemelerine yardimei olacak ayni zamanda etkin bir planlama yapabilmelerine olanak

saglayacaktir (Conejo vd., 2005: 436).

Piyasa fiyatinin bu denli 6nemli oldugu elektrik piyasalarinda tahmin ¢alismalari
oldukca hiz kazanmistir. Teknolojik ilerlemeler ve gelismeler piyasa yapilarini da
degistirmis ve siirekli olarak arastirmalarin giincel tutulmasim gerektirmistir. Ozellikle
Ulkemizde piyasalarda yasanan geligsmelere istinaden istatistik, yapay zeka gibi tahmin

araclariyla piyasa takas fiyat: tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
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Bu c¢aligmanin amaci da ticaret sonucu olusan piyasa takas fiyati istatistiki
yontemler ile analiz etmek ve segilen giinler bazinda tahminlerde bulunarak tahmin

metotlarinin performanslarini karsilagtirmaktir.

Konuyla ilgili o6zellikle Tiirkiye piyasalar1 bakimindan arastirma eksikligi
bulunmaktadir. Son zamanlarda bu alanda yapilan ¢alismalar hiz kazanmig ve literatiire
katkida bulunulmustur. Fiyat tahmin ¢aligsmalar ile ilgili literatiir arastirmasinda konuyla

ilgili uluslararas1 ve ulusal olarak yapilan bazi ¢alismalar Tablo 6’da incelenmistir.

Tablo 6. Literatiir Calismalari

YAZAR YIL CALISMA
Contreas 2003 ARIMA Models to Predict Next-Day Electricity Prices

Garcia vd. 2005 A GARCH Forecasting Model to Predict Day-Ahead
Electricity Prices
Ranjbar vd. | 2006 Electricity Price Forecasting Using Aurtificial Neural

Network
Torro 2007 Forecasting Weekly Electricity Prices at Nord Pool
Lira vd. 2009 Short Term Forecasting of Electricity Prices in the

Colombian Electricity Market

Carpio vd. 2012 Forecasting Day-Ahead Electricity Prices of Singapore
through ARIMA and Wavelet-ARIMA

Hayvafi ve | 2013 Stochastic Multifactor Modelling of Spot Electricity Prices
Talasli
Kolmek ve | 2012 Forecasting the Day-ahead Price in Electricity Balancing
Navruz and Settlement Market of Turkey by Using Artificial Neural
Networks

Ozozen, vd. | 2016 A Combined Seasonal ARIMA and ANN Model for
Improved Results in Electricity Spot Price Forecasting
Bozkurt vd. | 2017 Artificial Neural Network and SARIMA Based Model for
Power Load Forecasting in the Turkish Electricity Market
Ferreiravd. | 2019 A Linear Regression Pattern For Electricity Price
Forecasting in the Iberian Electricity Market

Uluslararasi ¢alismalar incelendiginde konu ile ilgili farkl tilkeler icin elektrik
piyasalarinda yapilan calismalar goze carpmaktadir. ARIMA modelini kullanarak bir
sonraki giin igin fiyat tahmini yapan Contreas (2003), fiyat tahmini calismast igin Ispanya
ve Kaliforniya elektrik piyasalarinda ayr1 olarak uygulamistir. Ispanya piyasasi igin iic
haftalik veri kullanmistir. Ispanya piyasasi ig¢in 2000 yili mayis, agustos ve Kasim
aylarinin son haftalarindaki olusan piyasa fiyat verilerini, Kaliforniya piyasast i¢in ise
sadece 2000 y1il1 nisan ayidaki 3 giinliik veriyi kullanarak farkli piyasalar i¢in ARIMA

yontemini uygulayarak gelecek giinlerin piyasa fiyatini tahmin etmeye ¢aligmistir.
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Diger bir ¢alismada ise Garcia vd. (2005), Ispanya ve Kaliforniya piyasalarinda
giin Oncesi piyasa fiyat1 tahmininde GARCH tahmin modelini kullanarak ¢aligmalarini

gergeklestirmislerdir. ARIMA modeline gore iistiin oldugunu belirlemislerdir.

Kanada’da yapilan piyasa ¢alismasinda Ranjbar vd. (2006), Ontario Elektrik
Piyasas1 i¢in elektrik fiyat tahmini caligmasi yapmistir. Calismasinda yapay sinir agi
uygulamasi olan Levenberg-Marquardt geri beslemeli 6grenme algoritmasini

kullanmustir.

Norve¢ bolgesi icin Torro (2007), Nord Pool Elektrik Piyasasinda haftalik fiyat
tahmini ¢alismasinda bulunmustur. Tahmin ¢alismasinda ARIMAX yontemini
kullanarak calismasina digsal degiskenleri de dahil etmistir. Digsal degisken olarak ise
sicaklik, yagis ve rezervuar seviyesi gibi degerleri kullanmistir. Alternatif tahmin yontemi
kullanan ilk c¢alisma olmasi nedeniyle Onemlidir. Yaptigi calismada ARIMAX

yonteminin basarili sonuglar verdigini tespit etti.

Lira vd. (2009), Kolombiya elektrik piyasasi i¢in yaptiklar1 calismada ARMAX
yontemi ile elektrik piyasa fiyat tahmininde bulunmuslardir. Yaptiklar1 calismada
rezervuar seviyeleri ile elektrik fiyatlar1 arasinda gucli bir ters iliski oldugunu tespit

etmislerdir.

Asya’da yapilan ¢alismalara bakildiginda ise Carpio vd. (2012), Singapur Elektrik
Piyasalari i¢in giin 6ncesi fiyat tahmini yapmuslardir. 2005 yil1 nisan ve haziran aylarini
veri olarak kullanmislardir. Fiyat tahmini ¢aligmalarinda ARIMA ve wavelet ARIMA
yontemlerini kullanarak karsilagtirma yapmislardir. Nisan ay1 i¢in ARIMA modeli daha
fazla performans gosterirken, haziran ayinda wavelet ARIMA modeli daha basarili

olmustur.

Ispanya ve Portekiz igin yapilan bir diger ¢alismada Ferreira vd. (2019), Ispanya
ve Portekiz elektrik piyasalari i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile uzun dénem fiyat 6n
goriisiinde bulunmuslardir. Portekiz elektrik piyasasinda elde ettikleri sonuglar Ispanya
piyasalarina gore daha iyi bir sonu¢ vermistir. Yaptiklar1 ¢aligmada bu iki piyasa i¢in

piyasay1 etkileyen etmenlerin farkli oldugunu tespit etmislerdir.

Turkiye elektrik piyasalar1 igin yapilan ¢alismalar bakildiginda ise; Kélmek ve
Navruz (2012), giin oncesi piyasa takas fiyatin1 yapay sinir aglar1 ve zaman serisi

modelleri ile incelemislerdir. 2009 aralik ve 2010 kasim tarihleri arasindaki 342 adet
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veriyi ¢aligmalarinda kullanmislardir. Yapay sinir aglar1 yontemleri ile yaptiklar fiyat
tahminini literatiirde tahmin ¢aligmalarinda siklikla kullanilan ARIMA modelleri ile elde
edilen sonuglari karsilastirmisglardir. Yapay sinir aglari ile yaptiklar1 ¢alismada Levenberg
Marquardt egitim metodunun en basarili oldugunu bununla birlikte incelenen hiperbolik
ve sigmoid fonksiyonlarinda bagarili tahminler verdigi belirtilmistir. Ayrica ARIMA
metodu ile yapilan karsilastirmada ARIMA yonteminin de basarili oldugu fakat yapay
sinir aglar1 yontemlerine gore daha az dogru tahmin verdigi sonucuna ulasmislardir.
Calismanin eski giin 6ncesi planlama verilerine dayandirilmasi nedeniyle giincel piyasaya

uyarlama agisindan dogrulugu tartismalidir.

Hayvafi ve Talasli (2013), Tirkiye Elektrik piyasalar1 i¢in giin Oncesi
piyasalarinda ortaya ¢ikan piyasa takas fiyatini stokastik ¢cok faktorlii bir model 6nererek
caligmalarini gergeklestirmislerdir. Ancak ¢aligsmalarini 2009 aralik ve 2012 temmuz yani
eski Giin Oncesi Planlama verilerine dayandirdiklarindan dolay: giincel sistem verilerine
olan uygunlugu tartigmalidir. Calisma Tiirkiye piyasalarinda stokastik bir model

yaklasimu ile ilk defa incelendiginden dolay1 olduk¢a 6nemli sayilmaktadir.

Ozozen vd. (2016), piyasa takas fiyati tahmini igin zaman serileri ve yapay sinir
aglar1 yontemlerini kullanmiglardir. 2014 ve 2015 yillart igin biitiin saatlik verileri
kullanarak 17520 adet veri lizerinde ¢alismalarinin gergeklestirmislerdir. Hibrit tahmin
yontemlerin basarili oldugunu kanitlamak i¢in SARIMA ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 yontemlerini birlikte kullanarak hibrit bir model olusturmuslardir. Yaptiklari
caligma sonucu hibrit yontemin sadece SARIMA yo6ntemi kullanilarak yapilan tahmine

gore daha basarili oldugu sonucuna varmiglardir.

Bozkurt vd. (2017), Tirkiye Elektrik Piyasasi i¢in kisa donemli elektrik yiik
tahmininde bulunmuslardir. Her aymn son hafta verilerini kullanarak ¢alismalarini
gergeklestirmislerdir. Hafta sonu ve tatil giinleri gibi dalgalanmalarin ¢ok oldugu giinleri
de caligmalarinda kullanmislardir. Yaptiklar1 ¢calismada SARIMA ve yapay sinir agi
ogrenme algoritmalarini kullanmislardir. Genel olarak yapay sinir aglar1 daha iyi sonuglar
verirken bazi durumlarda SARIMA yontemi daha fazla performans gostermistir. Elde
ettikleri sonuglara gore ise yapay sinir agi ile tahmin ¢alismasinda ne kadar fazla degisken
ilave edilirse modelin daha karmagik bir yapiya sahip oldugu ve tahmin performansinin

azaldigim sdylemislerdir. Ileriki calismalar icin fazla degisken segmek yerine daha az
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ama dogru degisken secerek calismalardan daha fazla verim elde edilebilecegini

belirtmislerdir.
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IKINCi BOLUM
TAHMIN YONTEMLERI
Gecmis veriler yardimiyla gelecek zaman i¢in beklenen olasi degerleri tahmin
etmek i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Sekil 7’den goriilecegi tizere elektrik piyasa
fiyat analizinde farkli tahmin modelleri kullanilmaktadir. Bu boéliimde fiyat tahmin

uygulamalarinda sikg¢a kullanilan ve arastirmalarda ilk olarak elen alinan zaman serisi

modelleri tizerinde durulacaktir.

Elektrik fiyat tahmin
modelleri

Zaman Serisi
Modelleri

| ! l

Yapay Zek3 Temelli Regresyon veya
Modeller MNedensel Modeller

Stokastik Modeller

v

Veri Madenciligi

Yapay Sinir Aglan
Modelleri

Temelli Modeller

Sekil 7. Elektrik Fiyat Tahmin Modelleri (Hu vd., 2019: 2)

2.1. Zaman Serisi Modelleri

Istatistikte verilerin belirli araliklarla gdzlemlenmesi ve diizenli bir zaman
cizelgesinde siralanarak anlamli grafikler olusturmasit zaman serileri olarak
adlandirilmaktadir. Zaman serilerinin dogas1 geregi bircok dis etkenden (gevresel
faktorler, sosyal faktorler gibi) etkilenmeleri olasidir. Bu sebepten kaynakli olarak zaman
serileri farkli tanimlamalar ile ifade edilmektedir. Bu tamimlar ise zaman serilerinde;
mevsimsel dalgalanmalar, konjonktiir dalgalanmalar, trend egilimli dalgalanmalar ve

duizensiz dalgalanmalar olarak ifade edilmektedir (Ozoguz, 1986: 73).
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% Trend Egilimli Dalgalanmalar; Veriler grafige modellendiginde belirli bir yone
dogru dogrusal, parabolik veya Ustel hareket gdzlemlenmesi zaman serisinin trend
etkisinde oldugunu gostermektedir. Trend zaman serilerinde beklenen uzun
zaman siireclerinde artis veya azalis yontlinde gozle goriiliir bir bigimde degisimin
izlenmesidir.

% Mevsimsel Dalgalanmalar; Eger ki grafik belli zaman araliklart dahilinde
parabolik veya dogrusal benzer hareketler gosteriyorsa mevsimsellik etkisinden
bahsedilir. Mevsimsel dalgalanmalar belirli periyotlar halinde goriilmektedir. Kis
veya yaz aylarindaki sicakliklar her sene tekrar etmesinden kaynakli olarak buna
bagimli bir zaman serisi degiskeni de belirli periyotlar arasinda benzer hareketler
sergileyecektir. Serinin yaptig1 bu davranis mevsimsellik etkisi olarak ifade edilir.

¢ Konjonktiir dalgalanmasinda ise; grafik dizenli hareketleri her zaman
sergilememekte ve trendin etrafinda gezinmektedir. Yani belli periyotlarda
goriilen dalgalanmalardan bahsedilemez. Ancak uzun doénemli godzlemlerde
benzer davraniglar gosterebilir.

¢ Duzensiz dalgalanmalar olarak ifade edilen modelde ise bahsedilen diger
modellere uyusmayan ve grafigin hareketinin agiklanamadigi durumlarda
dizensiz dalgalanmalardan bahsedilir. Dogal afet olaylar1 gibi beklenmeyen
olaylar gibi serinin dinamigini bozan durumlar serinin sistematigini bozacagindan

dolay1 diizensiz dalgalanmalar olarak ifade edilebilir.
2.2. Zaman Serilerinin Simiflandirilmasi

Zaman serileri farkli bigimlerde elde edilebilirler. Bunlar; belirli periyotlarda
benzer davranis sergileyen mevsimsel ve mevsimsel olmayan zaman serileri, ortalama
degere olan yakinligina gore duragan ve duragan olmayan zaman serileri ve zaman

serisinin gbzlenmesine gore strekli ya da kesikli zaman serileri olarak adlandirilmaktadir.
2.2.1. Surekli ve Kesikli Zaman Serileri

Zaman serilerinin elde edilis bigimine gore siirekli veya kesikli zaman serileri
tanimlamasini almaktadir. Siirekli zaman serilerinde belirli zaman dilimlerine bagiml
kalmaksizin devamli olarak gézlemlenen siirekli bir veri var iken, kesikli zaman serileri
olarak tanimlanan zaman serilerinde ise belirli zaman araliklar1 dahilinde ve esit araliklar

ile gbzlemlenen veri degerlerinden bahsedilebilir (Kayim, 1985: 12).
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2.2.2. Duragan ve Duragan Olmayan Zaman Serileri

Stokastik bir sure¢ olarak adlandirilan zaman serilerinde duraganlik konusu
oldukca 6nemlidir. Yapilan birgok analizde duraganlik farkli sekillerde kontrol edilmekte
ve analizler buna gore yapilmaktadir. Duraganligin tanimi ise bir zaman serisi verisinin
varyans ve ortalamasinin analiz edilen zaman siiresi boyunca sabit olarak gdzlenmesi
olarak ifade edilebilir (Kayim, 1985: 12). G6zlemlenen zaman serilerinin duragan olmasi
istenen bir durumdur. Duragan olmayan bir zaman serisinde tahminler saglikli sonuglar

vermeyecektir,

Zaman serilerinde duraganligin 6nemli bir konu olmasi sebebiyle serilerin
duraganliginin tespit edilebilmesi amaciyla farkli test yontemleri gelistirilmistir.

Calismalarda ise en ¢ok kullanilan yontemler;

++ Phililips-Perron (PP)
¢ Dickey Fuller (DF)

birim kok testleri olarak adlandirilmaktadir. Ifadede gecen kok testi ise zaman
serilerinin neredeyse c¢ogunun birim koke sahip oldugu anlayisina dayanarak

adlandirilmaktadir (Kaya, 2019: 24).

Gergek yasam ornekleri dikkate alindiginda ise duragan zaman serisine Sahip
ornekler olduk¢a smirhidir. Bunu sebebi ise gercek hayat ornekleri ele alindiginda
serilerde gozlemlenen veriler daha oncede ifade edildigi gibi trend, mevsimsel ve
duzensiz dalgalanmalar icermektedirler. Bu etkenler zaman serilerinden arindirilarak
seriler duraganlastirilmakta ve serinin en net davranis1 gézlemlenebilmektedir (Nelson,

1973: 21).
2.2.3. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri

Mevsimsel ve mevsimsel olmayan zaman serileri ise bir zaman serisi verisinin
belirli periyotlar dahilinde gosterdigi benzer davraniglar olarak ifade edilmektedir. Ancak
duraganlik konusu altinda mevsimsellik 6zelligi de dikkate alindigindan 6tiirti net bir
mevsimsellik ya da mevsimsel olmayan zaman serisi taniminin yapilamayacagi bunun
yerine duragan veya duragan olmayan zaman serisi ayriminin daha uygun bir ifade bigimi

oldugu diisiiniilmektedir (Duru, 2007: 10).

Mevsimsel zaman serilerinde en sik karsilasilan ornek ise dondurma satis

verilerinin zaman serisi seklinde grafik ile gosterilmesidir. Yaz aylarinda satiglarda ciddi
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bir artis olurken kis aylarinda ise belirgin bir diisiis olmaktadir. Periyodik olarak tekrar

eden bu durum mevsimsellik durumuna basit ve anlasilir bir 6rnektir.

Sekil 8’de mevsimsellik 6rnegi incelendiginde bir isletmenin aylik satis grafiginde
Kasim ve Aralik aylarinda en yiiksek degerine ulasan satig miktar1 en benzer periyotlarda

kendisini tekrar etmistir.
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Sekil 8. 5 Yillik Aylik Satis Grafigi

Kaynak: WEB_3. (2020). Drakelow Consulting web sitesi.
https://www.drakelowconsulting.com/

2.3. Zaman Serisi Tahmin Ydntemleri

Zaman serisi tahmin yontemleriyle bir¢ok farkli alanda ¢alismalar yapilmaktadir.
Ozellikle ekonomik ve finansal tahminler, satis tahminleri gibi ¢esitli kullanim alanlar1
mevcuttur. Zaman serisi analizleri esasinda mevcut verinin ge¢miste yapmis oldugu
hareketleri gozlemleyerek ilerisi i¢in bir tahmin prensibine dayanarak yapilmaktadir (Gil,
2015: 113).

Zaman serileri ¢ok degiskenli tahmin yontemleri ve tek degiskenli tahmin
yontemleri olarak 2’ye ayrilmaktadir. Cok degiskenli tahmin yontemlerinde farkli zaman
serileri arasinda analiz yapilir ve bunlar arasindaki sebep — sonug iligkisi degerlendirilir.
Cok degiskenli tahmin yontemlerine regresyon ve nedensel modeller 6rnek olarak
verilebilir. Bu yontemlerden birisi olan regresyon analizinde farkli degiskenlerin birbirine

kars1 olan iliskilerini irdeleme agisindan oldukc¢a kullanighh bir yontemdir. Farkli


https://www.drakelowconsulting.com/
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regresyon analizi yontemleri ise; Basit Lineer Regresyon Modelleri, Coklu Regresyon
Modelleri ve Dinamik Regresyon Modelleri olarak siralanabilir. Cok degiskenli zaman
serileri ile yapilan analizlerde sistem ile ilgili her ayrintinin bilindigi diistiniilerek iliskili
verilerin analiz edilmesi saglanir. Bilinmelidir ki bu tarz modeller ile yapilan tahminlerde
hata oran1 daha diisiik olabilir ancak modelle ilgili her ayrintinin bilinebilmesi de her
zaman mumkin olmamaktadir. Regresyon modellerinde farkli degiskenler dahil edilerek
yapilan analizde guvenilirlik tek degiskenli tahmin yontemlerine gore bir miktar
azalabilir. Zaman serilerinde yapilan analiz ve uygulamalara bakildiginda ise tek

degiskenli tahmin yontemlerinin daha sik olarak kullanildig1 gozlemlenmektedir
(Cevik,1999: 20).

Zaman serisi modellerinden tek degiskenli tahmin modelleri ise sadece tek bir
degisken yardimiyla analiz yapilmasina imkan veren ve gelecege yonelik tahmin
yapmaya olanak saglayan bir yontemdir. Tek degiskenli zaman serisi tahmin yontemleri;
Trend Analizi, Hareketli Ortalamalar Yontemi, Holt-Winters Ustel Diizeltme Yontemi ve

Box-Jenkins tahmin yontemleri olarak ele alinabilir.

Tahmin yontemleri olarak ele alinan bu yontemler literatirde de siklikla
kullanilmislardir. Ancak yontemlerin kullanim siireglerinde ele alinan problemlerin daha
karmasik bir yapiya sahip olmasi, kullanilacak yontemler agisindan her zaman bu
yontemlerin gecerli olmadigini da gostermektedir. Giiniimiizde bilgisayar ile yapilan
ayrintili ¢alismalar, insan beynine iliskin ayrintili incelemeler ve modellemeler yapay
zeka terimini ortaya ¢ikarmistir. Bununla beraber ¢aligmalarin devam etmesi ile birlikte
yapay sinir aglar1 olarak da adlandirilan bir caligma alaninin olusturulmasina zemin
hazirlanmistir. Dogrusal olmayan karmagsik yapidaki problemlerin ¢oziim asamasinda
kullanilan yapay sinir aglarinin sonuglarinin da oldukga tatmin edici olmasi bu alana olan
ilginin artmasina sebebiyet vermistir. Oncelikli olarak ekonomi ve finans alanlarinda
kullanilmaya baglanilan yapay sinir aglari modellerinin verdigi sonuglar tatmin edici
olmus ve diger alanlarda da tahmin amaci ile kullanimi1 yayginlagsmistir. Literatiire
bakildiginda son zamanlarda yapay sinir aglari ile yapilan ¢caligmalarin artmasi da bu savi

destekler niteliktedir (Karahan, 2015: 166).
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2.4. Regresyon Analizi

Regresyon analizi farkli degiskenler arasinda iliskiyi irdeleyen istatistiksel bir
yontemdir. Regresyon diger ifade ile bagimli bir degiskene karsilik bagimsiz degisken ya
da degiskenlerin birbirleri ile arasindaki iliskinin matematiksel olarak gdsterilme
strecidir. Regresyon teknikleri uzun zamanlar ekonomik istatistiklerin analizi amaciyla
kullanilirken giintimiizde farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimii asamasinda siklikla
kullanilan bir yontem haline gelmistir. Genellikle yapilan analizlerde degiskenlerin
birbirlerine olan etkisi incelenmektedir. Ayni zamanda bu etki incelenirken
arastirmacilara istatistiksel olarak etkinin derecesinin yorumlanmasina imkan verir. Bu
sayede tespit edilen degiskenlerin modele dahil edilirken dogru sonuglarin alinabilmesine

olanak taninmis olunur (Sykes, 1993: 2).

Regresyon analizinde degiskenlerin birbirine olan etkisinin incelenmesinin
yaninda ayni zamanda bagimli degisken olarak tabir edilen ve diger bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni etkileme orani incelenebilmektedir. Kurulan modeller ile
birlikte bagimsiz degiskenlerin alacagi degerler dnceden bilindigi var sayilarak bagiml

degiskenin ileride alabilecegi degerler tahmin edilmeye ¢aligilir.

Regresyon analizleri bagimli degiskeni etkileyen tek bir degisken ile ifade ediliyor
ise basit dogrusal regresyon, birden fazla degisken ile ifade edilmesi durumu ise ¢oklu

dogrusal regresyon olarak ifade edilmektedir.

Yapilan galigmada analiz edilecek olan piyasa takas fiyatini etkileyen etmenler
bulunmaktadir. Bu etkenler regresyon modeline dahil edilerek piyasa takas fiyat1 analiz

edilecek ve diger bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni etkileme orani incelenecektir.
2.4.1 Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Basit regresyon modeli genel bir tanimla bagimli bir degiskenin tek bir bagimsiz
degiskenle arasindaki dogrusal iliskisine dayanan istatistiksel bir yontemdir. Model iki
eksenli bir grafikte bagimli degisken olan y, ve bu degiskeni etkileyen bagimsiz degisken
x; arasinda iligski kurarak bagimli degiskenin degerinin tahmin edilebilmesine dayanir.

Esitlik 2.1’ de bu iligki gosterilmistir. (Hyndman vd., 2013: 5)

Ve = Po+ P1x: + & (2.1)
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Esitlikte gortilecegi lizere [, ve B, regresyon katsayilarimi ifade ederken ayni
zamanda bilinmeyen parametreler olarak adlandirilirlar. & ise hata terimini

gostermektedir.
2.4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Genellikle glinlimiiz problemleri ele alindiginda yalnizca bir degiskenin bagimli
parametreyi etkilemesi ¢ok olasi degildir. Bagimli degiskeni etkileyen birden fazla
degisken parametre bulunabilmektedir. Bu degisken parametrelerin bagimli degiskeni
etkileme oranlar1 degismekte hatta kendi aralarinda dahi bir iliskiye sahip
olabilmektedirler. Coklu regresyon modelleri sayesinde bu iligkiler irdelenmekte ve
analizleri yapilabilmektedir (Yavuz, 2009: 125). Coklu regresyon modeli de tipki basit
regresyon modelinde oldugu gibi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda
iliskiye dayanan istatistiksel bir modeldir. Coklu regresyon modelinin basit regresyondan
farki bagimli degiskeni etkileyen birden fazla degiskenin modele dahil edilmesidir. Bu
analiz yontemi dis degiskenlerin sayis1 ne kadar fazla olursa olsun analiz yapilmasina
imkan saglamaktadir. Coklu regresyon modeli Esitlik 2.2°deki gibi gosterilir (Ferreira
vd., 2019: 3).

Ye = Bo + B1Xat + BaXar + Bixpe + - + BiXin + & (2.2)
t=12,..n,p=12,..1 2.3)

Modelde S, regresyon katsayisini, §; modelin parametresini, &, ise modelin

stokastik oldugunu ve modele dahil edilmeyen degiskenlerin hata terimini ifade

etmektedir.

Coklu regresyon modeli ifade edildigi lizere eldeki verilere dayanarak bagimsiz
degiskenler iizerinden bagimli degiskeni agiklayacak bir model kurma siirecidir. Tahmini
yapilacak tek bir degiskene karsilik degiskeni etkileyebilecek birden fazla veri modele
dahil edilmektedir. Coklu regresyon modeli ile beraber yapilan analizlerde bagimli
degiskeni etkileyen parametreler belirlenmekte, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
uzerindeki etkisi incelenebilmekte ve bagimli degiskenin ileride gosterecegi hareketler
tahmin edilmektedir. Coklu regresyon modeli analizlerinde tahmin yapilirken en kiiciik
kareler yontemine bagvurulur. En optimal regresyon katsayilar1 elde edilerek bagimli

degiskenin gelecekteki degerleri analiz edilebilir (Mazengia, 2008: 21).
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Regresyon analizlerinde en kiicuk kareler yontemi en ideal yontem olarak
adlandirilmaktadir (Karagdz, 1999: 198). Coklu regresyon yonteminde kullanilan en
kicuk kareler yéntemi meydana gelen hatalarin karelerinin toplamini en aza indirgeyerek
model olusturma teknigidir. En kiiglk kareler yonteminde beklenen durum hata orani
acisindan en az orani saglayacak ve daha dogru bir sonug¢ verecek denklemin

kurulmasidir.
2.4.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Avantajlari

Bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
matematiksel olarak ifade edilmesi c¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak ifade
edilmisti. Bu regresyon modeli sayesinde farkli degiskenlerin birbiri ile arasindaki
karmagik yapidaki iliski a¢iklanmis olur. Veriler irdelenerek, bagimsiz degiskenler ile
birlikte kurulan model yardimi ile bagimli degiskenin alacagi degerlerin tahmin
edilebilmesi saglanir. Ayn1 zamanda kurulan model ile degiskenlerin bagimli degiskeni

etkileme oranlar1 incelenir (Karabulut vd., 2018: 1060).
2.4.2.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Dezavantajlar

Coklu dogrusal regresyon modelinde parametre tahmini en kiiciik kareler
yontemine dayali olarak olusturulmaktadir. Daha 6nce de ifade edildigi iizere en kiiciik
kareler yontemi hatalarin kareleri toplaminin minimum yapan degerlerin se¢ilmesi
esasina dayanan bir yontemdir. Bununla birlikte yontemin istenilen sekilde c¢ikti
verebilmesi igin gerekli olan varsayimlarin saglanmasi 6nemlidir. Bunlar saglanmadigi

takdirde sonuglarin giivenilirligi tartigmalidir.

Kategorik degisken olarak adlandirilan bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla
degiskeninin olmast normallik durumunu saglamamaktadir. Bu durumda farki
yontemlerin kullanilmas1 gerekmektedir. Regresyon modellerinde bagimli degiskenin
degerlerinin kategorik yerine siirekli olma gerekliligi de modellerin uygulanabilirligini

kisitlamaktadir. (Karabulut vd., 2018: 1060)
2.4.3. Tahmin Dogrulugunun Olgllmesi

Coklu regresyon yonteminde modelleme ve tahmin yapilirken iizerinde durulmasi
gereken onemli bir nokta ise bagimli degiskenin gelecekte alabilecegi degerlerin dogru
bir sekilde tespit edilebilmesidir. Bunu saglamak i¢in en 6nemli kistas modelin tahmin

basarisindaki performansidir. Tahmin dogrulugunun hesaplanmasinda yaygin olarak



38

kullanilan yontem hata biiyiiklik degeri lizerinden analizin yapilabilmesidir. Kurulan

model Uzerinde €, hata oran1 asagidaki esitlige gore gosterilmektedir.
€,= A, —F, (2.4)

A, degeri zaman serisi verisinin belirli periyotlar iginde aldigi degerleri

gosterirken, F, degeri o degerlere karsilik yapilan tahminleri ifade etmektedir.

Istatistiksel olarak tahmin dogrulugunun o6lciilmesinde birden fazla ydntem
bulunmaktadir. Calismalarda sik olarak kullanilan Ortalama Mutlak Hata Oran1 (MAPE)
olarak adlandirilan 6l¢iim ydntemine deginilmistir. Bu yontem tahmin dogrulugunu
ylizde oran1 bakimindan hatasin1 vermekte ve her bir zaman periyodu i¢in mutlak olarak
gercek ve tahmin farklarini alarak gercek degere bolerek sonug vermektedir. MAPE’ nin

gosterimi esitlikte ifade edilmistir (Ferreria vd., 2019: 3).

Ax_Fx
Ay

(2.5)

1
MAPE = —
n &x=1

2.4.4. Regresyon Analizinde Belirlilik Katsayisi

Regresyon analizlerinde belirlilik katsayis1 (R?) bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskene yaptig1 etki hususunda verilerin ve modelin uygun olarak se¢ildigini kanitlayan
onemli bir katsayidir. Basit regresyon yonteminde tek bir bagimsiz degiskenin bagimli
degiskeni ifade etmesi gosterilirken, ¢oklu regresyon yonteminde birden fazla olan
degiskenin goz Oniinde bulundurularak bagimli degiskeni aciklama orani ifade edilir.

Belirlilik katsayis1 yani R?’nin asagida gosterildigi gibi bir aralikta olmasi beklenir;
0 <R’<1 (2.6)

R? olarak ifade edilen belirlilik katsayismnin 1’¢ yakin olarak elde edilmesi istenen
bir durumdur. Deger 1’e ne kadar yakin olursa degiskenlerin bagimli degiskeni ifade etme
orani o kadar yiiksek olacaktir. R? degerinin ifadesi matematiksel olarak asagidaki formiil

ile gosterilmektedir (YYavuz, 2009: 168).
3(5,~7)°

RZ,= 2D, @)
Z(yt_y)

R? belirlilik katsay1s1 modelde bagimsiz degisken sayisinin artmasi veya azalmasi

sonucu degisiklik gostermektedir. Modeller kurulurken bagimli degiskene olan etkisi
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olmayan ya da modelde iki bagimsiz degisken arasinda meydana gelen yiiksek iliski
sonucu bazi degiskenlerin modelde ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu durumda R? degerinin

de degismesinden kaynakli olarak gilivenilir bir sonug alinmasi zorlasacaktir. Bu durumun

meydana gelmesi halinde diizeltilmis belirlilik katsayisi (ﬁ) olarak ifade edilen ve

modele degisken eklendigi veya c¢ikarildigt durumlarda etkilenmeyen Kkatsayi

kullanilmaktadir (Koutsoyiannis, 1989: 101).

Diizeltilmis belirlilik katsayisinin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

RZ=1-(1-R¥)x—

-1
p_

(2.8)

n 1

Denklemde n 6rneklem biiytikliigi ifade ederken, p bagimsiz degisken sayisi

gOstermektedir.
2.5. Trend ve Hareketli Ortalamalar Analizi

Trend faktorii zaman serilerinde goézlemlenen ve analizlerde tahmin yapilirken
dikkate alinan bir faktordiir. Analiz edilen verinin zaman serisi grafiginde trend egrisinin
hesaplanarak denkleminin elde edilmesi esasina dayanmaktadir. Trend analizi
incelenirken zaman serisi grafiginin trend egrisi incelenerek ilerleyen donem tahminleri
icin referans saglanmig olunur. Ayni1 zamanda farkli zaman dilimlerinde olusan trendler

kiyaslanabilecek ve buna etkileyen faktorler belirlenebilecektir.

Hareketli ortalamalarda ise serinin gegmis uzun doénem degerleri belirlenen
kiimeler dahilinde toplama islemi yapilarak aritmetik ortalamasi hesaplanir. Bu islem
zaman serisinde dalgalanmalarin gozlemlendigi durumlarda trend hareketi yakalanmasi
icin uygulanmaktadir. Giivenilirliginin diisiik olmas1 sebebiyle uzun dénem tahminleri

icin uygulanmasi tutarli olmamaktadir.
2.6. Holt-Winters Ustel Diizlestirme Yontemi

[lk olarak Holt tarafindan ortaya atilan yontem, trend ve mevsimsel etki
gozlenmeyen zaman serilerinde uygulamaya konmustur. Daha sonrasinda ise Winter
tarafindan mevsimsellik ve trend hareketi gosteren zaman serilerinde de uygulanabilirligi
saglanmistir. Holt-Winter Ustel diizlestirme yontemi gozlemlenen verinin hem trend hem
de mevsimlik davranisi gosterdigi durumlarda kullanilir. Ustel dizeltme yonteminde
zaman serisi lizerinde ge¢cmis degerlere yakinlastikca verinin 6nem katsayis1 diigmektedir.

Holt-Winters modelleri zaman serisinin gosterdigi karakteristik 6zelliklere gore
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toplamsal modeller ve c¢arpimsal modeller olarak smiflandirilirlar. Bu smiflandirma
zaman serilerindeki varyans durumuna gore degisiklik gostermektedir. Denklem 1 ve

2’de modellerin gosterilis bigimleri ifade edilmistir. (Kalekar, 2004: 4)

y:= (a; + a,t)S; + & Carpimsal Model (1) (2.9)

y:= (a; + a,t)+S; + & Toplamsal Model (2) (2.10)
2.7. Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins tahmin modelleri zaman serisi analizlerinde sik kullanilan bir tahmin
yontemidir. Ilk olarak 1976 yilinda Box ve Jenkins tarafindan tanitilan model ARIMA
modelleri olarak bilinir. Bu tahmin yonteminin sik olarak kullanilmasinin sebeplerinden
birisi zaman serileri tizerinde analiz esnasinda esneklik sunmasi, dogru tahmin yapabilme
yetenegi ve zaman serilerinin gegmis degerlerinden faydalanmasidir. Box-Jenkins tahmin
modelleri tizerinde analiz yapilirken serilerin duragan bir davranis gdstermesi yani
serilerin varyans, ortalama ve kovaryanslari zaman boyunca sabit kalmalidir. Ancak
bilinmelidir ki bir¢ok zaman serisi sahip oldugu 6zellikler bakimindan duragan 6zellik
gostermemektedir. Duraganligin saglanmasi zaman serisi analizinde klasik regresyonun
gecerli olmasi agisindan mithimdir. Duragan olmayan serilerin analizinin yapilmasi elde
edilen sonuglar agisindan ¢ok anlamli olmayacaktir. Box-Jenkins yonteminde analizlerin
dogru yapilmast agisindan duragan olmayan zaman serilerinin duragan olmasi

saglanmaktadir (Peter vd., 2012: 136).

Box-Jenkins yontemini avantajli kilan durumlardan birisi modelin uygun olarak
secilmesi durumunda diger tahmin yontemlerine nazaran daha dogru sonuglar vermesidir.
Modeller kurulurken her bir modelin ayr1 olarak degerlendirilip sadece uygun modellerin

belirlenmesi yontemin arastirmaciya bir esneklik sagladig1 diger bir avantajdir.

Bu yontemde modeller uygun olarak belirlense dahi arastirmacilarin tecriibelerine
ayn1 modeller i¢in farkli sonuglar elde edebilme durumlari olasidir. Bu durum yontemin

bir dezavantaji olarak ifade edilebilir (Kaya, 2019: 35).

Box-Jenkins yontemi kendi icerisinde otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA),
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) ve farki alinmis otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA) modelleri olarak dort kisimda incelenir. ARIMA modelleri Tablo 7’de

gosterilmistir.
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Tablo 7. ARIMA Modelleri

Beyaz Glr(lti ARIMA (0,0,0)
Otoregresif ARIMA(p,0,0)
Hareketli Ortalama ARIMA(0,0, q)

2.7.1. Otoregresif Model (AR)

AR (Autoregressive) kisaltmasiyla bilinen otoregresif modeller zaman serisi
tizerinde daha 6nce gézlemlenen degerleri ve hata oranlarinin dogrusal bir bigimde ifade
edilmesidir. Otoregresif model gecmis Y degerleriyle beraber gosterilis bigimi denklemde

belirtilmistir.
Yt = Z + @1 Yt—l + (Z)z Yt_z + cee + (Z)p Yt—p + St (211)
Denklemde Z sabit deger olurken, @,, @,, @, degerleri katsay1 degerleri &, tahmin

hatas1 ve p degeri modelin kacinct dereceden oldugunu gosterir. Denklemin toplam

seklindeki gosterimi asagidadir.
Yt = Z + Z?:l (Z)l Yt—i + St (212)

Modelde t-i zamanindaki ge¢mis degerler kullanilarak verilerin analiz edilmesi

ve degiskenler arasinda analiz yapmamasi diger modellere gore farkli olan 6zelligidir.
2.7.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA)

MA (Moving Average) olarak bilinen hareketli ortalama modeli zaman serisinin
belirli bir zaman 6ncesindeki ge¢mis donem verisini kullanarak hata ve ortalamasinin

fonksiyon olarak ifade edilmesidir.
Yt = St - Z?:l 19] gtt_]- (213)
2.7.3. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Model (ARIMA)

Zaman serileri analiz yonteminde ARIMA metodu stokastik bir siire¢ olarak
anilmaktadir. Bu sebeple bu yontem dogrusal, stokastik ve kesikli zaman serisine sahip

verilerde kullanilir (Contreas, 2003: 1014). Uygulama alaninin oldukg¢a genis olmasi ve
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yontemle beraber iyi sonuclar elde edilmesi ARIMA yonteminin yaygin bir sekilde
kullanilma sebeplerinden birisidir. Yukarida bahsedilen modeller duragan zaman serileri
olarak ifade edilirken ARIMA modelleri duragan olmayan zaman serilerinin ifade edilis
bicimidir. Daha 6ncede bahsedildigi lizere zaman serilerinin genel olarak duragan disi
davranig gostermesi ile beraber modelleme yapilirken zaman serilerinin daha net analiz
edilmesi maksadiyla duragan hale getirilmesi olduk¢a 6nem arz etmektedir. ARIMA
modeli incelendiginde AR ve MA modellerinin birlesiminin farki alinmis sekli olarak
ifade edilmektedir. Zaman serilerinde duragan bir davranis gostermeyen fakat farki
alinarak duragan yapilan zaman serileri duragan olmayan zaman serileri olarak ifade

edilir.

ARIMA modeli ifade edilirken geleneksel olarak ARIMA(p, d, q) seklinde
gosterilir. Modelde yer alan p parametresi otoregresyon modelinin seviyesini, d
parametresi zaman serisinin ka¢ defa farkinin alindigini, q parametresi ise hareketli

ortalama modelinin seviyesini géstermektedir.

Yontemde bagimli olarak ifade edilen degiskenin gelecek tahminleri, bagimsiz
degiskeninin ge¢miste elde edilen verileri ve meydana gelen hatalar1 seklinde ifade
edilmektedir. Denklem 2.14’de ARIMA yonteminin denklemi gosterilmistir (Peter vd.,
2012: 136).

Yt = Z + ¢1 Yt—l + ®2 Yt_—_z + + Q)p Yt—p + gt + 191 gt—l + 192 Et_z + + 19] Et_]'
(2.14)

Y; bir ve birden fazla kere farki alinmis zaman serisini olusturmaktadir. Diger

parametreler ise su sekildedir;
Z: sabit
@, AR model parametresi
¥;: MA model parametresi
& Hata
2.7.4. Mevsimsel ARIMA Modelleri

ARIMA modelleri ile mevsimsel etki gosteren zaman serileri icin de analiz

yapilabilmektedir. ARIMA modelleri mevsimsel etki gbsteren zaman serilerini analiz
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etmek igin mevsimsel ARIMA modelleri olarak ARIMA (p, d, q)(P, D, Q),, seklinde
ifade edilir. Mevsimsel ARIMA modeli normal modele gdre mevsimsel terimler

eklenerek agiklanir. ifade edilis bigimi Tablo 8’de gosterilmistir (Hyndman vd., 2013: 8)

Tablo 8. Mevsimsel ARIMA Modelleri

(p.dq) (P.D.Q)

(Mevsimsel Olmayan Kisim) (Mevsimsel Kisim)

p: Otoregresyon Seviyesi

d: Mevsimsel Olmayan Fark alma sayis1
g: Hareketli Ortalama Seviyesi

P: Mevsimsel Otoregresyon Seviyesi

D: Mevsimsel Fark alma sayisi

Q: Mevsimsel Hareketli Ortalama Seviyesi

m: Gézlemlenen mevsimsellik sayisi

2.7.5. Model Belirleme

ARIMA modellerinin temel dayanagi analiz edilecek zaman serisini duragan
olmasina baglidir. Daha 6ncede ifade edildigi lizere duragan zaman serileri ARMA ile
ifade edilirken zaman serisinin duragan olmamasi sonucu farki alinarak ARIMA modeli
elde edilir ve bu modele gore analizler yapilir. Dogru sonuglar alabilmenin 6n kosulu
uygun bir modelin kurulmasma baghdir. Model kurulurken ilk olarak serinin
duraganligina, tespit edilen modelin uygunluguna ve tahmin sonuglarina, dogru modelin

secimine ve yeterliligine bakilir (Eravct, 2018: 62).
2.7.5.1. Duraganhk

Modeller analiz edilirken zaman serisinin duragan olup olmadigi zaman serisinin
varyansi, ortalamasi ve kovaryansi zaman igerisinde farklilik gdstermiyor ise bu zaman
serisinin duragan oldugunu gosterir. Birim kok testi olarak ifade edilen istatistiki olarak
duraganlik testi Dickey-Fuller (DF) ve Phillips-Perron (PP) testleri araciligiyla tespit
edilebilir. Dickey Fuller denklemi asagida gosterilmistir (Dickey vd., 1979: 427).

Yt = th—l + € (215)

Hy: p = 1 (Duragan Olmama Durumu)
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H;: p < 1 (Duragan Olma Durumu)

Hipoteze gore p = 1 oldugunda zaman serisinin duragan olmadigi, p < 1

oldugunda ise zaman serisinin duragan oldugu ifade edilir.

Diger bir yontem olan Philips-Perron (PP) testinin denklemi ise asagidaki gibidir
(Phillips ve Perron, 1988: 343):

A=+ 8ye1+ Yho1 9,0, + & (2.16)

Phillips-Perron testi DF testine oldukca benzemekle beraber parametrik olmayan

bir ekleme yaparak hata terimlerinden kaginmay1 hedeflemistir.

Duraganligin tespit edilebilmesi amaciyla farkli yontemler de mevcuttur.
Bunlardan birisi zaman serisinin otokorelasyon fonksiyonunun analizidir. ACF
(Autocorrelation Function) olarak adlandirilan otokorelasyon fonksiyon grafigi
duraganligin tespit edilmesi hususunda arastirmacilara yol gosterir. ACF grafiginde
gecikme uzunluguna paralel olarak zaman serisi ¢izgileri yavas bir sekilde azalarak uzun
cizgiler ile ekseni kesmekte ise zaman serisinin duragan olmadigi anlasilir ve model
tizerinde fark alma isleminin uygulanmasi gerekir. Fark alma sayis1 model {izerinde
belirlenen d parametresine esit olacaktir. Ancak zaman serisi grafiginde ¢izgiler hizli ve
ani bir sekilde degisiyorsa bu zaman serisinin duragan oldugu anlamina gelir ve fark alma

islemi yapilmaz (Nochai, 2006: 3).
2.7.5.2. ACF Fonksiyonu

ACF fonksiyonu katsayis1 bir zaman serisinde serinin kendisi ve gecikmeli
degerleri arasindaki iliskiye dayanir. Yani y,, Ve y,, arasindaki otokorelasyon aslinda
ayni zaman serisinin farkli veri ¢iftleri arasindaki iligkiyi goOstermektedir. Zaman
serisinde olusan gecikmelerin otokorelasyon katsayisi ise ACF fonksiyonunu meydana

getirmektedir. Otokorelasyon katsayis1 denklemde gosterilmistir (Yarar, 2010: 60).

_ Lt Oep=y)
P S e-9)?

7 (2.17)

Denklemdeki ifadeler;

Z,. p. Gecikmenin ACF degeri
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Yp: Gercek zaman serisi

Yp: Zaman serisinin ortalamasi
Yp+k: P donem erken zaman serisi
Olarak ifade edilir.

2.7.5.3. PACF Fonksiyonu

Istatistiksel olarak ACF fonksiyonunun tamamlayicis1 olan ve PACF (Partial
Autocorrelation Function) olarak adlandirilan kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 tipki
otokorelasyon fonksiyonlarinda oldugu gibi zaman serisinin gegmis degerleri ile ilgilenir.
PACF fonksiyonlar1 bir zaman serisinin sahip oldugu gecmis verileri géz Oniinde
bulundurarak sadece iki degisken arasindaki iligki inceleyip diger degiskenleri sabit kabul
etmektedir. Bu ifade (y:—1,Vi—2, -, Ve—k+1 ) Olarak ifade edilen gecikmeli verilerin
etkilerinin olmadigi kabul edilerek y; ile y,,, arasindaki iligskinin derecesini ifade
etmektedir. Gecikmelere sahip Kkatsayr degerleri ise PACF fonksiyonunu ifade

etmektedir. Kat say1 degerleri -1 ile +1 arasinda degerler alir (Yarar, 2010: 61).
2.7.6. Potansiyel Modelin Tanimi

Model tanimlamasi yapilirken ACF ve PACF grafiklerinin yorumlanmasi oldukca
onem tasimaktadir. Model belirlenirken otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri
gorsel olarak ¢izdirilip modelin alacagi p ve q degerleri belirlenebilir. Serinin duragan
olmast durumunda AR(p) modeli igin; kismi otokorelasyon grafiginde (PACF) p.
gecikmeden sonra azalma ve otokorelasyon grafiginde (ACF) fiistel olarak azalma
g6zlenmesi beklenir. MA(q) modeli igin ise diger durumun aksi olarak; otokorelasyon
grafiginde (ACF) q. gecikme sonrasi azalma goriiliirken, kismi otokorelasyon grafigi
(PACF) iistel olarak azalmaktadir. Bu iki durum haricinde her iki grafikte {listel azalma
tespit ediliyorsa bu model ARMA (p, q) olarak adlandirilir (Eravei, 2018: 62). Tablo 9°da

ise bu teorik davranis ifade edilmistir.
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Tablo 9. ACF ve PACF Fonksiyonlarinin Teorik Davranisi: (Seviiktekin, 2010: 178)

Model Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon
ode
Fonksiyonu(ACF) Fonksiyonu(PACF)
AR(p) Azalarak Kaybolur g gecikme sonrasinda sonlanir
MA(Qq) p gecikme sonrasinda sonlanir Azalarak Kaybolur
Azalarak kaybolur ayn1 zamanda Azalarak Kaybolur ayn1 zamanda q
ARMA(p, q)
p gecikme sonrasinda sonlanir gecikme sonrasinda sonlanir

2.7.7. Modelin Uygulugunun Sinanmasi

Yapilan analizler sonucu en iyi sonucu veren model istatistiki olarak
uygunlugunun denetlenebilmesi i¢in farkli testlere tabi tutulur. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan testler bilgi teorisine bagli olarak AIC (Akaike’s Information Criterion), BIC
(Bayesian Information Criterion) yontemi ve R2 belirlenim katsayidir. AIC yonteminde
amag veri tipinin uygunluguna goére modelin tasarlanmasi iken BIC gercek modelin
tanimlanmast i¢in olusturulmus bilgi kriterine dayali bir yontemdir. AIC ve BIC
yontemleri bilgi kriterine dayali ve birbirine benzer yapilar sunmalara karsin, BIC
yontemi farkli parametreler iceren modellerin sinanmasi1 bakimindan daha ¢ok dnerilen
bir yontemdir. R2 belirlenim katsayis1 ise modelin kendi verilerinin modeli ne kadar
acikladigini gdsteren bir ifadedir (Kaya vd., 2012: 40).

AIC ve BIC bilgi olcltleri asagidaki denklemdeki gibi gosterilir (Akaike,
1974:716; Stone, 1979:276):

AIC =-2*In(L) +2*k (2.18)
BIC =-2*In(L) + 2*In(N)*k (2.19)
L: olasilik degeri
N: yapilan 6l¢iim say1s1
k: Tahmin edilen parametre say1s1

Uygun model segilirken biiylik R2 degeri ile beraber minimum AIC ve BIC

degerlerine sahip model segilir.
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2.8. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 ile ilgili ¢alismalar 1940’lh yillarda bilgisayar ile ilgili
teknolojinin ilerleme kaydetmesiyle hiz kazanmistir. Insan biyolojik sinir sistemine
benzer olarak yapilandirildigindan yapay sinir aglari ismini almistir. Yapay sinir aglar
modelleme konusunda daha karmasik olan iliskilerin irdelenmesi agisindan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibi sinir sistemi mekanizmasi 6rnek
alinarak hazirlanmis ve makine 6grenmesine dayali modeller olarak tanimlanmaktadir.
Bir diger ifade ile yapay Sinir aglar1 birden fazla bagli islemlerin ihtiya¢ duyulan problem

¢oziimlerinde algoritmalar kullanilarak hesaplanmasidir (Oztemel, 2006:1).

Yapay sinir aglar1 aslinda dogal sinirlerin meydana getirdigi olusumdan etkilenen
bir yapidir. Dogal noronlar, dentritlerde bulunan sinapslar vasitasiyla sinyali alirlar.
Sinyal giiglii bir sekilde ulasildiginda néron aktive olur ve akson boyunca kendisi de bir
sinyal yayar. Bu da diger sinapslar1 uyararak bircok néronun harekete gegmesini saglar.

Sekil 9’da dentrit, akson ve sinapsi olan bir néron yapis1 gosterilmektedir.

Dendrit

Sinaps

Sekil 9. Noron Yapist

Noronlari bu karmasik yapisi, yapay noronlar kurgulanirken soyut bir sekilde ele
alinmaktadir. Matematiksel bir model olarak incelendiginde girdi (sinaps) belirli bir
agirhik katsayisina sahip parametreler ile belirlenir. Girdi belirli bir aktivasyon
fonksiyonu belirleyen matematiksel bir fonksiyon ile islenir. Daha sonrasinda ise

hesaplanan sonug ¢ikt1 olarak verilir.

En fazla agirhia sahip noron en giiglii girdi olarak kabul edilmektedir.
Agirliklardaki degisime gore noronlarin hesaplanmasi farkli olabilmektedir. Agirliklar ile
diizenleme yapilarak istenilen ¢ikt1 elde edilebilir. Ancak sayis1 ylizleri ya da binleri bulan
noronlar sebebiyle agirliklart hesaplamak olduk¢a karmagik bir durum ortaya

cikaracaktir. Bu sebeple en iyi agirliklarin belirlenmesi maksadiyla 6grenme algoritmalari



48

kullanilmaktadir (Gershensun, 2003: 3). Sekil 10’da girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan bir

yapay sinir hiicre yapis1 gosterilmistir.

~_ Agirhklar

e
)

et _______')‘I" Akt]vasv} Cikt
—}1\ Fonksiyonu ]—)

e

Sekil 10. Yapay Sinir Hiicre Yapis1 (Gershensun, 2003: 2)

Girdi: Dis diinyadan yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Girdilerin
belirlenmesi ise egitilmesi istenen bir yapay sinir ag1 i¢in Orneklerin secilmesi ile

gergeklesir.

Agirhiklar: Agirliklar ise gelen bilginin 6nemini ve etkisini gostermektedir.
Agirliklar eksi degerlerde olabilir. Agirliklarin eksi degerlerde olmasi 6nemsiz oldugunu

degil negatif etkiye sahip oldugunu belirtir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir ag1 hiicresine gelen girdinin islenerek
meydana getirilecek ¢iktinin belirlenmesini saglar. Ciktinin elde edilebilmesi amaciyla
farkli formiiller kullanilmaktadir. Lineer olmayan ve daha karmasik islemlerde lineer
olmayan fonksiyonlar kullanilmaktadir. Siklikla kullanilan ¢ok katmanli algilayici
modellerinde ise genel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu
aktivasyon fonksiyonunun diger bir adi ise lojistik fonksiyon olarak bilinmektedir.

Sigmoid transfer fonksiyonu grafigi ise Sekil 11°de gosterilmektedir:

1

(1+exp(-n)) (2.20)

logsig(n) =

a = logsig(n) (2.21)
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Sekil 11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Demuth, 2000: 38)

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenerek dis diinyaya verilen

degerdir.

2.8.1. Yapay Sinir Aglar1 Ozellikleri

Yapay sinir aglari uygulama esasmna gore oOzellikleri asagida siralanmistir

(Oztemel, 2006: 31):

X/
o

Bilgisayarlara daha onceden meydana gelen durumlar Ogretilerek ayni olay
meydana geldiginde benzer davranislar gostermesi saglatilarak makine 6grenmesi
gergeklestirilmis olur.

Kurulan modelde tamamlanamayan bilgiler olsa dahi eger ki tanimlanamayan
bilgi sayis1 fazla degilse yapay sinir aglari ile model kurulmaya devam edilebilir.
Geleneksel olarak adlandirilan sistemlerde ise bunu uygulamak miimkiin degildir.
Yapay sinir aglari ile kurulan modellerde daha 6nceki 6rnekler egitilerek modelin
dogru sonuglar vermesi hedeflenir. Yani sinir aglar1 bu 6rnekler kullandirilarak
egitilir.

Yapay sinir aglar1 ile kurulan modellerde bozulmalar meydana gelse bile sinir ag1
calisir ancak performansi etkilenir.

Yapay sinir aglarmin bir diger 6zelligi ise ani degisimler olmadan ag yapisinin
yavas bir sekilde zaman ig¢erindeki bozulmasidir.

Ogretilen bilgi sinir aginin hepsine dagitilmis durumdadir. Dagitik bellek 6zelligi
olarak adlandirilir.

Sadece sayisal olarak verilen bilgiler ile calisir. So6zel ifadeler ancak

dontstiiriilerek kullanilir.
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2.8.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda teknik olarak beklenen durum aga tanitilan bir girdi setine
karsilik bir ¢ikt1 setinin olusturulmasidir. Bu ise agin benzer 6rnekler ile egitilerek istenen
diizeye getirilmesi sekliyle olusur. Yapay sinir aglar1 incelendiginde 3 kisimdan olustugu
tespit edilmektedir. Bunlar Sekil 12°de gosterildigi gibi girdi, gizli ve ¢ikti katmanlari
olarak isimlendirilir.

ORH‘ X . -"-\.---h--\.._...
o - Cikis katman

.
e/ -
P
O~
Giris Gizli
katmam katman

Sekil 12. Yapay Sinir Ag1 Giris, Gizli ve Cikis Katmani (Yildiran, 2018: 98)

Girdi Katmam: Girdi katmaninda gelen girdi verileri herhangi bir isleme tabi

tutulmadan gizli katmana iletilmektedir.

Gizli Katman: Bu katmanda ise gelen girdi verileri isleme tabi olmaktadir. Gizli
katmanlar ara katmanlar olarak da adlandirilabilirler. Sayilar1 birden fazla olabilir.

Burada islenen veriler ise ¢ikti katmanina gonderilirler.

Cikis Katmani: Ara katmandan gelen islenmis veriler bu katmana ulasarak

modelin beklenen ¢iktis1 elde edilir (Oztemel, 2006: 53).
2.8.3. Yapay Sinir Aglarinda Agirhiklandirma

Ileri beslemeli bir yapay sinir aginda agirliklandirma ise matematiksel olarak
asagida ifade edilen denklemler araciligiyla ve Sekil 13’te gosterildigi sekliyle ifade

edilir.

Tll S Fl(Wlxl + bl) (222)
le S Fl (W1x1 + bz) (223)
Tl3 S FZ (szz + bz) (224)

Tl4 S Fl(Wlxl + b3) (225)
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my = F4(qiny + qan, + by) (2.26)
my = F5(q3ns + qang + bs) (2.27)
y == F6(r1m1 + rzmz + b6) (228)

Sekil 13. Yapay Sinir Aglarinda Agirliklandirma (Suzuki, 2011:7)

X,n,m,y — sinyaller w,q,r —agirliklar ~ F- transfer fonksiyonu b - sapma

Yapay sinir aglart yapilar1 ve 6grenme yontemlerine gore siniflandirilmaktadirlar
Yapilaria gore siiflandirilan yapay sinir aglar ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli

aglar olmak tizere 2’ye ayrilmaktadir.
2.8.4. leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda bilgi isleme asamasi egitim setinde yer alan &rneklemin
girdi katmanindan aga gosterilmesi ile baglamaktadr. Ileri beslemeli bir ag giris, cikis ve
gizli katmanlardan olusmaktadir. Islem yapan eleman veri iizerinde bagimsiz bir
¢O0zUmleme yaparak sonucu diger katmana iletir. Aymi sekilde bir sonraki katman ayni1
islemleri tekrarlayarak sonucu bir sonraki katmana iletir. Bu sekilde olusan siirecte bir
veya birden fazla ara katman agin verecegi sonucu belirlemis olur. Her bir islem yapan
eleman ¢oziimlemeyi girdilerin toplammin agirliklandirilmas:t esasina dayanarak

yapmaktadir (Khare, 2006: 32). Sekil 14°te ileri beslemeli ag yapis1 gosterilmistir.
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m—
:\_}C‘q(x
/"' N "q_-‘_h""""h
""._.f‘ll\-“" -"'"'; Cikctr Katmari
[ /
L Gizli Katman
Girdi Katrnan

Sekil 14. Ileri Beslemeli Ag Yapis1 (Oztiirk vd., 2018: 11)

2.8.5. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglar ileri beslemeli aglara oranla analizi daha karmasik bir
yapidadir. Geri beslemeli aglarda yapay sinir ag1 bir geri bildirim mekanizmasi ile
islemektedir. Noronlar arasindaki tiim olasi baglantilara ise izin verilmektedir. Yapay
sinir agina verilen girdinin verdigi sonuglar ile beklenen sonuglar karsilastirilarak hata
orani tespit edilerek hata agirliklara dagitilir ve yapay sinir agina tekrar kazandirilir. Bu
sekilde hatanin azaltilmasi amaclanir (Oztemel, 2006: 78; Khare, 2006: 32). Geri
beslemeli ag yapisi ise Sekil 15°te ifade edilmistir.

_  » Cikig Hesaplama Y il

OO0
Lol
Ciimg Katmam Cinzh Katmanlar (kg Katmsm
f——— Bulunan Hatan Gen Yayma Yiimii

Sekil 15. Geri Beslemeli Ag Yapis1 (Oztiirk vd., 2018: 12)

2.8.6. Ogrenme Yontemleri

Yapay sinir aglarinda 6grenme ya da egitim siireci olarak adlandirilan yap1
noronlar arasinda iligkinin bir olusumudur. Agm 6grenme yontemi denetimli ya da
denetimsiz Ogrenme olarak adlandirilabilir. Denetimli O6grenmede aga Ogrenme

algoritmalar1 verilerek hedef c¢iktinin elde edilmesi saglanir. Belirli 6rneklemler
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tizerinden gozlenen degerlerin verecegi ¢iktilar ile yapay sinir aglarin verdigi ¢ikti
degerlerini gozeterek hatayr azaltmak hedeflenir. Denetimsiz 6grenme ise hedeflenen
ciktinin belirli olmadigi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu sebeple hata bilgisi ag
davraniginin iyilestirilmesi i¢in kullanilamaz. Cogu yapay sinir aglart modelleri denetimli
ogrenme algoritmalarini kullanir. Birgok 6grenme yontemi olmakla beraber yaygin olarak

kullanilan 6grenme algoritmasi geriyayilim algoritmasidir. (Khare, 2006:34)
2.8.6.1. Geriyayillim Algoritmasi

Geriyayilim algoritmas1 Werbos (1974) tarafindan gelistirildikten sonra Rumelhar
ve McClelland (1986) tarafindan ileri beslemeli yapay sinir aglarinda kullanilmak tizere
iyilestirilmistir. Bu algoritmada ileri besleme ile beraber meydana gelen hatanin
azaltilmasi igin geriyayilim yapilarak agirliklarin revize edilmesi esasina dayanir. Ilk
olarak girdi olarak gelen veriler yapay néronlar araciligiyla katmanlarda birleserek
sinyalleri ileriye dogru iletir. Dogrudan gizli katmana gelen degerler gizli katmanda
bulunan néronlar araciligiyla esik deger ilave edilerek toplam degerin hesaplanmasi
saglanir. Toplam deger ise aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenerek ¢ikis katmanina
verilir. Olusan modelde bir ya da daha fazla gizli katman bulunabilir. Geriyayilim
algoritmas1 denetimli 6grenme yontemini kullanarak girdi ve ¢ikt1 6rneklemlerinin
istenilen ¢oziimlemenin yapilarak beklenen ve gerceklesen c¢ikti arasindaki farki
hesaplanmasi esasina dayanir. Geriyayilim algoritmasinin temel hedefi yapay sinir ag1
egitim orneklemini 6grenene kadar hatay1 azaltmaktir. Yapay sinir aglar1 egitilirken ilk
olarak agirliklar rastgele olarak dagitilarak hata minimuma indirgeme islemi yapilincaya
kadar agirliklar yeniden diizenlenir. Ogrenme siireci ise egitim verisinin aga girilmesiyle
baslar. Egitim verisi girdi ve ¢ikti vektorlerinde olusur. Bu vektorlerin sirasi ile aga
tanitilmas1 ile beraber model matematiksel olarak asagidaki denklemler araciligiyla
olusturulur (Gershensun, 2003:4).

=XW;(Zi+¢) i=1.mj=1,.g (2.29)
Denklemde sirasiyla;
Y; 1. Gizli katman girdisi
Z; : 1. Girdi vektoriiniin sayisal degeri

W;j: 1. girdi katmandan j. Gizli katmana ndron agirlig:
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n : girdi katman noron sayis1
g : gizli katman ndron sayisi

¢ : j. gizli katman noron i¢in sabit deger

Gizli katmanin ¢iktisi ise sigmoid fonksiyon kullanilarak hesaplanir. g; j. Gizli katman

noronu ¢iktisi iken, f gizli katman icin transfer fonksiyonudur.

1
(1+e"))

g;=f(Y) = j=1..g (2.30)

2.8.7. Normalizasyon Yontemleri

Yapay sinir aglarinda analizi yapilan verilerin egitiminin verimli olmasi agisindan
birtakim islemler uygulanabilir. Normalizasyon yodntemi olarak da adlandirilan bu
yontem bu islemlere verilen genel bir isimdir. Normalizasyon islemi gercek veriler
Uzerine uygulanarak yapilir. Normalizasyon islemi yapilmamuis olan bir veri setinde girdi
degerleri arasinda biiyiik ve kiigiik degerler gibi oldukca fazla farkliliklarin olmasi bir
yapay sinir aginin saglikli bir sekilde caligmasini etkileyebilecektir. Bu sebeple girdi
olarak ele alinan verilerin genellikle 0 ve 1 arasinda degerler almasinin saglanmasi biitiin
girdilerin benzer 6lgekte degerlendirilmesini ve olasi yanhis girdi degerlerinin etkilerinin
elimine edilmesine katki saglar. Calismada ele alinan Min-Max normalizasyon yontemi

de bahsi gecen normalizasyon yontemlerinden bir tanesidir (Yavuz vd., 2012: 176).
2.8.7.1. Min-Max Normalizasyonu

Verilerin dogrusal olarak normalize edilmesini saglayan Min-Max normalizasyon
yonteminde minimum deger verinin alabilecegi en kiiciikk degeri ifade ederken,
maksimum deger ise verinin alabilecegi en fazla degeri belirtir. Verinin; Min — Max

metodu ile 0-1 araligina indirgenmesi asagidaki esitlik araciligi ile olmaktadir.

5! = ZkTZmin (2.31)

Zmax~Zmin
Esitlige gore;

z' = Min-Max normalizasyonu uygulanmis veri,



73, = Girdi degeri,
Zmax = Veri seti icerisinde yer alan en biiyiik sayi,
Zmin = Veri seti igerisinde yer alan en kiiciik say1,

olarak ifade edilmektedir (Yavuz vd., 2012: 176).

55



56
UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Tiirkiye elektrik piyasalart giin 6ncesi elektrik piyasasinda olusan piyasa takas
fiyat1 bu calismanin konusunu olusturmustur. Piyasa takas fiyatin1 etkileyen bir¢ok
parametre bulunmaktadir. Piyasa takas fiyati1 dis etkenlere bagli olarak artmakta veya
azalmaktadir. Bu ¢alismada aylara ve mevsimlere gore degisen bu dalgalanma grafikler
ile analizi yapilarak fiyati etkileyen en 6nemli bilesenler ¢coklu regresyon analizi yontemi
ile tespit edilmistir. Coklu regresyon yontemi ile olusturulan modelde degiskenlerin etkisi
incelenmis, ayni zamanda farkli aylarin farkli giinleri icin tahmin 0Ongorusiinde
bulunulmustur. Ayn1 veriler yapay sinir aglar1 kullanilarak da analiz edilmis ve farkl
ndron sayilarina sahip modellerin fiyat tahmin analizi ger¢eklestirilmesi ile beraber ¢oklu
regresyon yontemi ile elde edilen sonuglarin, tahmin performansi kiyaslamasi amactyla
karsilagtirilmas1 yapilmistir. Geleneksel tahmin yontemleri ile kiyaslama yapabilmek i¢in
ARIMA yontemi de calismada kullanmilmis ve tahmin ydntemlerinin performans
kiyaslamasi yapilmustir. Piyasa takas fiyati incelendiginde 6zellikle dogalgaz gibi Turkiye
acisindan ithal edilen kaynaklar elektrik tretimi amactyla kullanildiginda elektrik birim
piyasa fiyatin1 arttirdigi ortaya cikmaktadir. Bunun yaninda yenilenebilir enerji
kaynaklar1 olarak ifade edilen hidroelektrik ve riizgar gibi tiretim kaynaklarindan elektrik
Uretiminin piyasa fiyatini dengelemede veya diisiirmedeki payr ise oldukga etkilidir.
Piyasa fiyatin etkileyen bir diger 6nemli parametre ise taleptir. Talep miktarinin giiniin
farkli saatleri i¢in olduk¢a degisken olmasi piyasa fiyatinin da bir giin igerisinde oldukca
dalgal1 bir grafik ¢cizmesine sebep olmaktadir. Calismada 2020 yilinda olusan giin 6ncesi
piyasa verileri analizi ile beraber belirlenen aylar bazinda analiz gergeklestirilmistir.
Aylar bazinda mart, nisan, mayis ve haziran aylarinin geneli kapsayacagi
diistintildiiginden calismada yalnizca bu aylara iligskin veriler kullanilmigtir. Verilerin
analizinin yapilabilmesi amaciyla R ve EViews istatistik paket programlari kullanilmistir.
Degiskenlerin birbirleri ile olan iligkileri agiklanirken ayn1 zamanda belirlenen giinler igin
fiyat tahmini yapilarak modellerin performans kiyaslamalar1 analiz edilmistir. Caligmada
piyasa fiyatin1 en iyi sekilde agiklayacagi diisliniilen ve fiyati dogrudan etkilemesi
ongorulen degiskenler analiz icin kullanilmistir. Bu degiskenler sirasi ile Tablo 10°da

ifade edilmistir.
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Tablo 10. Girdi Degiskenleri

Girdi Degiskenleri

Dogalgaz Uretim Miktar1

Riizgar Uretim Miktari

Hidroelektrik Uretim Miktar1 (Akarsu + Baraj)
Termik Uretim Miktar1 (Linyit + Taskomiirii)
Talep Miktar1

% Dogalgaz iiretim miktari: Turkiye’de dogalgazdan elektrik tiretimi Tiirkiye nin
dogalgaz kaynaklarina sahip iilkelere yakin olmasindan kaynakli olarak boru
hatlar1 ile temin edilmektedir. Dogalgaz yenilenemez bir kaynak oldugundan
dogalgazdan elektrik iiretimi olduk¢a maliyetli olabilmektedir. Yatirim
maliyetleri gorece olarak diisiik olsa da Tlrkiye’nin diga bagimli olmasi sebebiyle
dogalgazdan elektrik tretiminin maliyeti yuksek olmaktadir. Ayrica kurlarda
meydana gelen ani degisimler sonucu dis tilkeler ile yapilan anlagsmalar dogrudan
etkilenmekte bu da dogalgazdan elektrik tiretimini daha maliyetli kilarak elektrik
birim fiyatlarim1 dolayli yoldan arttirmaktadir. Dogalgaz {iretim tesislerinin
dengeli bir piyasanin var olmasi i¢in avantajlarina bakildiginda, bakim ve ariza
harici zaman dilimlerinde stirekli olarak iiretim yapabildiklerinden dolayi ihtiyag
duyuldugu zamanlarda dengenin saglanabilmesi i¢in devreye girmeleridir ki bu
sebeple stratejik agidan oldukga 6nemli olmaktadirlar.

% Ruzgar iiretim miktari: Yenilenebilir enerji kaynaklar: arasinda yer alan riizgar
enerjisi son zamanlarda hizla gelismektedir. Ulkemiz riizgar kaynaklari
bakimindan avantajli bir konumda oldugundan oldukc¢a faydali bir enerji
kaynagidir (Yavuz vd., 2020: 58). Bakim maliyetleri goreceli olarak fazla olsa da
diisiik isletme maliyetlerinden kaynakli olarak piyasa fiyatina diisiiriicii etki
yaparak dengenin saglanmasina katkisi olmaktadir.

¢ Hidroelektrik Gretim miktar1: Yenilenebilir enerji kaynagi olmasindan dolay1
hidroelektrik santraller ge¢misten gilinlimiize kadar olan siiregte enerji tretim
kaynaklart arasinda en Onemli enerji (retim kaynagindan birisi olarak
sayllmaktadir. Ozellikle biiyiik rezervuara sahip baraj tipi yapilar elektrik birim

satig fiyatinin yiiksek oldugu zamanlar i¢in iiretim yapmayi tercih ederken fiyatlar
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diistiiglinde rezervuarlarimin avantajlarii kullanarak sularimi tutmayi tercih
ederler. Calismada hidroelektrik tiretim miktar1 modellere dahil edilirken akarsu
ve baraj tipi santrallerin tretim miktarlar1 g6z 6niinde bulundurulmustur.
Termik iiretim miktari: Termik santraller yenilenemez enerji kaynagini
olusturur. Linyit kaynakli termik santraller yerel kaynaklarla iiretim yaparken
ithal komiirlii termik santraller ¢ogunlukla disa bagimlidir. Az miktarda yerli tag
komdar ile elektrik tiretimi yapilsa da biiyiik tiretim miktarini ithal tas komiirii
olusturmaktadir. Termik santraller biiyiik gii¢leri ve devreye girdiginde siirekli
olarak calisabilmesinden kaynakli olarak piyasa dengesinin saglanmasi agisindan
oldukga 6nemlidir. Ancak diga bagimli kaynak kullanan termik santrallerin fazla
olmast elektrik birim piyasa fiyatin1 artmasina sebebiyet vermektedir. Bu
calismada termik santrallerin {iretim miktarlart modele dahil edilirken linyit ve
tagkOmiirii termik santrallerinin {iretim miktarlar dikkate alinmistir.

Talep: Talep miktar1 piyasa fiyati belirleyen bir diger 6nemli etkendir. Talebin
diisiik oldugu gece saatlerinde elektrik kullaniminin azalmasindan kaynakli olarak
Uretilen birim elektrik fiyat1 diiserken aksam saatlerinde arzin artmasindan
kaynakli fiyatlar yiikselmektedir. Talebin gilinlin farkli saatleri i¢in oldukga
degisken olmasi piyasa fiyatinin da oldukca dalgali bir grafik ¢izmesine sebep

olmaktadir.
3.1. Coklu Regresyon ile Piyasa Takas Fiyat1 Analizi

Coklu regresyon yontemi ile beraber yukarida tanimlamalari yapilan degiskenler

modeller ile ifade edilmistir. Analizler yapilmadan once istatistiki olarak modellerin
uygun olma durumlart simanmistir. Uygun regresyon modeli se¢iminin birden fazla
varsayimi bulunmaktadir. Varsayimlardan birisi olan normal dagilim varsayimina ise
model olusturma asamasinda basvurulmustur. Bu sebeple ¢oklu regresyon analizinde
normallik sinamalar1 i¢in kurtosis (basiklik) ve skewness (garpiklik) degerleri dikkate

alimmistir. Caligmada kullanilan aylar i¢in analizin sonuglart Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11. Kurtosis ve Skewness Degerleri

Mart Nisan  Mayis Haziran

kurtosis 0,35 -1,05 -0,85 0,76
skewness  -0,94 -0,35 -0,62 -1,3
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Aylar bazinda kurtosis ve skewness degerleri incelendiginde sonuglarin beklenen
araliklar dahilinde oldugu goriilmektedir. Degerler +oco ile -oo arasinda
bulunabilmektedir. Ancak -3 ile +3 degerleri arasi normal olarak kabul edilmektedir
(Kalayci, 2014: 6). Belirlenen bu degerler ile birlikte ¢alismanin anlamli veriler igerdigini
gostermektedir. Analizi yapilacak piyasa takas fiyatinin aylar bazinda fiyat dagilimim

gosteren histogram grafikleri ise Sekil 16’da gosterilmistir.

Mart Ay1 Histogrami Nisan Ayi Histogrami
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Sekil 16. Histogram Grafikleri

Histogram grafikleri incelendiginde piyasa fiyatinin farkli aylar bazinda siirekli
degisen bir fiyat mekanizmasi yapisina sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica mart ayindan
mayis ayma kadar olan siiregte fiyatlarin genel olarak benzer davranis sergiledigi
goriiliirken yaz ayimin baslangici ile beraber grafigin saga yatik bir goriiniim aldig1 ve
piyasa fiyatinin daha yiiksek bir seviyeden islem gordiigii agikgca goriilmektedir. Bu

durum ise yaz aymin baslangici ile beraber elektrik tiiketiminin arttigin1 géstermektedir.
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Sekil 17. Korelesyon Grafigi

Sekil 17°de gosterilen korelasyon grafikleri bir degiskeni etkileyen diger degisken
parametrelerin birbirleri ile olan iliskileri ve bagimli degiskeni etkileme giicii agisindan
onemli bir gostergedir. Piyasa takas fiyatini etkileyen degiskenler sekil iizerinden analiz
edildiginde genel olarak yiiksek bir iliskinin ortaya ¢iktigi gozlemlenmistir. Coklu
regresyon modeli olusturulurken farkli iki bagimsiz degisken arasindaki korelasyonlar da
g6z 6niinde bulundurularak aralarinda ylksek korelasyona sahip iki bagimsiz degiskenin
modelin yapisin1 bozacagindan ve tutarli sonug alabilmek zorlasacagindan dolay1 model
kurma surecinde bazi aylarda iki degiskenden sadece bir tanesi modele ilave edilmistir.
Model olusturma asamasina gegilmeden 6nce verilerin anlamli olmasinin sinanabilmesi
i¢in analizlerin kalint1 grafikleri sekilde gOsterilmistir. Her bir ay analizinin saglikli bir
sonu¢ verebilmesi maksadiyla Sekil 18’de verilen kalintilarin histogram grafikleri ve
kalint1 grafikleri ¢izdirilmistir. Grafikler incelendiginde kalinti degerlerinin O etrafinda
yogunlastigi normal bir dagilim goézlemlenmektedir. Ayica her bir ay igin kalinti
grafikleri degerlendirildiginde dogrusal grafigin genel olarak kalinti dogrusu Uzerinde
kaldig1 sdylenebilir. Kalint1 grafikleri ise normallik sinamasi i¢in kullanilan yontemlerden
birisidir. Normallik sinamast dogrulanan aylar igin ¢oklu regresyon modeli

olusturulmustur.
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Sekil 18. Kalintilarin Histogram ve Grafigi

Model olusturma asamasinda mart, nisan, mayis ve haziran aylarina ait veriler

kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon modelleri kurulmustur.
3.1.1. Mart Ayna iliskin Coklu Regresyon Modeli

Tablo 12. Mart Ay1 Coklu Regresyon Tablosu

B Std. Hata t p
Sabit Terim -2,06E+02  2,11E+01 -9,75 < 2e-16 falalel
Bagimsiz Degisken 1 9,65E-03 2,18E-03 4,43 1.09e-05 ikl
Bagimsiz Degisken 2 1,03E-02 1,65E-03 6,28 5.79%-10 falalel
Bagimsiz Degisken 3 -1,90E-02 1,82E-03 -10,35 <2e-16 falalel
Bagimsiz Degisken 4  1,13E-02 9,77E-04 11,53 <2e-16 ikl

Anlamlilik Dereceler1i '***' 0,001 '**' 0,01 '** 0,05
R-kare: 0,6514 Diizeltilmis R-kare: 0,6495
p-degeri : <2,2e-16
Dort bagimsiz degisken ile kurulan ¢oklu regresyon modelinde Bagimsiz degisken
1 Dogalgaz, Degisken 2 Termik, Degisken 3 RUzgar tiretim miktarlarina karsilik gelirken,
Degisken 4 ise Talep miktarin1 karsilamaktadir. Model olusturulurken talep arzi ve
hidroelektrik iiretimi arasinda yiiksek bir korelasyon meydana geldigi tespit edildiginden

modelin daha dogru yorumlanabilmesi amaciyla yalnizca bir tanesi modele dahil
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edilmistir. Coklu regresyon modelinde her bir degiskenin p degerinin 0,001 anlamlilik
diizeyini karsiladig: tespit edilmistir. Diizeltilmis R-kare oraninin ise 0,6495 gibi oranda
olmasi ile degiskenlerin modeli agiklamakta yeterli oldugu géziikkmektedir. Degiskenlerin

aldig1 degerlere gore olusturulan ¢oklu regresyon modeli denklemde gosterilmistir.

yp = —2,06E 4+ 02 + (9,65E — 03)(x1¢) + (1,03E — 02) (x5,) + (—1,90E — 02) (x3¢) +
(1L,13E — 02)(x4¢) + & (3.1)

Denklem 3.1 e gore olusturulan regresyon denklemi mart ayinda alinan rastgele

bir tarihin saatlik fiyat tahmin performansi ise Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13. Regresyon Analizi Mart Ay1 Fiyat Tahmin Performans Tablosu

Saat Gergeklesen  Tahmin Mutlak Sapma
Hata Y lizdesi
00:00 199,98 219,79 19,81 9,91%
01:00 249,64 207,73 41,91 16,79%
02:00 199,97 191,12 8,85 4,42%
03:00 199,97 177,10 22,87 11,44%
04:00 168,99 171,58 2,59 1,53%
05:00 199,97 174,72 25,25 12,63%
06:00 199,98 180,65 19,33 9,67%
07:00 199,98 193,85 6,13 3,07%
08:00 320,23 274,46 45,77 14,29%
09:00 300,00 304,20 4,20 1,40%
10:00 315,00 314,33 0,67 0,21%
11:00 319,99 321,36 1,37 0,43%
12:00 277,00 300,22 23,22 8,38%
13:00 299,99 313,56 13,57 4,52%
14:00 319,99 321,33 1,34 0,42%
15:00 304,63 316,92 12,29 4,03%
16:00 294,99 322,88 27,89 9,46%
17:00 304,64 321,64 17,00 5,58%
18:00 304,63 316,04 11,41 3,74%
19:00 326,46 337,28 10,82 3,31%
20:00 327,72 336,71 8,99 2,74%
21:00 322,82 334,94 12,12 3,75%
22:00 294,99 334,98 39,99 13,56%

23:00 280,00 319,88 39,88 14,24%
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Tablo 13’te goriilecegi gibi 19 Mart tarihi olarak secilen tarinte modelin tahmin
performanst % 6,64 MAPE orani ile olduk¢a basarili bir tahmin yapilmistir. Model
analizine bakildiginda ise mart aymnda degisken 3 haricindeki diger degiskenler ile
bagimli degisken arasinda pozitif bir iliski oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Degisken 3

(Riizgar Uretimi)’iin ise bagiml1 degiskeni negatif yonde etkiledigi tespit edilmistir.
3.1.2. Nisan Ayina Iliskin Coklu Regresyon Modeli

Tablo 14. Nisan Ay1 Coklu Regresyon Modeli

B Std. Hata t p
Sabit Terim -2,25E+02  1,82E+01 -12,378 < 2e-16 ool
Bagimsiz Degisken 1 3,32E-02 3,54E-03 9,368 < 2e-16 ikl
Bagimsiz Degisken 2 3,26E-02 2,47E-03 13,207 < 2e-16 falalel
Bagimsiz Degisken 3  8,67E-03 1,18E-03 7,344 5,66E-13 falaled
Bagimsiz Degisken 4  -4,97E-03 1,79E-03 -2,776 0,00564 e

Anlamlilik Dereceleri '***' 0,001 '**' 0,01 '** 0,05
R-kare: 0,6423 Diizeltilmis R-kare: 0,6403
p-degeri : <2,2e-16
Tablo 14°de dort bagimsiz degisken ile kurulan c¢oklu regresyon modelinde
Bagimsiz degisken 1 (Dogalgaz iiretimi), Bagimsiz degisken 2 (Termik {iretimi),
Bagimsiz degisken 3 (Hidro iiretimi) ve Bagimsiz degisken 4 (Riizgar Uretimi) ile model
aciklanmistir. Bu tabloda her bir bagimsiz degiskenin 0,001 ve 0,01 anlamlilik
diizeylerini sagladig1 agikca goriilmektedir. Mart ay1 analizinin aksine bagimsiz degisken
olarak aralarinda yiiksek korelasyon bulunan Hidroelektrik ve Talep miktar1 degiskenleri
arasinda modeli daha iyi agiklayacagi diisiiniilen daha yiiksek R-kare degerine sahip
Hidroelektrik tiretimi degisken olarak alinarak Talep miktar1 modele dahil edilmemistir.
Bagimsiz degiskenlerin modeli agiklama oranina bakildiginda ise diizeltilmis R-kare
degerinin 0,6403 ile yeterli oldugu tespit edilmistir. Degiskenlerin aldig1 katsayilara gore

denklem agagidaki gibi olusturulmustur.

ye = —2,25E + 02 + 3,32E—02(xy;) + 3,262E — 02(x5,) + 8,666E — 03 (x5 —
4,967E — 03(X4y) + & (3.2)
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Nisan ayina iligki kurulan model ve segilen rastgele bir tarihin sonuglart Tablo 15°te

verilmistir.

Tablo 15. Regresyon Analizi Nisan Ay1 Fiyat Tahmin Performans Tablosu

Saat Gercek  Tahmin Mutlak Sapma
Hata Y Uzdesi
00:00 228,31 215,27 13,04 5,71%
01:00 250,00 204,64 45,36 18,14%
02:00 209,97 199,28 10,69 5,09%
03:00 180,01 188,86 8,85 4,91%
04:00 199,99 189,17 10,82 5,41%
05:00 202,28 188,67 13,61 6,73%
06:00 174,27 180,43 6,16 3,53%
07:00 199,99 183,67 16,32 8,16%
08:00 209,98 215,18 5,20 2,48%
09:00 174,27 217,16 42,89 24,61%
10:00 204,99 235,08 30,09 14,68%
11:00 209,98 252,54 42,56 20,27%
12:00 164,50 233,53 69,03 41,96%
13:00 199,99 242,55 42,56 21,28%
14:00 205,00 249,00 44,00 21,46%
15:00 228,30 248,06 19,76 8,66%
16:00 209,98 258,99 49,01 23,34%
17:00 209,97 272,14 62,17 29,61%
18:00 238,90 281,06 42,16 17,65%
19:00 320,00 323,25 3,25 1,02%
20:00 330,40 343,79 13,39 4,05%
21:00 319,99 331,05 11,06 3,46%
22:00 240,00 295,62 55,62 23,17%
23:00 268,68 258,14 10,54 3,92%

Tablo 15°ten goriilecegi tizere segilen 17 Nisan tarihine ait MAPE degeri ise
%13,30 olarak hesaplanmistir. Nisan ay1 modeli incelendiginde mart ayina benzer olarak
Degisken 4 (Rizgar iretimi)’tin bagimli degiskeni negatif yonde etkiledigi tespit

edilirken, diger degiskenler ile bagimli degisken arasinda pozitif yonde bir iligki vardir.
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3.1.3. Mayis Ayna iliskin Coklu Regresyon Modeli

Tablo 16. Mayis Ay1 Coklu Regresyon Modeli

B Std. Hata t p
Sabit Terim -1,73E+02  1,65E+01 -10,482 < 2e-16 falalel
Bagimsiz Degisken 1 3,11E-02 2,84E-03 10,932 < 2e-16 falalel
Bagimsiz Degisken 2 2,51E-02 2,19E-03 11,493 < 2e-16 flekal
Bagimsiz Degisken 3  3,76E-03 9,65E-04 3,901 0,000105 Hx

Anlamlilik Dereceleri '***' 0,001 **' 0,01 '*' 0,05
R-kare: 0,6487 Diizeltilmis R-kare: 0,6472
p-degeri : <2,2e-16
Tablo 16’da ¢ adet bagimsiz degisken ile kurulan goklu regresyon modelinde
Bagimsiz degisken 1 (Dogalgaz iiretimi), Bagimsiz degisken 2 (Termik {iretimi),
Bagimsiz Degisken 3 (Talep miktarini) ile model agiklanmistir. Bu tabloda her bir
bagimsiz degiskenin 0,001 anlamlilik diizeyini sagladigi goriilmektedir. Mayis ay1
analizinde her bir degisken sirayla test edilerek en iyi R-kare degerini veren model tercih
edilmistir. Bu sebeple Riizgar ve Hidro degiskenleri modele dahil edilmemistir. Bagimsiz
degiskenlerin modeli agiklama oranina bakildiginda ise diizeltilmis R2 degerinin 0,6472
olarak hesaplandig1 goriilmektedir. Degiskenlerin aldig1 katsayilara goére denklem

asagidaki gibi olusturulmustur.

€t (3.3)

May1s ayina iliskin kurulan model ve segilen rastgele bir tarihin sonuglart Tablo 17°de

verilmistir.



Tablo 17. Regresyon Analizi Mayis Ay1 Fiyat Tahmin Performans Tablosu

Saat

00:00
01:00
02:00
03:00
04:00
05:00
06:00
07:00
08:00
09:00
10:00
11:00
12:00
13:00
14:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00
21:00
22:00
23:00

Gergek

228,30
309,31
309,31
309,31
250,01
220,00
167,40
150,00
193,71
166,63
193,70
220,00
199,98
199,99
299,68
320,15
320,22
299,57
300,01
299,57
314,99
304,63
303,98
262,62

Tahmin

264,42
278,02
280,71
275,31
262,72
209,33
180,11
182,79
210,89
212,88
230,09
236,15
232,20
242,12
252,91
259,79
281,31
297,06
314,92
322,89
308,32
317,80
295,26
278,22

Mutlak
Hata
36,12
31,29
28,60
34,00
12,71
10,67
12,71
32,79
17,18
46,25
36,39
16,15
32,22
42,13
46,77
60,36
38,91

2,51
14,91
23,32

6,67
13,17

8,72
15,60

Sapma
Y lizdesi
15,82%
10,12%
9,25%
10,99%
5,08%
4,85%
7,60%
21,86%
8,87%
27,76%
18,79%
7,34%
16,11%
21,07%
15,61%
18,85%
12,15%
0,84%
4,97%
7,79%
2,12%
4,32%
2,87%
5,94%
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Tablo 17 icin 5 Mayzs tarihine ait MAPE degeri %10,87 olarak hesaplanmistir.

Mayis ay1 model analizinde ise sadece ii¢ adet degisken ile kurulan modelde diger ay

analizlerine benzer olarak degiskenlerin bagimli degisken iizerinde pozitif yonde bir

etkisi oldugu gozlemlenmistir.



3.1.4. Haziran Ayina Iliskin Coklu Regresyon Modeli

Tablo 18. Haziran Ay1 Coklu Regresyon Modeli

Std. Hata

67

B t p
Sabit Terim 66,85 2,12E+01 3,15 0,0017 **
Bagimsiz Degisken 1  -1,83E-02 6,92E-03 -2,642 0,00842 il
Bagimsiz Degisken 2 -3,18E-02 6,96E-03 -4,575 5,62E-06 flekal
Bagimsiz Degisken 3 -3,22E-02 7,11E-03 -4,537 6,69E-06 faleiel
Bagimsiz Degisken 4  -3,24E-02 6,68E-03 -4,857 1,46E-06 faleiel
Bagimsiz Degisken 5  -3,51E-02 6,97E-03 5,031 6,17E-07 kel

Anlamlilik Dereceleri '***' 0,001 *** 0,01 ** 0,05
R-kare: 0,498 Diizeltilmis R-kare: 0,4945
p-degeri : <2,2e-16
Tablo 18°de bes adet bagimsiz degisken ile kurulan ¢oklu regresyon modelinde
Bagimsiz degisken 1 (Dogalgaz iiretimi), Bagimsiz degisken 2 (Hidroelektrik tiretimi),
Bagimsiz degisken 3 (Termik iiretimi), Bagimsiz degisken 4 (RuUzgar Uretimi) ve
Bagimsiz degisken 5 (Talep miktar1) olmak iizere bes degisken ile model agiklanmistir.
Bu tabloda bagimsiz degiskenlerin 0,001 ve 0,01 anlamlilik diizeylerini sagladigi
goriilmektedir. Diger aylarin analizinin aksine haziran ayinda bes adet degiskende birlikte
kullanilmistir. Elde edilen sonuca gore bagimsiz degiskenlerin sayisi arttikca aralarindaki
korelasyon olabilen bagimsiz degiskenlerin modeli a¢iklama oranina bakildiginda diger
aylar incelendiginde daha diisiik kaldig: tespit edilmistir. Diizeltilmis R2 degeri ise
0.4945 olarak hesaplanmistir. Degiskenlerin aldig1 katsayilara gore denklem asagidaki

gibi olusturulmustur.

Ve = 66,8501 — 1,83E — 02(xy() — 3,18E — 02 * (x5,) — 3,22E — 02 x
(X31) — 3,24E — 02 * (X4¢) — 3,51E — 02 * (xs¢) + & (3.4)

Haziran ayina iligkin kurulan model ve se¢ilen rastgele bir tarihin sonuglart Tablo

19’da verilmistir.
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Tablo 19. Regresyon Analizi Haziran Ay1 Fiyat Tahmin Performans Tablosu

Saat  Gercek  Tahmin Mutlak Sapma
Hata Y lizdesi
00:00 300,01 271,46 28,55 9,51%
01:00 321,72 260,43 61,29 19,05%
02:00 199,99 244,59 44,60 22,30%
03:00 199,99 239,32 39,33 19,67%
04:00 300,01 235,61 64,40 21,47%
05:00 199,99 219,51 19,52 9,76%
06:00 149,99 219,47 69,48 46,32%
07:00 199,99 222,67 22,68 11,34%
08:00 200,00 226,75 26,75 13,38%
09:00 160,00 222,61 62,61 39,13%
10:00 164,63 228,33 63,70 38,69%
11:00 276,56 234,44 42,12 15,23%
12:00 214,46 229,03 14,57 6,79%
13:00 214,45 236,24 21,79 10,16%
14:00 214,45 233,68 19,23 8,97%
15:00 220,72 236,26 15,54 7,04%
16:00 298,88 240,74 58,14 19,45%
17:00 249,99 246,19 3,80 1,52%
18:00 319,56 252,97 66,59 20,84%
19:00 276,57 257,51 19,06 6,89%
20:00 323,37 272,69 50,68 15,67%
21:00 325,20 273,84 51,36 15,79%
22:00 323,55 273,98 49,57 15,32%
23:00 305,05 268,34 36,71 12,04%

Tablo 19°da goriilecegi tizere 21 Haziran olarak secilen tarihte MAPE degeri
%16,93 olarak hesaplanmistir. Model kurma asamasinda R-kare degerinin beklenen
degerde olmamasi da bu sonucu destekler niteliktedir. Degiskenlerin hepsinin dahil
edildigi haziran modelinde butiin bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda
negatif bir iligki ortaya ¢ikmigtir. Modelin hata yiizdesi oraninin artmasina paralel olarak
haziran ayina iligkin analizin diger aylara gore olan analize gore daha az tutarli oldugu

g6zlenmektedir.
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3.2. ARIMA Yéntemi ile Piyasa Takas Fiyat1 Analizi

Piyasa takas fiyat1 verileri literatiirde siklikla kullanilan ARIMA yontemi ile de
analiz edilmis ve ¢ikan sonuglar diger yontemler ile karsilastirilmistir. ARIMA yontemi
verinin gecmiste aldig1 degerleri modelde wuygulayarak c¢ikti vermesi esasina
dayanmaktadir. Veriler analiz edilirken mart, nisan, mayis ve haziran aylarina ait saatlik
veriler ile ARIMA modelleri olusturulmustur. ARIMA modelleri olusturulurken biitiin
degiskenlerin anlamli olmasi esas kilinmistir. Segilen modellerin kalint1 grafiklerinin de
beklenen anlamlilik seviyesinde kalmas1 amaglanmigtir. Aylik analizlerde ACF ve PACF
grafikleri cizdirilerek serinin duragan olmasinin tespit edilebilmesi hedeflenmistir.
Modeller arasindan diisiik AIC degerine sahip model tahmin i¢in kullanilmistir. Anlaml

olmayan modeller ise analize dahil edilmemistir.
3.2.1. ARIMA Modelleri ile Aylar Bazinda Analiz

Aylar bazinda analizler gerceklestirilmeden dnce zaman serisinin duraganligi
teste tabi tutulmustur. Bu baglamda aylara gére zaman serilerinin birinci farklari alinmig
hali serinin duragan halde oldugunu gostermektedir. Zaman serilerinin duraganlik sartini

sagladig1 Tablo 20’de gosterilmistir.

Tablo 20. Birim Kok Testi Analizi

ADF Test Istatistigi Mart Nisan | Mayis | Haziran

Test Kritik 1% -3,43
Degerleri 5% -2,86 -14,02 | -16,62 | -12,25 | -11,82
10% -2,85

Tablo 20’de g0sterilen Birim kok testi sonuglart incelendiginde aylara iliskin
birinci farkli alinmig degerlerin sonuglarina gore H, hipotezi ret edilmekte ve zaman
serilerinin duragan oldugu kabul edilmektedir. Duraganlik sart1 saglandiktan sonra ise

model kurma asamasina gegilmistir.



3.2.1.1. Mart Ayina Iliskin ARIMA Modeli

Tablo 21. Mart Ay1 ARIMA Modeli
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Degisken Katsay1 Hata t-istatistigi Prob
C -0,047 0,086 -0,550 0,5822
AR(1) -0,158 0,024 -6,548 0,0000
AR(2) 0,896 0,044 2,038 0,0000
AR(4) -0,117 0,039 -2,998 0,0028
MA(2) -0,985 0,012 -8,403 0,0000
AIC (Akaike Bilgi Kriteri) 10,48

Tablo 22. Mart Ayina iliskin Kalintilarin Korelogram Diyagrami

Autocorrelation Fartial Carrelation AC FAC Q-3tat  Prob
I O [ I O I 1 -0.255 -0.255 17575 0185
I [ | 2 0104 0042 20641 0356
I [ I I 3 0124 072 25219 0471
I O [ (I I 4 -0.156 -0.089 3.2809 0512
I [ (I I 5 -0.007 -0106 3.2824 0657
I [ (I I 6 -0.005 -0.026 3.2831 0773
I [ I 7 0035 0146 35475 0830
I O [ I O I g8 -0.269 -0.250 6.3656 0606
rpo IO I 9 0044 -0139 64479 0694
| [ N 10 0051 0093 6.5641 0766
(| [ [ 11 -0.060 0108 67384 0820
[ | 12 0114 0028 74167 0829

Tablo 22°de mart ayina iliskin kalint1 korelogrami incelendiginde otokorelasyon

ve kismi

otokorelasyon degerlerinin  giiven

araliklari

arasinda yer

aldig

gbzlemlenmektedir. Kalinti diyagraminda p degerinin 0,1’den biiyiikk olmasi segilen
AR(1), AR(2), AR(4), MA(2) modelinin uygun model oldugunu géstermektedir.

Tablo 21°de gosterilen mart ayina iliskin birinci dereceden farki alinmis olan
AR(1), AR(2), AR(4) ve MA(2) modeli diger modeller arasindan en iyi model olarak

secilmis ve modelin ¢iktis1 asagidaki grafikte gosterilmistir. Elde edilen sonuca gore

secilen model beklenen degeri %9,44 MAPE hata orani ile tahmin etmistir.
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Sekil 19. Mart Ay1 Tahmin Performans Grafigi

Sekil 19°da 19 Mart tarihine iliskin grafik incelendiginde modelin piyasa takas
fiyatinin olustugu ilk saatlerde gercek degerden sapmasinin oldukca fazla oldugu tespit
edilmistir. Ancak ilerleyen saatler dikkate alindiginda modelin gerceklesen veriler ile

paralel bir cizgi izledigi gbzlemlenmistir.
3.2.1.2. Nisan Ayina iliskin ARIMA Modeli

Tablo 23. Nisan Ayt ARIMA Modeli

Degisken Katsay1 Hata t-istatistigi Prob
C 0,341 1,059 0,322 0,7472
AR(1) -0,146 0,029 -4,895 0,0000
AR(2) -0,198 0,032 -6,107 0,0000
AR(4) 0,336 0,108 3,106 0,0020
MA(4) -0,542 0,102 -5,326 0,0000

AIC (Akaike Bilgi Kriteri) 10,99
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Tablo 24. Nisan Ayina Iliskin Kalintilarin Korelogram Diyagrami

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

f
f
O

f
f
O

-0.059 -0.059 0.0956 0757
-0.051 -0.054 01680 0.919
-0.163 -0170 09550 0812
0.150 0129 1.6551 0.799
0.013 0.012 1.6608 0884
0.208 0209 31573 0.739
-0.221 -0169 49442 0667
-0.027 -0.034 49731 0.760
0.004 0032 49737 0837
0113 0.005 55430 0852
-0.115 -0.078 6736 0.862
-0.053 -0.0B6 63222 0.899

—
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Tablo 24°de nisan ayina iliskin kalint1 korelogrami incelendiginde otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon degerlerinin gliven araliklar1 arasinda yer aldigi
gozlemlenmektedir. Kalinti diyagraminda p degerinin 0,1’den biiyiikk olmas1 segilen

AR(1), AR(2), AR(4), MA(4) modelinin uygun model oldugunu gostermektedir.

Tablo 23’te gosterilen nisan ayina iliskin birinci dereceden farki alinmis olan
AR(1),AR(2), AR(4) ve MA(4) modelin ¢iktis1 ise asagidaki grafikte gOsterilmistir.
Yapilan analize gore secilen model beklenen degeri %11,13 MAPE hata orani ile tahmin

etmistir.
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Sekil 20°de 17 Nisan tarihine iligskin grafik incelendiginde olusturulan model

gergceklesen verinin ilk saatleri i¢in daha yakin bir tahmin ile baslamis ve paralel bir

sekilde gergeklesen veriyi tahmin etmistir. Modelin 11.00 ve 17.00 saatlerindeki tahmin

basaris1 oldukga yiiksektir.

3.2.1.3. Mayis Ayina iliskin ARIMA Modeli

Tablo 25. Mayis Ayt ARIMA Modeli

Degisken Katsay1 Hata t-istatistigi Prob

C -0,008 2,011 -0,004 0,9968
AR(1) 0,563 0,060 9,320 0,0000
AR(2) -1,417 0,065 -21,662 0,0000
AR(3) 0,418 0,065 6,399 0,0000
AR(4) -0,853 0,046 -18,448 0,0000
MA(1) -0,700 0,064 -10,898 0,0000
MA(2) 1,499 0,083 18,158 0,0000
MA(3) -0,510 0,082 -6,245 0,0000
MA(4) 0,794 0,051 15,623 0,0000

AIC (Akaike Bilgi Kriteri) 10,48
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Tablo 26. Mayis Ayina Iligkin Kalintilarin Korelogram Diyagrami

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC OQ-Stat Prob

mi
I

0.259 0259 1.8250 0477
0.044 -0.025 18791 0.391
-0.187 -0.206 2.91971 0.404
-0.152 -0.057 3.6380 0457
0112 -0.057 4.0523 0.542
-0.029 -0.0271 4.0820 0.666
0167 -0.211 5011 0.648
-077 -0.149 63197 0.611
0173 0132 7.567Y0 0.573
-0.128 -0167 8.3009 0.599
-0.017 -0.089 B3.3140 0.685
-0.023 01871 83411 0.758

o000 _ =@
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Tablo 26’da mayis ayina iliskin kalint1 korelogrami incelendiginde otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon degerlerinin gliven araliklar1 arasinda yer aldigi
gozlemlenmektedir. Kalinti diyagraminda p degerinin 0,1’den biiyiikk olmas1 segilen
AR(1), AR(2), AR(4), AR(4), MA(1), MA(2), MA(3), MA(4) modelinin uygun model

oldugunu gostermektedir.

Tablo 25’te mayis ayina iliskin birinci dereceden farki alinmis olan AR(1), AR(2),
AR(3), AR(4), MA(1), MA(2), MA(3) ve MA(4) modelinin ¢iktis1 ise Sekil 21°de
gosterilmistir. Elde edilen sonuca gore secilen ARIMA modeli beklenen degeri %11,85
MAPE hata orani ile tahmin etmistir.
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Sekil 21. Mayis Ay1 Tahmin Performans Grafigi

Sekil 21°de 5 Mayis tarihine iligkin grafik incelendiginde ger¢ek degere paralel
seyir eden bir grafik gézlemlenmek ile beraber modelin 6zellikle sabah ve 6gleden
sonraki saatler i¢in tahmin performansi diisiik olmustur. Bunun sebebi ise tahmin igin
secilen tarihin sabah ve &glen saatleri arasinda meydana gelen farkin tahminde de

sapmalar yasanmasina sebebiyet vermesidir.
3.2.1.4. Haziran Aymna iliskin ARIMA Modeli

Tablo 27. Haziran Ay1 ARIMA Modeli

Degisken Katsay1 Hata t-istatistigi Prob

C 0,012 0,020 0,561 0,5751
AR(1) 0,166 0,000 1,416 0,0000
AR(2) -0,646 0,001 -4,368 0,0000
AR(3) 0,684 0,001 4,062 0,0000
MA(1) -0,612 0,029 -2,059 0,0000
MA(2) 0,544 0,017 3,108 0,0000
MA(3) -1,062 0,083 -1,286 0,0000
MA(4) 0,129 0,010 1,184 0,0000

AIC (Akaike Bilgi Kriteri) 9,97
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Tablo 28. Haziran Ayina iliskin Kalintilarm Korelogram Diyagrami

Autocorrelation

Partial Correlation

AC FAC

O-Stat

Prob

O

0

OMN =M

OO

O

D0=0_TI

1
1
|

000 =] O N o I R =

—h &
-4

12

0122 0122
0.021 0008
0244 0250
0224 02307
0.080 01180
-0.186 -0.265
0273 0.043
-0.103 -0.206
-0.073 -0.087
-0127 -0.193
-0.109 -0.185
0114 0149

0.4011
0.4131
21759
37415
39531
51580
7.8933
8.3108
8.5320
92533
98235
10.493

0.527
0.813
0.537
0.442
0.556
0524
0.342
0.404
0.482
0.508
0.545
0572

Tablo 28’de haziran aymna

iliskin  kalint1

korelogrami incelendiginde

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerinin giiven araliklar1 arasinda yer aldigi

gozlemlenmektedir. Kalint1 diyagraminda p degerinin 0,1’den biiylik olmas1 segilen

AR(1), AR(2), AR(3), MA(1), MA(2), MA(3), MA(4) modelinin uygun model oldugunu

gostermektedir.

Tablo 27°de haziran ayina iliskin birinci dereceden farki alinmis olan AR(1),
AR(2), AR(3), MA(1), MA(2), MA(3) ve MA(4) modelinin ¢iktis1 ise Sekil 22’de

gosterilmigtir. Elde edilen sonuca gore segilen ARIMA modeli beklenen degeri %18,48

MAPE hata orani ile tahmin etmistir.
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Sekil 22. Haziran Ay1 Tahmin Performans Grafigi
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Sekil 22’de 21 Haziran tarihine iliskin model de gergeklesen degerlere gore
paralel bir tahmin grafigi olusturmustur. Ancak ¢oklu regresyon analizinde oldugu gibi
tahmin grafigindeki sapmalarin yiksek oldugu ve tahmin performansinin goklu regresyon

analizi ile benzer olarak diisiik kaldig1 gbzlemlenmistir.

Aylar bazinda analizler gergeklestirilirken biitiin modeller i¢in farkli varyasyonda
modeller uygulanmis ve yalmizca anlamli modeller tahmin i¢in kullanilmistir. Bu
kapsamda mart, nisan, mayis ve haziran aylarina iliskin modeller incelendiginde Tablo
21, Tablo 23, Tablo 25 ve Tablo 27’de hesaplanan degiskenlerin hepsinin 0,05 anlamlilik
derecesini sagladigi goziikmektedir. Ayrica segilen modellerin uygunluk durumlar
kalint1 diyagramlar1 da géz onilinde bulundurularak incelenmistir. Tablo 22, Tablo 24,
Tablo 26 ve Tablo 28°de gosterilen kalint1 diyagramlarinda mart, nisan, mayis ve haziran
aylarma iliskin kalinti korelogram grafiklerinin hepsinin belirlenen giiven araliklar
icerisinde yer aldig1 gézlemlenmek ile birlikte belirlenen ARIMA modellerinin tahmin

icin en uygun modeller oldugu ¢ikarimi yapilmustir.
3.3. Yapay Sinir Agi ile Piyasa Takas Fiyati Analizi

Coklu regresyon ve ARIMA yontemleri ile elde edilen analiz sonuglarinin
karsilastirilabilmesi amaciyla mart, nisan, mayis ve haziran aylarina ait veriler yapay sinir
ag1 yontemleri kullanilarak tekrar analiz edilmis ve ¢ikan sonuglar karsilastiriimistir.
Analizler yapilirken verilerin %90°1 egitim amaciyla kullanilmis geri kalan kisim ise teste
tabi tutulmustur. Teste tabi tutulan verilerin geriyayilim algoritmasi araciligi ile

ogretilmesi gerceklestirilmistir.

Analiz esnasinda yaygin olarak kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak model olusturulmustur. Yapay sinir ag1 yonteminde degiskenler
tanmimlanirken EPIAS 1n saatlik olarak paylastig1 dogalgaz, hidroelektrik, riizgar, termik
tiretim ve talep miktarlart modele girdi olarak verilmistir. Verilerin normalizasyonunun
gerceklestirilmesi maksadi ile sik olarak kullanilan Min-Max normalizasyonuna
basvurulmustur. Coklu regresyon analizinde oldugu gibi yapay sinir agr modeli
olusturulurken de biitiin aylar i¢in tanimlamalar1 yapilan girdiler modelde kullanilmig ve

sonugclar1 analiz edilmistir.
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3.3.1. Mart Ay1 YSA Analizi

Bir yapay sinir aginin girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan meydana
geldigi belirtilmisti. Mart ayina iligskin verilerin yapay sinir aglarina tanitilarak fonksiyon

olusturulmasi ve agirliklarin elde edilmesi ise Sekil 23’te gosterilmistir.

Girdi 1

Sekil 23. YSA Mart Ay1 Agirliklar

Sekil 23’te Yapay Sinir Ag1 modeline giris verileri olarak Girdi 1 (Dogalgaz
Uretimi), Girdi 2 (Hidroelektrik Uretimi), Girdi 3 (Termik Uretimi), Girdi 4 (Riizgar
Uretimi) ve Girdi 5 (Talep Miktar1) olmak {izere 5 adet girdi verisi ile modelin giris
katmani olusturulmustur. Yapilan analiz sonuglarina goére en iyi sonucu veren tek
katmanli ve 9 nérona sahip model yapay sinir aginin gizli katmani olarak belirlenmistir.
Modelin ¢ikt1 katmani ise girdi verilerinden etkilenen bagimli degisken olan PTF olarak

secilmistir.
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Sekil 24. Regresyon ve Tahmin Performans Grafigi

Mart aymna iliskin model kurulduktan sonra diger modeller ile performans
karsilagtirmas1 yapilmasi i¢in 19 Mart tarihine ait regresyon ve tahmin performans
grafikleri Sekil 24°de gosterilmistir. Sekil 24’den goriilecegi lizere kurulan yapay sinir
ag1 modelinin tahmin performansi oldukga yiiksektir. Regresyon dogrusu incelendiginde
ise bazi noktalar regresyon dogrusundan uzak olsa da genel olarak regresyon dogrusu
tizerinde yogunlastig1 gozlemlenmektedir. Elde edilen analizin MAPE degeri ise % 6,25
olarak hesaplanmastir.

3.3.2. Nisan Ay1 YSA Analizi

Nisan ayma iliskin verilerin yapay sinir aglarina tanitilarak fonksiyon

olusturulmasi ve agirliklarin elde edilmesi Sekil 25’te gosterilmistir.
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Sekil 25. Nisan Ay1 YSA Agirliklandiriimasi

Sekil 25’te Yapay Sinir Ag1 modeline giris verileri olarak Girdi 1 (Dogalgaz
Uretimi), Girdi 2 (Hidroelektrik Uretimi), Girdi 3 (Termik Uretimi), Girdi 4 (Riizgar
Uretimi) ve Girdi 5 (Talep Miktar1) olmak {izere 5 adet girdi verisi ile modelin giris
katmani1 olusturulmustur. Yapilan analiz sonuglarina goére en iyi sonucu veren tek
katmanli ve 12 ndrona sahip model yapay sinir aginin gizli katmani olarak belirlenmistir.
Diger modelden farkli olarak 12 ndronlu modelin segilmesinin sebebi ise 9 noronlu
modele gore daha iyi bir tahmin sonucu alinmasidir. Modelin ¢ikt1 katmani ise girdi

verilerinden etkilenen bagimli degisken olan PTF olarak secilmistir.
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Sekil 26. Regresyon ve Tahmin Performans Grafigi

Nisan ayma iliskin model kurulduktan sonra diger modeller ile performans
karsilagtirmast yapilmasi i¢in Sekil 26°da 17 Nisan tarihine ait regresyon ve tahmin
performans grafikleri gosterilmistir. Nisan ayina iligkin yapay sinir ag1 modeli genel
olarak gergeklesen veriyi takip etmede oldukga basarilidir. Regresyon dogrusundan da
goriilecegi lizere tahmin noktalart regresyon dogrusu etrafinda yogunlasmistir. Elde

edilen analizin MAPE degeri ise % 8,16 olarak hesaplanmuigtir.
3.3.3. Mayis Ay1 YSA Analizi

Mayis ayma iliskin verilerin yapay sinir aglarima tamitilarak fonksiyonun

olusturulmasi ve agirliklarin elde edilmesi Sekil 27°de gosterilmistir.
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Sekil 27. May1s Ay1 YSA Agirliklandirilmast

Sekil 27°de Yapay Sinir Ag1 modeline giris verileri olarak Girdi 1 (Dogalgaz
Uretimi), Girdi 2 (Hidroelektrik Uretimi), Girdi 3 (Termik Uretimi), Girdi 4 (Riizgar
Uretimi) ve Girdi 5 (Talep Miktar1) olmak {izere 5 adet girdi verisi ile modelin giris
katmani olusturulmustur. Yapilan analiz sonuglarina goére en iyi sonucu veren tek
katmanli ve 9 nérona sahip model yapay sinir aginin gizli katmani olarak belirlenmistir.
Modelin ¢ikt1 katmani ise girdi verilerinden etkilenen bagimli degisken olan PTF olarak

secilmistir.
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Sekil 28. Regresyon ve Tahmin Performans Grafigi

Mayis ayma iligkin model kurulduktan sonra diger modeller ile performans
karsilastirmasit yapilmasi i¢in Sekil 28’da 5 Mayis tarihine ait regresyon ve tahmin
performans grafikleri gosterilmistir. Grafik incelendiginde bazi saatlerde sapmalar
ylksek olsa da genel olarak model gergeklesen veriyi takip etme egilimindedir.
Regresyon grafiginde ise bazi1 noktalarin regresyon dogrusundan saptigi gézlenmektedir.

Elde edilen analizin MAPE degeri ise % 8,92 olarak hesaplanmustir.
3.3.4. Haziran Ay1 YSA Analizi

Haziran aymna iliskin verilerin yapay sinir aglarma tanitilarak fonksiyonun

olusturulmasi ve agirliklarin elde edilmesi Sekil 29°da gosterilmistir.
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Sekil 29. Haziran Ay1 YSA Agirliklandirilmasi

Sekil 29’da Yapay Sinir Ag1 modeline giris verileri olarak Girdi 1 (Dogalgaz
Uretimi), Girdi 2 (Hidroelektrik Uretimi), Girdi 3 (Termik Uretimi), Girdi 4 (Riizgar
Uretimi) ve Girdi 5 (Talep Miktar1) olmak iizere 5 adet girdi verisi ile modelin giris
katmani olusturulmustur. Yapilan analiz sonuglarina goére en iyi sonucu veren tek
katmanli ve 12 ndrona sahip model yapay sinir aginin gizli katmani olarak belirlenmistir.
haziran ay1 modelinde de nisan ay1 modeline benzer olarak 9 néronlu model tercih
edilmeyerek daha iyi sonu¢ veren 12 noronlu model tercih edilmistir. Modelin ¢ikt1

katmani ise girdi verilerinden etkilenen bagimli degisken olan PTF olarak se¢ilmistir.
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Sekil 30. Regresyon ve Tahmin Performans Grafigi

Haziran ayina iliskin model kurulduktan sonra diger modeller ile performans
karsilagtirmas1 yapilmast i¢in Sekil 30°da 21 Haziran tarihine ait regresyon ve tahmin
performans grafikleri gosterilmistir. Tahmin performans grafigi genel olarak gergek
veriyi takip etme egiliminde olmasina ragmen gercek ve tahmin grafigi arasindaki
sapmalar yliksek olmustur. Regresyon grafiginde noktalarin regresyon dogrusundan
uzakta yogunlasmasi ve daginik olmasi da bunu kanitlar niteliktedir. Bu sonuca gore
tahmin performansi diger aylara gore diisiik kalmis ve elde edilen analizin MAPE degeri

% 18,61 olarak hesaplanmistir.
3.4. Modellerin Performans Karsilastirmasi

Analizleri gergeklestirilen verilerin ¢oklu regresyon, ARIMA ve yapay sinir aglari
ile giinler bazinda elde edilen tahmin performanslarinin sonuglart Tablo 29°da

gosterilmistir.
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Tablo 29. Modellerin Tahmin Performans Karsilastirmasi

MAPE(%) 19.Mar 17.Nis 5.May 21.Haz
Coklu 6,64% 13,30% 10,87% 16,93%
Regresyon
ARIMA 9,44% 11,13% 11,85% 18,48%
YSA 6,25% 8,16% 8,92% 18,61%

Ayrica her bir analizin tahmin sonuglari tek bir grafikte cizdirilerek Sekil 31°de
gosterilmistir. Karsilastirmali grafikler olusturulurken analizin daha iyi incelenebilmesi
icin 24 saatlik veriler 120 saatlik zaman dilimine gore gosterilmistir. Karsilastirmali
grafik analizinden de goriilecegi lizere sapmalar olsa dahi bitiin modeller gercek veriyi
takip etme egilimindedir. Bu sonug ise kullanilan yontemlerin olusturulan modelleri iyi

ifade ettiginin bir gostergesidir.
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Sekil 31. Karsilastirmali Grafik Analizi
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SONUC

Bu ¢alismada piyasa takas fiyattnin hem analizi hem de farkli yéntemler
kullanarak modellerin tahmin performanslarinin analizi gergeklestirilmistir. Piyasa
fiyatinin saatlik olarak olusmasindan kaynakli olarak girdi verileri de saatlik olarak elde
edilmis ve modellere uygulanmistir. Calismada diger arastirmalardan farkli olarak
analizler gergeklestirilirken ¢oklu regresyon yontemi de uygulama yontemi olarak
kullanilmistir. Coklu regresyon yontemi ile beraber karsilastirma yapilabilmesi amaci ile
geleneksel tahmin yontemi olan ARIMA ve literatiirde siklikla kullanilan yapay sinir
aglar1 da uygulama yontemi olarak ele alinmistir. Analizler yapilirken 2020 yili mart,

nisan, mayis ve haziran aylar1 6rneklem aylari olarak se¢ilmistir.

Coklu regresyon yontemi ile birlikte piyasa fiyatim1 dogrudan etkileyecegi
diistiniilen veriler modelde girdi olarak kullanilmistir. Bu girdiler hidroelektrik Gretim
miktari, dogalgaz {iretim miktari, termik tretim miktari, rizgar iiretim miktar1 ve talep
miktar1 olarak belirlenmistir. Coklu regresyon yontemi ile yapilan analizler sonucunda
piyasa takas fiyatin1 etkiledigi diisiiniilen degiskenlerden dogalgaz ve termik
tiretimlerinin ¢ogunlukla disa bagimli olmamizdan kaynakli olarak piyasa takas fiyatini
arttirici etkisi oldugu gézlemlenmistir. Ayni sekilde enerjiye olan talep miktarinin piyasa
takas fiyati lizerinde pozitif korelasyon olusturdugu tespit edilmistir. RUzgar Uretim
miktarinin ise modellerde kullanilan aylar bazinda piyasa fiyati ile olan iliskisi negatif
yonde seyir etmistir. Yani rlizgar kaynagindan elektrik tiretiminin artmasi piyasa fiyatini
distiriicii bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Hidroelektrik tiretim miktarinin ise
fiyat1 arttiran diger degiskenler kadar olmasa da piyasa fiyat:1 iizerinde pozitif bir etkisi
oldugu tespit edilmistir. Yapilan bu analizin yaninda her iic model i¢inde segilen giinler
icin tahmin performansi analizi yapilmistir. Aylar bazinda yapilan analiz sonuglarina gore
yapay sinir ag1 modelinin haziran ay1 disinda diger yontemlere gore en basarili yontem

oldugu tespit edilmistir.

ARIMA ve ¢oklu regresyon modellerinin ise farkli giinler i¢cin benzer hata
sonuglart verdigi gozlemlenmistir. ARIMA yOnteminin yalnizca verinin gegmis
donemdeki degerlerini kullanarak tahmin yapmasi da yapay sinir aglarma gore olan
tahmin performans diigiikliigiiniin bir gostergesidir. Ancak ARIMA yonteminin diger
modellere gore avantaji yorumlamay1 arastirmaciya birakarak en iyi sonucun deneme
yontemiyle tespit edilmesine olanak saglamasidir. Coklu regresyon ydnteminin yapay

sinir aglar1 yontemine gore basarist oldukga diisiik kalmistir. Bunun sebepleri arasinda
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ise yapay sinir aglarinin model olusturma asamasinda ¢oklu regresyon yontemine gore
daha kompleks bir yap1 kurmasi ve O0grenme algoritmalari yontemiyle sinir aginin
O0grenmesinin saglanmasidir ki bu da tahmin performansini arttirmaktadir. Coklu
regresyon yontemi ise degiskenler arasindaki iligkiyi tespit etme ve yorumlama agisindan
geleneksel olarak kullanilan bir yontemdir. Ancak tek bir matematiksel model ile
kuruldugundan dolay1 tahmin yontemi olarak kullanilmasi diger yontemlere gore daha

dezavantajlidir.

Calismada yapay sinir aglart kullanilirken tek katmanli 9 ve 12 néron sayilt sinir
aglari lizerinde tahminler gergeklestirilmistir. Yapilan incelemede 9 noronlu yapay sinir
aginin tahmin basaris1 12 ndronlu yapay sinir agina gore daha yiiksek olmustur.
Analizlerin geneline bakildiginda haziran ayina iliskin sonug¢larin biitiin modellerde en
kotii performansi sergiledigi gozlemlenmistir. Bunun sebepleri arasinda haziran ayina ait
verilerin istatistiki olarak sinir degerlerde yer almasi ve tam olarak normal dagilim
gOstermemesi olarak ifade edilebilir. Ayrica yaz ayimin baslangici ile beraber elektrik
tiiketiminde dalgalanmalarin artmasi piyasa fiyatini etkilemekte bu da verilerin daha zor

yorumlanmasina sebebiyet vermektedir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde; Contreas (2003) yilinda Ispanya ve
Kaliforniya piyasalar1 igin ARIMA modelleri yardimi ile saatlik fiyat tahmini
calismasinda Ispanya piyasasi igin ortalama hata %10, Kaliforniya piyasasi igin ise
ortalama hata %11 olarak hesaplanmigtir. K6lmek vd. ise (2012)’de giin 6ncesi piyasasi
lizerine yaptiklar1 ¢alismada yapay sinir aglart ve ARIMA  modellerini
karsilastirdiklarinda ortalama olarak ARIMA modelinin %15,60, yapay sinir aglari
modelinin ise %14,15 MAPE hata orani ile tahminde bulundugunu gostermislerdir. Bu
caligmada da ortalama hatalar ARIMA igin %9,44 ile %18,48 araliginda ve yapay sinir
aglart igin %6,25 ile %18,61 araliginda elde edilerek Contreas (2003) ve Kdlmek vd.
(2012)’nin yaptiklari ¢alisma ile benzer sonuglara ulagilmistir. Diger yandan Ranjbar vd.
(2006)’da Kanada piyasalarinda farkli katmanlara sahip yapay sinir ag1 modellerini test
ettikleri ¢aligmada teste tabi tuttuklar1 9 modelin MAPE degerlerinin %18,51 ile %20,18
araliginda degistigini gostermislerdir. Ranjbar vd. (2006)’nin ¢alismalarina kiyasla ise bu
caligmada yapay sinir aglarmin tahmin performansi %6,25 ile %18,61 araliginda olmak
Uzere daha ylksek olarak elde edilmistir. Bozkurt vd. (2017) kisa donemli tahmin
caligmalarinda yapay sinir ag1 modelinin %1,80 MAPE, mevsimsel ARIMA modelinin

ise %2,60 MAPE hata orani ile tahmin 6ngoriisii yaptigini tespit etmislerdir. Bozkurt vd.
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(2017)’nin galismalarina kiyasla bu ¢alismada elde edilen performans sonuclari ise %6,25
ile %18,61 hata orani araliginda olmak tiizere daha diisiik olarak elde edilmistir.
Calismalarinda hibrit tahmin yontemlerini kullanmalar1 daha iyi performans gosteren

modeller olusturmalarini saglamistir.

Yapilan ¢alismada tahmin yontemlerinin performanslarinin analiz edilmesi ile
beraber diger ¢alismalara da referans saglamasi on goriilmistiir. Girdi degiskenleri
cesitlendirilerek, tahmin yontemi i¢in farkli zaman donemi siniflandirilmasi yapilarak ve
hibrit tahmin yontemleri uygulanarak ileriki ¢alismalarda daha iyi performans gosteren
analizler gerceklestirilebilir. Ayrica elektrik piyasa sisteminin dinamik bir yapiya sahip
olmast bu alanda yapilan caligmalarin giincel tutulmasini gerektirmekte ve farkl

arastirma firsatlarina acik oldugunu gostermektedir.
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