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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TURKIYE ELEKTRIK DENGELEME VE UZLASTIRMA PiYASASINDAKI
SISTEM GUN ONCESI FIYATININ YAPAY SINiR AGLARI
KULLANILARAK MODELLENMESI

Mehmet Ali KOLMEK

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. isa NAVRUZ

Elektrik enerjisinin son kullanici fiyatinin belirlenmesinde 6zellikle ikili anlagmalar
yoluyla ortaya ¢ikan fiyat bilgisi etkili olmaktadir. Ancak piyasa fiyatinin belirlenmesi
tamamen spot piyasada (giin Oncesi ve gercek zamanli dengeleme piyasalari)
gerceklesmektedir. Bu baglamda gilin Oncesi piyasast fiyatlar1 temel birer gosterge
niteligindedir ve ikili anlagmalarin fiyatlarinin belirlenmesinden yatirim kararlarinin
alinmasinda kadar bircok konuda referans teskil etmektedir. Ozellikle giin oncesi
piyasasina aktif olarak katilip alis ve satis teklifi veren sirketler igin giin 6ncesi piyasasi
fiyatinin giivenilir sekilde tahmin edilebilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Fiyat
tahmini arastirmalarinda yapay sinir aglar1 siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
caligmada, yapay sinir aglar1 yontemiyle Tirkiye elektrik piyasasinda olusan sistem giin
oncesi fiyatlar1 tahmin edilmektedir. Bu tahmini belirlemek iizere farkli yapay sinir
aglar1 konfigiirasyonlar1 denenmis ve hata orani iizerinden performans analizleri
yapilmistir. Boylece, giin oncesi elektrik piyasasi fiyatlarin1 en iyi kestirebilen ag
topolojileri ve parametreleri belirlenerek uygun konfigiirasyona ulasilmaya caligiimistir.

Aralk 2012, 88 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Tiirkiye Elektrik Piyasasi, Dengeleme ve
Uzlastirma Piyasasi, Sistem Giin Oncesi Fiyati, Cok Katmanli Ag, Ortalama Mutlak
Yiizde Hata.
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MODELLING THE DAY AHEAD PRICE AT ELECTRICITY BALANCING AND
SETTLEMENT MARKET OF TURKEY BY USING ARTIFICIAL
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On determination of end-user electricity energy price, mostly price information coming
from bilateral contracts is effective. However, market price of electricity is mainly
determined in the spot market (day-ahead and real-time balancing markets). In this
regard, day-ahead market prices are basic indicators and used as a reference in many
cases from determination of bilateral contract prices to investment decisions.
Specifically, for companies that actively participate in the day-ahead market via
purchase and sale bids, reliable forecasting of day-ahead market prices is vital. Artificial
neural network is a frequently used method in price forecasting researches. In this study,
day-ahead prices in Turkish electricity market are forecasted using artificial neural
networks method. In this context, different artificial neural network configurations are
examined and performance analyses are made based on error rate. Hence, it is tried to
determine best network topologies & parameters for estimation of day-ahead electricity
market prices, and reach a suitable configuration.
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Key Words: Artificial Neural Networks, Turkish Electricity Market, Balancing and
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1. GIRIS

Bu ¢alismanin baslica amaci, Tiirkiye Elektrik Dengeleme ve Uzlastirma Piyasasinda
olusan saatlik Sistem Giin Oncesi Fiyatinin, yapay sinir aglar1 kullanilarak

modellenmesidir.

Tiim kurumlarin devlet elinde bulundugu siire zarfinda Tiirkiye elektrik piyasasi bir
serbest piyasa modelinden ziyade, elektrik enerjisi fiyatlarinin yine devlet eliyle
belirlendigi bir model olarak benimsenmistir. Serbestlesmenin getirdigi yeniliklerden
biri de elektrik enerjisi fiyatinin piyasa sartlari iginde, serbest piyasa kosullari altinda
iktisadi modellerle belirlenmesidir. Giintimiizde elektrik enerjisinin fiyatt ikili

anlagmalar ve spot piyasa fiyati1 yolu ile ortaya ¢ikmaktadir.

Elektrik enerjisinin fiyatinin belirlenmesinde ¢ogunlukla ikili anlagmalar yoluyla ortaya
cikan fiyat bilgisi etkili olmakla beraber spot piyasa(havuz piyasasi) fiyatinin etkisi de
yadsinamamaktadir. Bilhassa spot piyasaya aktif olarak katilip alis ve satis teklifi
verecek sirketler icin spot piyasa fiyatinin tahmin edilmesi biiylik bir 6nem arz

etmektedir.

Yapilan literatiir taramasina gore, iilkemizde Sistem Giin Oncesi fiyatinin (Spot piyasa)
tahmini ve modellenmesi hususunda smirli sayida g¢alisma yapildigi, bulunan az
sayidaki caligmanin ise genel itibari ile sadece zaman serisi analizleri (AR, ARMA,

ARIMA) ile yapilmis oldugu gozlemlenmektedir.

Bu calismada sirasiyla yapay sinir aglar1 ve Tiirkiye elektrik piyasasi anlatilmakta, daha
sonra yapay sinir aglar ile fiyat tahmini i¢in modelleme yollarma deginilmektedir.
Niimerik ornekler iizerinden kurulan aglarin farkli parametrelere gére performanslari
kiyaslanmakta, hangi topolojide ne tiir verinin daha iyi sonuglar ortaya c¢ikardig

irdelenmektedir.

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan bu ¢alisma bu alanda 6ncii bir nitelige sahiptir.



2. YAPAY SINiR AGLARINA GIiRiS
2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA); insan beynindeki sinir hiicreleri (néron) esas alinarak
modellenen matematiksel hiicrelerin yapay bir sekilde agirliklandirilarak farkli paralel
ve seri baglanmasi ile olusturulan sistemler olarak ele alinilabilir. Bagka bir tanimda ise
Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgileri
tiiretebilme, olusturabilme ve ortaya ¢ikarma gibi yetenekleri kendiliginden otomatik
olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleri olarak agiklanmigtir
(Oztemel 2006). Klasik tekniklerle ¢oziimii ¢ok zor olan ve genellikle dogrusal
davranmayan zor problemlerin ¢éziimiinde YSA’lar 6nemli bir alternatif olarak goze

carpmaktadir.

Ozetle bir YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan
bir sistem olarak tanimlanabilir (Civalek ve Calayir 2007). Yapay sinir agi, ndronlarin
birbirleri ile agirliklar vasitasi ile gesitli sekillerde baglanmasindan olusur. Ag ayrica bu
néron baglantilarinin olusturdugu katmanlar seklinde siralanir. Beynin 0grenme
stirecine uygun olarak YSA, bir 6grenme algoritmasi esliginde kendisine sunulan veriyi
derleme, bu verilerden bir ¢ikarim yapma, 6grenmis oldugu bu c¢ikarimi ndronlar
arasindaki agirliklar vasitasi ile saklama ve bunu tiim veri uzay1 i¢in genelleme yetisine

sahip bir islemci olarak gosterilebilir.

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Uygulanan yapay sinir ag tiiriine gore degismekle beraber yapay sinir aglariin bazi
ortak ozellikleri vardir. Bu 6zelliklerin baslicalar1 asagidaki gibi siralanabilir (Oztemel

2006, Hamzacgebi 2011):

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglar1 icinde kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gore
dogrusallik arz etmeyebilir. Yapay sinir aglart ile ¢oziilebilecek birgok problemin

dogrusal olmadig: diisiiniildiigiinde bu 6zelligin 6nemi anlasilabilir.



Bilginin Saklanmasi: Yapay sinir aglarinda ag baglantilarinin degerleri Ol¢iiliip bu

degerler baglantilarda saklanmaktadir.

Ornekleri Kullanarak Ogrenme: Insan sinir sistemini taklit eden yapay sinir aglarmin
o0grenme islemi gerceklestirebilmesi icin ilgili olay veya problem hakkinda 6rnek
verilerin belirlenip aga sunulmasi gerekmektedir. Ornekleri kullanan ag ilgili olay

hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusur.

Niimerik Bilgi Ile Cahsma: Yapay sinir aglar1 yalnizca niimerik bilgiler ile
calismaktadir. Niimerik olmayan ifadeler de nilimerik gdsterime c¢evrilerek aga

sunulmaktadir.

Bu ozelliklerin yan1 sira yapay sinir aglarinin Oriintii (pattern) olusturma ve
iligkilendirme, eksik bilgi ile c¢alisabilme, hata toleransina sahip olma gibi baska

ozellikleri de vardir.

2.3 Yapay Sinir Hiicresinin Modellenmesi

Sinir sisteminin temel tasi olan noéronlardan tim viicutta yaklagik yiiz milyar
bulunmaktadir. Her bir hiicre basmna hiicreler arasi baglanti sayist ise on bin
civarindadir. Viicut iginde bilginin dagilimi ve aligverisi noron hiicreleri vasitasiyla

yapilmaktadir (Cetin 2006). Asagidaki sekil 2.1°de basit bir noéron hiicresinin modeli

gosterilmektedir:
Hicre Gédvdeni
N l
‘ % S L
L:z.. % \E'.B—);;: e
e Akson B |
S > _'J;Li.;’\, ._.;_d:i:w—' Sinaps | /ﬁci = ¢ BB 224,3
e T T —— e ———— _%._493; ‘-‘3 ——
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Sekil 2.1 Biyolojik ndron modeli (Anonim 2012)



Noron temelde, hiicre govdesi olan soma, bu gévdenin kivrimli uzantilari olan dendrit
ve iki néronu birbirine baglayan ve tek sinir fiberli aksondan olugmaktadir. Dendrit
tizerinden hiicre govdesine aktarilan bilgi isaretleri hiicre i¢inde degerlendirilerek
herhangi bir ¢ikis darbesi (impulse) iiretilip iiretilmeyecegine karar verilir. Eger
herhangi bir bilginin iletilmesine karar verildi ise bu bilgi darbe olarak akson iizerinden
baska bir sinir hiicresine veya ilgili organa aktarilir. Aksonun bir baska sinir hiicresinin
dendritine baglandig1 yere sinaps ve bu baga sinaptik bag denilmektedir. Viicut
icerisinde yer alan milyarlarca sinir hiicresi sinaptik baglarla birbirlerine baglanarak

sinir agini olugturmaktadir.

Matematiksel anlamda kullanilan néron modeli ise sekil 2.2°de gosterilmektedir:

* N‘

w2 w2

/

N R ]

1 Kt

b=="1

Sekil 2.2 Matematiksel néron modeli

Temel bir yapay sinir hiicresi yukaridaki sekilde de goriildiigii iizere biyolojik bir sinir
hiicresine gore ¢ok daha basit bir yapiya sahiptir. Yapay sinir hiicresi su kisimlardan

olusmaktadir:

e Girdiler

o Agirliklar

e Toplama Fonksiyonu

e Aktivasyon Fonksiyonu

e (ikt1



Girdiler: Yapay sinir hiicresine gelen girdiler agin O6grenmesi istenen Ornekler
tarafindan belirlenir. Giris verileri, dis ortamdan girilen bilgiler olabildigi gibi baska

hiicrelerden veya kendi kendisinden de gelen bilgiler olabilir.

Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre iizerindeki
etkisini gosterir. Her bir giris kendine ait bir agirlia sahiptir. Agirliklar pozitif, negatif,

sifir, sabit veya degisken degerler olabilir.

Toplama Fonksiyonu: Birlestirme fonksiyonu (Hamzagebi 2011) olarak da
adlandirilan bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girisi hesaplar. Bunun i¢in degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. Genellikle deneme-yanilma yolu ile toplama fonksiyonu
belirlenir. En yaygin olan1 “agirlikli toplam1” bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri
kendi agirligr ile c¢arpilarak toplanir, aga giren net girdi bulunmus olur. Toplama

fonksiyonunu su sekilde formiilize edilebilir:

NET = iGiA on

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (proses elemant)

sayisini gostermektedir.

Yapay sinir aglari i¢in farkli toplama fonksiyonlar1 zaman iginde yapilan ¢alismalarda
ortaya ¢cikmistir. Siklikla kullanilan bu toplama fonksiyonlarin bazilar1 Cizelge 2.1°de
gosterilmektedir. Yapay sinir aglar1 tasarimi siireci igerisinde her bir proses elemani
ayni toplama fonksiyonuna sahip olabilecegi gibi farkli farkli toplama fonksiyonuna
sahip olabilmektedir. Bu durum tamamen tasarimcinin kendi Ongoriisiine ve agin

performansina bagl olarak sekillenebilmektedir.



Cizelge 2.1 Toplama fonksiyonu tiirleri (Oztemel 2006)

Net Giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin
Net Girdi = HGi A birbirleriyle ¢carpilmasiyla elde edilir.
Maksimum Agirliklar ile girdiler carpilir, ¢arpilmisg

Net Girdi = Max(G,A),i =1...N

degerler birbirleri ile kiyaslanir ve en
bliylik olan deger sistemin net girdisi

olur.

Minimum

Net Girdi = Min(G A),i =1....N

Agirliklar ile girdiler carpilir, ¢arpilmig
degerler birbirleri ile kiyaslanir ve en
kiigiik olan deger sistemin net girdisi

olur.

Cogunluk
Net Girdi = ) sgn(G,A)

Agirliklarla  carpilmis  olan  girdilerin
isaret fonksiyonu alinir, bu degerler
toplanir ve net girdi olarak sisteme

sunulur.

Kiimiilatif Toplam

NET Girdi = Net(eski) + > G,A

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha oOnce gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Ayrica tiim girdilerin sifir oldugu durumlarda ag ¢iktisinin “0” olmamasi igin esik
degeri kullanilabilir. Sekil 2.3’te gosterildigi iizere toplama fonksiyonuna dahil edilen b
degeri bu esigi ifade etmektedir. Esik degerinin kullanimi, pratikte +1 ya da -1 degerine
sahip sabit bir girdinin “b” agirligina sahip bir baglant1 ile toplama fonksiyonuna girisi

seklinde ele alinir (Efe ve Kaynak 2000).

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik Ttretecegi c¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonu olarak da ¢iktiyt1 hesaplamak i¢in degisik formiiller



kullanilmaktadir. Yine toplama fonksiyonunda oldugu gibi, her bir proses elemani ayni
toplama fonksiyonuna sahip olabilecegi gibi farkli farkli toplama fonksiyonuna sahip
olabilmektedir. Bu durum tamamen tasarimcinin kendi Ongoriisine ve agin
performansina bagh olarak sekillenebilmektedir. Uygun fonksiyonu gdsteren bir formiil

halihazirda literatiirde bulunmamaktadir.

Glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan Cok Katmanli Algilayict modelinde genel

olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon

Toe (2.2)

F(NET) = !

olarak formiilize edilebilir.

Burada NET, proses elemanina gelen NET girdi degerini gostermektedir. Bu deger

toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir.

Literatiirde siklikla kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge 2.2°de

gosterilmektedir:

Cizelge 2.2 Aktivasyon fonksiyonu tiirleri (Oztemel 2006)

Aktivasyon fonksiyonu Aciklama

Lineer fonksiyon Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktisi

F(NET)=NET olarak kabul edilir.

Step fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin belirlenen esik

F(NET) = {1 eger NET > esik deger degerinin altinda veya iistiinde olmasina
0 eger NET <= esikdeger | gore hiicrenin ciktis1 1 veya 0 degerlerini

alir.
Siniis fonksiyonu Sintis fonksiyonu
F(NET) =sin(NET)




Cizelge 2.2 Aktivasyon fonksiyonu tiirleri (devam)

Aktivasyon fonksiyonu

Aciklama

Esik deger fonksiyonu
0 eger NET <=0

F(NET)=<{NET eger 0<NET <1
1 eger NET >1

Gelen bilgilerini 0 veya 1’den biiyiik veya
kiiciik olmasina gore bir deger alir. Ve 1
arasinda degerler alabilir. Bunlarin disinda

degerler alamaz.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

eNET +e” NET

F(NET) = eNET _ o NET

Gelen NET girdi degerinin tanjant

fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonunu bir X degeri atayarak sinaptik agirliklarin kazandirdigi

esnekligin otesinde, degisik eslestirmelerin yapilabilmesini miimkiin kilan bir esneklik

saglanabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonunun sekli A parametresi degistirilerek

degistirilebilir ve sistemin ¢iktisina dolayisiyla agirliklarin giincellenmesine farkli

etkileri Sekil 2.3’te goriildiigi gibi olabilir (Efe ve Kaynak 2000).




Farkl lamda degerleri igin aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.3 Farkli A’lar i¢in hiperbolik tanjant fonksiyonunun ¢iktisi

Sigmoid fonksiyonu, lineer fonksiyon, ters lineer fonksiyon, basamak fonksiyonu gibi

fonksiyonlar cogunlukla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: tiirlerindendir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis
diinyaya veya bir baska hiicreye giris olarak gonderilebilir. Hiicre kendi ¢iktisini

kendisine girdi olarak da gonderebilir.

2.4 Basit Tek Katmanh Algilayici (Perseptron)

Bu tip aglar sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur. Her agin bir veya daha fazla
¢iktis1(C) vardir. Cikti iiniteleri biitiin girdi {initelerine (G) baglanmaktadir. Girdi ile ag
arasindaki her baglanti i¢in bir agirlik (A) degeri vardir. Ayrica yukarida da deginildigi

lizere proses elemanlarinin degerlerinin ve dolayisiyla agin ¢iktisinin sifir olmasini



engelleyen esik degeri “b” bulunmaktadir. Basit bir tek katmanhi ag sekil 2.4’te

gosterilebilir:

G:

G2

Sekil 2.4 Basit TKA modeli

Toplama fonksiyonu agirlikli toplam olarak belirlenirse ¢ikti;
C=f(GA +G,A +b) (2.3)
seklinde hesaplanmaktadir.

Girdi sayisinin N tane olmast halinde ise ¢ikti;
N
C=f(Q . GA+b) (2.4)
i=1

seklinde formiiliize edilebilir.

Basit algilayic1 olarak da adlandirabilen tek katmanli aglar ilk olarak 1958 yilinda
Rosenblat tarafindan oriintii (bkz. Sekil 2.5) siniflandirma amaci ile gelistirilmistir.
Burada smiflandirmadan kasit iki tipte bilgiyi bir karar smir1 ile birbirlerinden
ayirmaktir. Bagka bir deyisle tiim girdiler kiimesi (uzay1) hakkinda optimizasyon
teknikleri uygulayarak girdilerin dnceden belirlenmis olan hangi sinifa ait olduguna

karar verilmesidir.
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Sekil 2.5 Ikili siniflandirmanin diizlem iizerinde gosterimi

Basit algilayict yukaridaki sekilden de goriildigi tlizere egitilebilen tek bir yapay sinir
hiicresinden olusmaktadir. Egitim agirhiklarin  giincellemesiyle gergeklestirilir.
Oncelikler tiim girdi elemanlar1 aga gosterilir. Toplama fonksiyonundan gegen girdiler
esik degeri ile beraber aktivasyon fonksiyonuna sokulur. Olusan ¢ikti ile olmas1 gereken
veya arzulanan c¢ikt1 birbirleriyle kiyaslanarak aga “6grenme kurali” yolu ile aktarilir.
Basit algilayict da ¢ikti mantiksal (boolean) olarak 1 yada O degerlerini almaktadir.
Basit algilayic1 da kullanilan esik degeri ¢iktinin 1 yada O olmasina etki eder. Basit

algilayicinin hesaplama adimlarini iki girdi i¢in gosterirsek:

1. Adim: Girdiler sisteme sunulur; G; ve G,

2. Adim: Toplama fonksiyonuna girdiler sokulur:

NET =G,A +G,A, 2.5)

3. Adim: Ciktinin hesaplanmasi: Net girdinin esik degerinden biiyiikk veya kiiglik

olmasia gore ¢ikt1 degeri 0 ve 1 degerinde birini alir,

11



- 1 eger NET >b
B 0 eg'er NET <=b (2 6)

Nihayetinde gergeklesen cikti beklenen “B” degeriyle aymi ise agirliklar oldugu gibi

kalir. Ag istenenden farkli bir ¢ikti iiretmis ise o zaman iki durum s6z konusudur:

1) Agin beklenen ¢ikti degerinin 0, gerceklesen ¢ikt1 degerinin 1 olmasit durumunda

agirlik degerleri azaltilmalidir. Burada 6grenme kurali devreye girer:

An=Ani—2G (2.7)
PAom =P =G (2.8)

Burada A, A’in m’inci iterasyondaki degeri olup, A dgrenme katsayisi agirliklar:

girdi degerlerinin belli oranlariyla giincellenmesini saglamaktadir.

i) Agin beklenen ¢ikti degerinin 1, gergeklesen ¢ikti degerinin 0 olmasi durumunda

agirlik degerleri artirllmalidir. Yani;

Al,m = Ai,m—l +7\‘G (29)
A=A +AG (2.10)
olacaktir.

Cikt1 degeri beklenen cikti degerine esit olana kadar yukaridaki adimlar iterasyon

seklinde tekrarlanir.

12



2.5 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglar1 gibi Orneklerden Ogrenen sistemlerde farkli 6grenme stratejileri

uygulanmaktadir. Bu 6grenme stratejilerini dort baslik altinda toplayabiliriz:

2.5.1 Ogretmenli 63renme

Bu strateji tiirlinde agin olayr dgrenebilmesi igin bir d6gretmen yardimci olmaktadir.
Ogretmen aga belirli girdiler igin beklenen ¢ikt1 degerlerini aga verir. Agin gérevi
girdileri ogretmenin belirledigi ¢iktilara haritalamaktir. Yukarida gosterilen basit
algilayict orneginde de oldugu gibi sistemin girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki iliskiler

agirliklar yolu ile 6grenilmektedir.

2.5.2 Destekleyici 6grenme

Burada da aga bir 6gretmen yardimci olmaktadir. Ama dgretmen, dgretmenli 6grenme
de oldugu gibi belirli girdi setlerine karsilik olarak olmasi gereken ¢iktilari sisteme
gostermek yerine, agin cikti iiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis
oldugunu gosteren bir sinyal {iretmektedir. Ag, Ogretmenden gelen bu sinyali

degerlendirerek 6grenme siirecini devam ettirir.

2.5.3 Ogretmensiz 6grenme

Bu strateji tiiriinde ise aga yardimei olan bir 6gretmen mekanizmasi bulunmamaktadir.
Daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bu stratejide sisteme yalniz girdi
degerleri verilir ve ¢iktinin tiretilmesi beklenir. Sistemin 6grenme islemi bittikten sonra

ise kullanic tarafindan ¢iktilarin anlamlandirilmasini saglayan etiketleme islemi yapilir.
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2.5.4 Karma stratejiler

Yukaridaki sayilan stratejilerin birlikte kullanilarak 6grenmenin gercgeklestirildigi
aglardir. Kismen Ogretmenli, kismen ise Ogretmensiz olarak oOgrenme islemi

gerceklestirilir.

2.5.5 Ogrenme kurallar

Yapay sinir aglarinda Ogrenme islemi yukarida belirtilen stratejilerden hangisinde
calisirsa caligsin, agin egitimi bir kurala gore dayandirilmaktadir. Bu 6grenme kurali

temelde asagida yer aldig: sekilde iki grupta incelenebilmektedir:

a) Cevrimi¢i Ogrenme Kurallar: Gercek zamanli olarak calisabilen bu tip kurallar
uygulanirken sistemde bir taraftan islem fonksiyonlar1 yerine getirilirken diger taraftan
ogrenmeye devam edilmektedir. ART aglarinin 6grenme kurali ile Kohonen 6grenme

kurali bu sinifa 6rnek olarak verilebilir.

b) Cevrimdigt Ogrenme Kurallari: Bu tip 8grenmede oncelikle ag egitilir, daha sonra ag
gercek hayatta kullanima alinir. Ag kullanimdayken 6grenme gerceklesmemektedir.
Yeni verilerin ve durumlarin aga oOgretilmesi istendiginde ag hizmetten ¢ikarilir ve

cevrimdist halde yeniden egitilip tekrar kullanima sunulur.

Yapay sinir aglarinda siklikla kullanilan 6grenme kurallart su bashklar altinda

siralanabilir:

Hebb Kurali

Korelasyon Kurali

Instar Kurali

Kazanan Hepsini Alir Kurali

Outstar Kuralt

Widrow-Hoff (En Kiigiik Kareler-Delta) Kurali

N o g~ w D RF

Hafiza Tabanli Ogrenme Kurali

14



8. Boltzmann Kural

2.5.5.1 Hebb kurah

Hebb tarafindan 1949 yilinda gelistirilen bu kural su iki temel esasa dayanmaktadir:

* Eger iki komsu noron (sinaptik bir bagla birbirlerine bagli) esanli olarak aktif veya

pasif hale getiriliyor ise aralarindaki agirligin bliytikligi artirilmalidir.

* Eger esanli olarak iki komsu norondan biri aktif digeri pasif halde getiriliyor ise

aralarindaki agirhigm biiyiikliigii azaltilmalidir (Williamowski 2003, 2011).

Hebb kuralinda bu iki sinir hiicresi arasindaki korelasyon Onem kazanmaktadir.

Matematiksel olarak Hebb kurali su sekilde ifade edilebilmektedir:
AAij = CQ;¢; (2.11)

burada AA; indronu ile j ndronu arasindaki sinaptik agirlik degisim miktarin,
¢ 0grenme katsayisini,
g; 1’nci girdideki sinyali,

¢; bu girdiye karsilik gelen ¢ikis sinyalini gostermektedir.

Ogrenme islemi genelde tiim agirliklar sifir iken baslatilir. Bu dgrenme tiirii aga

herhangi bir beklenen ¢ikt1 gosterilmedigi i¢in “6gretmensiz” bir 6grenme tiiriidiir.

2.5.5.2 Korelasyon kural

Korelasyon kuralinin temelleri Hebb kuralina dayanmaktadir. Hebb kuralindan farkli
olarak sisteme istenen ¢ikt1 sinyali gosterilir. Bu yonden bu kural “6gretmenli” bir
Ogrenme tiiridiir. Matematiksel olarak korelasyon kurali su sekilde ifade

edilebilmektedir:
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AR =cgd, (2.12)

burada AA; indronu ile j ndronu arasindaki sinaptik agirlik degisim miktarini,

¢ dgrenme katsayisini,
g, 1'nci girdideki sinyali,

d; bu girdiye karsilik gelen beklenen ¢ikis sinyalini gdstermektedir.

2.5.5.3 Instar kurah

Eger girdi ve agirlik vektorleri normalize edilirse, veya sadece ikili bipolar degerlere (-1
ya da +1) sahip ise toplama fonksiyonunun ¢iktisi olan “net” degeri girdi sinyalleri ile
agirliklar ayni oldugu zaman en yiiksek pozitif degeri alir. Bundan dolay1 agirliklar eger

girdilerden farkli ise giincellenir:
AA =c(g, - A) (2.13)

Grosberg (1969) tarafindan Onerilen bu 6grenme tiirtinde agirlik gilincelleme ile ilgili
bilgi sadece girdi sinyallerinden alindig1 i¢in “6gretmensiz” bir dgrenme tiridiir (Hagan

vd. 1996).

2.5.5.4 Kazanan hepsini alir kurah

Instar kuralinmn farkli bir uygulamasi olan ve Yarigmaci Ogrenme olarak da literatiirde
yer alan (Haykin 1999), Kazanan Hepsini Alir (KHA) kuralina gore agirliklar en yiiksek
“net” degerine sahip noron i¢in gilincellenir, diger noronlara baglh agirliklar
degistirilmez. Bu kurali bazi uygulamalarda tek bir néron giincellemesi yerine “en
yiiksek” net degerler sahip birka¢ ndron igin giincelleme yapilmasi olarak ele alinir.
Kohonen tarafindan gelistirilen KHA algoritmas1 aga herhangi bir beklenen c¢ikti

gosterilmedigi i¢in “O8retmensiz” bir 6grenme tiirii olmasina karsin bu algoritmada

kazanan noronun belirlenmesi i¢in bir kistas deger kullanilmaktadir.
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baglantilarinin yant
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T karsilastirma yapilarak
kazanan ndron
belirlenir.

Girdiler

2.5.5.5 Outstar kural

Tek Katmanl
Cikti Noronlar

Sekil 2.6 Kazanan hepsini alir algoritmasi

Yine Grosberg (1969) tarafindan Ongdriillen bu algoritmada beklenen ¢ikt1 degeri ile

agirliklar arasindaki farka gore agirlik glincellemesi yapilir:

Burada ¢ 6grenme katsayisini,

A, =c(d; - A)

(2.14)

d; beklenen ndron ¢iktisini gostermektedir.

Bu kural aga beklenen ¢ikt1 degeri gosterildigi i¢in “6gretmenli” bir 6grenme tiirtidiir.
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2.5.5.6 Widrow-Hoff (Delta) kurah

Istenen ¢iktiya gore egitilen 6gretmenli 6grenme tiirii olan bu kurali Widrow ve Hoff
gelistirmistir. Bu kuralda net degeri ile beklenen ¢ikt1 degeri arasindaki farkin karesinin

minimize etmek esastir. Ornegin, j ndronu i¢in tanimlanan Hata it

P
Hata, = (net, —d )’ (2.15)

p=1

Burada P Oriintii (pattern) sayisini

djp p'nci Orinti uygulandigt zaman j’nci ndronun ¢iktisin

gosterirken,toplama fonksiyonunun ¢iktisi olan “net” ise

n

net=>» Ag, (2.16)

i=1
olarak gosterilebilir.

2.15’in Aj;’ye gore tlirevi alindig1 zaman ise agirlik degisim miktari igin:

oHata, P
L=2A,> (d;, —net,) (2.17)
ap\j p=1
yani
P
AA; =cA; D (d,, —net,) (2.18)
p=1

olarak yazilabilir.
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Her bir oriintii uygulandiktan sonra ndron ¢iktisina gore agirliklart giincellenebildigi
gibi tlim Oriintiiler tamamlandiktan sonra agirliklar topluca giincellenebilmektedir. Bu
yontemlerden ilkine artirimli giincelleme digerine birikimli (kiimiilatif) giincelleme

denilmektedir.

2.5.5.7 Hafiza tabanh 6grenme kurah

Hafiza tabanl 6grenme kurali gegmis deneyimlere dayali bir 6grenme tiriidiir. Bu tiir
aglar girdi/¢iktt 6rneklerini daha sonra kullanmak i¢in hafizada tutar. Hafiza tabanl
O0grenme yapan sistemler; girdileri yerel komsuluklarini tanimlayan kriter (genelde
Oklid mesafesi baz aliir) ile bu komsulukta egitim kiimelerine uygulanacak olan
o0grenme kurali olmak {lizere iki ana unsur icermektedir. Daha ¢ok siniflandirma

problemlerinde kullanilan bir kuraldir (Haykin 1999).

2.5.5.8 Boltzmann 63renme kural

Boltzmann’in istatistiksel mekaniginden etkilenerek onun adina gelistirilen stokastik bir
algoritmadir. Boltzmann 6grenme kuralin1 esas alan yapay sinir aglarina “Boltzmann

makinesi” denmektedir (Haykin 1999).

Bir Boltzmann makinesinde ndronlar aktif ve pasif olmak {izere iki durum olarak
isaretlenirler. Aktif noron +1 ile pasif ndron ise -1 ile gosterilir. Makinenin davranis1 bir
“enerji” fonksiyonuna gore sekillenmektedir. Bu enerji fonksiyonu E noéronlarin

durumuna gore hesaplanmaktadir:

E=—1ZZ Akj XX (2.19)
2 k

j=k

Burada x; j néronunun durumunu,

A; noron j ile ndron k arasindaki sinaptik agirligi gostermektedir.
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Makine 6grenme siirecinin ortasinda rastgele bir ndronu secerek-ornegin néron k- bu
néronun durumunu olasilik hesabina gore (psddo-termal denge) ters yone c¢evirir (aktif
ise pasif, pasif ise aktif hale getirir ), ve nihayetinde néronda olusan enerji degisimi AE
’ye bakar. Daha sonra j ve k noronlarinin sistemin sabitlenmis calismasindaki
durumlar ile serbest ¢aligmasindaki durumlar1 arasinda korelasyon kurup, agirliklart bu

korelasyona gore giinceller.
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2.6 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

BIRINCI IKINCI

GIRDILER KATMAN KATMAN

CIKTILAR

Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 2.7 Cok katmanli yapay sinir ag1

Cok katmanli yapay sinir aglar1 (CKYSA) bir ya da daha fazla gizli katmani1 olan ileri
beslemeli sinir aglaridir. Genelde bu ag bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve bir

de ¢ikis katmanindan olusur.

Girdi Katmani: Bilgi islemenin olmadig1 ve disaridan gelen verilerin derlenerek gizli
katmana iletildigi katmandir. Bu katmandaki her bir sinir hiicresine atanmis bir girdi

verisi bulunmaktadir.

Ara Katmam: Ara katmanda girdi katmanindan gelen bilgiler degerlendirilir, islenir
ve bir sonraki katmana gonderilir. Cok katmanli bir yapay sinir aginda birden ¢ok ara

katman bulunabilir.
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Cikis Katmam: Uretilen ¢iktilarin disartya sunuldugu katmandir. Bu katmandaki her

bir sinir hiicresi bir ¢iktiya baghdir.

Girdi Bilgileri

E— E—

Yapay Sinir Ag1

Cikt1 Bilgileri

Girdi Katmam

\ 4
Ara Katmanlar
Cikti Katmam

Sekil 2.8 Cok katmanli agda veri akisi

Cok katmanli yapay sinir aglarinin ii¢ tane ayirt edici belirgin 6zelligi vardir (Haykin

1999, Hamzagebi 2011). Bunlar;

1. Agin i¢indeki her bir ndéronun baglandigi ve dogrusal olmayan

(nonlineer) bir aktivasyon fonksiyonu vardir. Siklikla kullanilan sigmoid
fonksiyonu bu aktivasyon fonksiyonuna ornek verilebilir.  Dogrusal
olmamak ¢ok katmanli agi basit bir algilayicidan ayiran 6nemli bir

ozelliktir.

. Ag1 daha kompleks bir hale getiren ve karmasik girdileri ¢oziimlemede

ise yarayan ve girdi ile ¢ikti katmanindan bagimsiz en az bir tane gizli

katman mevcuttur.

. Ag sinaptik baglantilarla gii¢lii bir sekilde birbirine bagli néronlardan

olusur. Yeni baglant1 olusumlar1 i¢in baglanti noktalar1 ve agirliklarinin

yeniden ele alinmas1 gerekmektedir.

Cok katmanli yapay sinir ag1 temelde iki temelde 0grenme iglemini gerceklestirir.

Bunlar fleri Dogru Besleme (Feedforward) algoritmas: ve Geri Dogru Yayilim (Back

propagation) algoritmalaridir. ileri dogru besleme algoritmas1 denetli bir dgrenme
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algoritmasidir ve bir sinir aginin girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru “bilgi akisin1
aciklar. Geri yayilim, genellikle ¢ok katmanli perseptronlarin, agin gizli katmanlarina
bagli olan agirliklarini degistirmek i¢in kullanilan denetli bir 6grenme algoritmasidir.
Geri yayilim algoritmast agirliklar1 ters yonde degistirmek i¢in hesaplanmis hata

degerleri kullanir.

Geri yayilim algoritmasi silirecini baslatmadan Once asagidaki verilerin/kosullarin

belirlenmis olmas1 gerekmektedir (Hamzagebi 2011):

a) Aga sunulacak olan egitim kiimesi
b) Ogrenme parametreleri
c) Algoritmayi sonlandirma kriterleri
d) Agirliklart diizenleme metodolojisi
e) Aktivasyon fonksiyonu

f) Agirliklarin ilk degerleri

Bu veriler hazirlandiktan sonra aga egitim kiimesinden girdiler sunulur. Bu girdi
degerleri gizli katmana iletilir. Esik degerleri ile beraber toplama (birlestirme) islemleri
gerceklestikten sonra aktivasyon fonksiyonuna iletilen “net” deger ile ¢ikti bulunur.
Cikt1 bulunduktan sonra agin iirettigi ¢ikti ile egitim kiimesindeki ¢iktilar birbirleriyle
karsilastirilirlar. Aralarindaki fark hata degeri olarak hesaplanir. Bu olusan hata degeri
sirasiyla ¢ikti katmanindan Once gelen gizli katmanlardaki noéronlara sinaptik aglar
glincellenerek yansitilir. Algoritmayr sonlandiracak hata degerine ulagilana dek
yukaridaki siire¢ tekrarlanarak devam ettirilir. Sekil 2.9°da gosterilen akis semasinda bu

siire¢ 0zetlenmektedir:

23



)
Girdileri

Aga Goster

J——

ileri Dogru
Hesaplama [¢-~"""71

L

Gergek Cikti ile istenen
Ciktinin Karsilastiriimasi

A

Agirliklari giincelle ve basa don

v
Hata Yeteri Kadar Az
Mi?
Hayir
Evet

'

[SON]

Sekil 2.9 Cok katmanli yapay sinir aginin ¢alisma prensibi

2.6.1 Cok katmanh ag icin calisma prosediirii

Tanimlamalar:
Oi 1. girdi degeri,
¢k k. ¢ikt1 degeri,
dk k. istenen ¢ikt1 degeri,
Ok cikt ile gizli katman arasindaki agirliklar i¢in diizeltme orant,
0j gizli katmanlar arasi veya gizli katman ile girdi arasindaki
agirliklar i¢in diizeltme orani,
A ogrenme katsayisi,
o momentum katsayisi,
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Ajj gizli katmanlar arasi veya gizli katman ile girdi arasindaki

agirliklar,
Ao J. gizli noron i¢in esik degeri agirhigi,
Bix cikti ile gizli katman arasindaki agirliklar,
Bok J- ¢1ikt1 ndronu i¢in esik degeri agirligi,
Zjnetgirdi J. gizli néronun net girdisini,
Z, J. gizli néronun ¢iktisini,
t iterasyon say1sini,

gostermektedir.

GIRDILER (K}KTLI\IA AN CIKTILAR

Sekil 2.10 Ornek ¢ok katmanl: algilayici

Yukarida tanimlanan ve sekilde gosterilen ¢ok katmanli ag i¢in egim diisiimii (Delta

metodu) algoritmasi ile ¢alisma prosediirii asama asama asagidaki sekilde gosterilebilir:

1. Asama
v Agirliklara ilk degerleri rastgele atanir,

v Ogrenme parametreleri belirlenir,
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V' Sonlandirma esigi belirlenir.

2. Asama

' Girdiler aga sunulur (gj, i=1,2,...,n) ve gizli katman néronlarina gonderilir

3. Asama
V' Gizli katman néronlarr girdileri aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢iktilari
iretir ve ¢ikt1 katmanina gonderir:

Zjnetgirdi - Abj +Z Aijgi

(2.20)
Z = 1(z

]

)

jnetgirdi (221)
4. Asama
V' Cikti katmam gizli katmandan gelen net girdiyi aktivasyon fonksiyonundan

gecirerek kendi ¢iktisini liretir:

Crnetgirdi = B 0k+z Bjk gi

(2.22)
G = T (Cunergirai) (2.23)
5.Asama
' Her bir ¢ikt1 néronu igin hata degeri hesaplanr:
5 = (A =) f Currar) (2.24)

' Daha sonra ¢ikt1 katmani ile gizli katman arasindaki agirhiklar giincellemek igin
esas alinacak degisim miktar1 hesaplanir:

AB, (t) = 28, Z; +aAB,, (t—1)

(2.25)
AB,, (t) = A6, +aAB,, (t-1) (2.26)
6. Asama
' Her bir gizli katman i¢in hata agirliklar oraninda yansitilir:
Sine = 2. 0By
k=1 (2.27)
3} = 6net T (Zj0etgiai) (2.28)
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V' Béylece girdi katmanim gizli katmana baglayan baglantilarin ve esik teriminin

agirliklarindaki degisim miktar1 hesaplanir:
AA; (1) = 26,9, + aAA;(t-1)
AR (1) = A6, + aAA, (t-1)
7. Asama
V' Agirliklar degistirilir:
B, () =B, (t-1) +AB, (1) {k=1,2,3,..m; j=0,1,2,...p}
A0 =A -1 +AA 1) {=0,1,2,...p; 1=0,1,2,....n}

8. Asama

V  Sonlandirma esigi kontrol edilir, eger uygunsa algoritma sonlandirilir.

V' Sonlandirma hedefleri tutturulamamussa 2-7 aras1 asamalar tekrarlanur.
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3. TURKIYE ELEKTRIK PiYASASI
3.1 Elektrik Piyasasinin Isleyisi

Elektrik, iiretim santrallerinde iiretilir. Daha sonra yiikseltici trafo ile iletim sebekesi
gerilim seviyesine ylkseltilerek iletim gsebekesine gonderilir. Elektrigin iletim
sebekesinde yiiksek gerilimle tasinmasindaki amag, elektrigin ¢ok uzak mesafelere
iletilmesi esnasinda olusan kayiplarin en aza indirilmesidir Tiirkiye i¢in 66 kV, 154 kV
ve 380 kV olan gerilim seviyesi Avrupa’da 400 kV, Rusya’da 500 kV ve Kanada’da
700 kV seviyelerindedir. iletim sebekesi aracilifiyla tiiketicilerin bulundugu bélgelere
taginan elektrik enerjisi, gerilim diisiiriilerek nihai tiiketicilere (konut, ticarethane,
sulama vb.) ulastirilmak {lizere dagitim sebekesine aktarilir. Bu sistemler, genellikle orta
gerilim sebekesi (1-30 kV) ile dagitim merkezleri ve alcak gerilim sebekesinden
meydana gelir. Ulkemizdeki dagitim sebekesi 36 kV gerilim seviyesinin altindaki
hatlardan olusmaktadir. Miisteriye ulasan elektrik gerilim seviyesi ise tek fazli sistemler
icin 220 V, ii¢ fazl sistemler icin ise 380 V mertebesindedir (Kolmek 2009, Turgut ve
Selguk 2009). Bu isleyis sekil 3.1 ile agiklanmaktadir:

URETIM
Santrali

DAGITIM

TRAFO
(DM)

ILETIM

PERAKENDE

Sekil 3.1 Elektrik Piyasasinin Isleyisi
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Bu akis her zaman bu dogrultuda olmak zorunda degildir. Dagitim seviyesinde de
tiretim yapilarak iretilen enerji yine bu seviyede tiiketilebilecegi gibi enerji tim
enterkonnekte sisteme iletim seviyesinden de sunulabilmektedir. Tam olarak akis

yonleri sekil 3.2°deki diyagram ile gosterilebilir:

LY

Sevivesi

f’l'e ﬁll'l T

-

E 7
8 ¥
Bl =
-

=
=S

Sekil 3.2 Elektrik sisteminin fiziksel yapisi (Bilimgut 2008)

3.2 Tiirkiye Elektrik Piyasasinin Yapisi

Daha oOnceleri Tirkiye’de elektrigin {iretimi, iletimi ve dagitimi faaliyetleri tekel

konumunda olan Tiirk Elektrik Kurumu (TEK) tarafindan yiiriitiilityordu.

Onceleri dikey biitiinlesik bir yaprya sahip olan Tiirkiye Elektrik Kurumu giiniimiizde
elektrigin dagitimi i¢in Tirkiye Elektrik Dagitim A.S. (TEDAS), tiretimi igin Elektrik
Uretim A.S. (EUAS), iletimi icin Tiirkiye Elektrik iletim A.S. (TEIAS) ve toptan satisi
icin Tiirkiye Elektrik Ticaret ve Taahhiit A.S. (TETAS) olmak iizere dort ana sirkete
ayrilmistir. Ayrica elektrik piyasasinin serbestlestirilmesi ve 6zel sektor yatirimlarinin
Onilinlin a¢ilmas1 amaglanarak bagimsiz bir otorite olan Enerji Piyasasi Diizenleme

Kurumu (EPDK) yeniden yapilandirilmis elektrik piyasalarini diizenlemek, denetlemek
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ve piyasada faaliyet gosterecek piyasa oyuncularini lisanslandirmak tizere kurulmustur.

(Arslan 2008, Sener ve Uluca 2009).

Ticari bazda ise elektrik piyasasi ¢esitli oyunculardan olusmaktadir. Yukarida TEK’in
tiirevleri olarak anilan kuruluslar haricinde, Ozel sektor sirketleri (iiretim, dagitim,
toptan satis tarafindakiler ile otoprodﬁktt')rlerl), 0zel haklara haiz olan bazi santraller
(Yap-islet vb. ) ve tiiketiciler bu ticari yapinin ig¢inde olarak gosterilebilirler. Ticari
anlamda tretimden tiiketime dogru olan akis iginde, enerji aligverisini saglayan en
onemli birincil piyasa “ikili anlasmalar” mekanizmasidir. Uretimden tiiketime dogru
hemen hemen her kademedeki piyasa oyuncusu (nihai tiiketiciler harig) ikili anlagmalar
yolu ile elektrik enerjisini birbirlerine satmaktadirlar. ikili anlasmalar yoluyla
tamamlanamayan ve piyasa icerisinde talep nedeniyle {iretilip nihai tiiketiciye
ulastirilmasi gereken enerjinin ticari olarak akisi ikincil bir piyasa olan “havuz (Spot)

piyasa” mekanizmasi ile saglanmaktadir.

Elektrik piyasasindaki bu ticari akis sekil 3.3 ile 6zetlenebilir:

¥iD—¥1 - IHD
santralleri

EUAS, EUAS'a
badh ortakhkiar 11 \
ve portfdy Dagrtim

uretim sirketleri

sirketleri

Serbest Uretim

Sirketleri TERE
o Digertoptan
Otoprodiktérler z satig cerpest
14 sirketleri tiik eticiler

Serbest tiketici

Sekil 3.3 Elektrik piyasasinin ticari yapisi

! Otoprodiiktdr, “esas olarak kendi elektrik enerjisi ihtiyacini elektrik karsilamak iizere iiretimi ile istigal

eden tiizel kisiyi” ifade etmektedir.
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3.2.1 Dengeleme ve uzlastirma piyasasi1 (DUP)

Sekil 3.3’te de goriildiigl iizere, piyasadaki oyuncularin katilimi ile olusan ticarette
“havuz piyasas1” onemli bir konuma sahiptir. Ikili anlasmalar neticesinde piyasada
olusan bosluklar1 doldurmak ve sistem dengesizligini gidermek i¢in olusturulan sanal
piyasa “Dengeleme ve Uzlagtirma” piyasasi ve bu piyasa kurallarin1 agiklayan

yonetmelik “Dengeleme ve Uzlagtirma Y onetmeligi (DUY)” olarak adlandirilmaktadir.

Tanim olarak “dengeleme”, toplam arzi toplam talebe esit olacak sekilde ayarlama ve
sistemi dengede tutma islemidir. Ulkemizde yiiriitiilen dengeleme ve elektrik enerjisi arz
ve talebinin gercek zamanli olarak dengelenmesinden sorumlu kurulus TEIAS‘m bir
birimi olan Milli Yiik Tevzi Merkezi’dir (MYTM). Diger bir deyisle, Sistem Isletmecisi
MYTM’dir (Camadan 2009). MYTM, ozellikleri yonetmelikle belirlenmis her tiir
tiretim ve tiiketim tesisini izler, gerektiginde dengelemenin saglanabilmesi ve toplam
talebin karsilanabilmesi i¢in liretim tesislerine yiik artirimi veya azaltimi yoniinde

talimat verir.

Dengeleme isleminde yukarida da bahsedildigi lizere oncelikle arz talep dengesi
gozetilmekte, ayrica sebeke sistem frekansi olan 50 Hz degeri gevrimigi olarak

tutturulmaya calisilmaktadir.

Piyasa katilimcilarinin uzlastirilmasi islemi ise piyasa isletmecisi olan Piyasa Mali
Uzlagtirma Merkezi (PMUM) tarafindan gergeklestirilmektedir. PMUM, MYTM
tarafindan faaliyetleri sonucunda olusan enerji dengesini (pozitif veya negatif yonde)
dikkate alip katilimcilarin alacak veya borg tutarlarini belirleyerek uzlastirma gorevini

ifa etmektedir (Camadan 2009).

Dengeleme islemi iki asamadan olusur: Giin Oncesi Dengeleme, (ki bu 1 Aralik 2011
itibari ile Giin Oncesi Piyasas1 kapsaminda) ile Gergek Zamanli Dengeleme (1 Aralik
2011 itibari ile Dengeleme Gii¢ Piyasasi kapsaminda) yoluyla gergeklesmektedir.
Yukarida bahsedilen spot piyasa iste bu Giin Oncesi Dengelemenin gerceklestigi Giin

Oncesi Planlamanin (Piyasasi) igerisinde yer almaktadir.
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3.2.2 Giin oncesi planlama (piyasasi)

Giin oOncesi dengeleme; sistemdeki arz ve talebin dengelenmesi ve piyasa
katilimcilarinin - s6zlesme taahhiitleri ile iiretim ve/veya tliketim planlarim1 gilin
oncesinde dengelemeleri amaciyla gergeklestirilen faaliyetlerden olusur ve Giin Oncesi
Planlama ya da Giin Oncesi Piyasas1 araciligiyla saglanir. Bu tez kapsamindaki fiyat
modeli 1 Aralik 2011 tarihine kadar olan veriler iizerinden gelistirilecegi igin piyasa

“giin Oncesi planlama” yani 1 Aralik oncesi duruma gore anlatilacaktir.

Giin Oncesi Planlama, piyasa katilimcilarma iiretim ve/veya tiiketim ihtiyaglar1 ile
sozlesmeye baglanmis yiikiimliiliiklerini giin dncesinde dengeleme olanagini saglama,
elektrik enerjisi referans fiyatim belirleme, Sistem Isletmecisine giin &ncesinden
dengelenmis bir sistem saglama, Sistem Isletmecisine giin éncesinden kisit yonetimi
yapabilme imkani saglama, piyasa katilimcilarina, ikili anlasmalarina ek olarak bir
sonraki giin i¢in enerji alig-satis1 yapma firsati yaratma amagclarina uygun olarak

diizenlenir.

Tilim piyasa katilimcilarinin giin 6ncesi planlamaya katilimlar1 zorunludur. Kendi adina
kayith dengeleme birimi olan katilimcilar giin 6ncesi planlama kapsaminda sistem satis,
sistem alig teklifi sunarlar (DUY). Giin 6ncesi piyasasinda yer alan bu saatli alig/satis
teklif islemleri saatlik olarak gerceklesir. Giin 6ncesi planlamada kabul edilen alis ya da
satig tekliflerinin sahibi ilgili piyasa katilimcisi alig veya satig yoniinde verdigi teklife
gore fiziki olarak elektrigin arzindan veya talebinden yiikiimlidiir. Giin Oncesi
planlamada sunulan tiim teklifler belli bir teklif bolgesi, belli bir giin ve o giin i¢indeki
belli bir zaman dilimi i¢in gegerli olup her bir islem, aktif elektrik enerjisinin gercek

zamanda fiziki teslimati ile sonuglandirilir.

Piyasa Katilimcilari tarafindan saat 11:30’a kadar bir giin sonrasi i¢in Giin Oncesi

Planlama siireci kapsaminda her bir saat i¢in;

e  Giinliik tiretim planlari,

e Tiuketim tahminleri,
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« Ikili anlasma alis miktarlarini

o Ikili anlasma satig miktarlarin,

Dengeleme birimi sahibi piyasa katilimcilar1 da her bir dengeleme birimi igin;

e Sistem Alis - Satis Teklifleri
e Blok Alis — Satis Tekliflerini,
e  Esnek Satis Tekliflerini

TEIAS’a bagli PMUM’a web tabanli bir yazilim olan Piyasa Y&netim Sistemi (PYS) ile
bildirir.

3.3 Sistem Giin Oncesi Fiyatinin Olusumu

Piyasa katilimcilar1 daha once de s6z edildigi gibi sistem alig-satis tekliflerinin, blok
alig-satis tekliflerini ve esnek satis tekliflerini PMUM’a PYS aracilig: ile bildirir. Bu
bildirim, bu piyasanin isledigi giinde saat 11:30’a kadar sunulmak zorundadir.
PMUM’da halihazirda elinde olan talep tahminleri ve sistem kisitlarin1 baz alarak, bir
arz-talep dengesi i¢inde Sistem Giin Oncesi Fiyatini(SGOF) belitler. Bu fiyata olasi
itirazlar saat 13:30’a kadar yapilmalidir. Nihai SGOF saat 14:00 itibari ile belirlenmis

olur. Bu mekanizmanin isleyisi sekil 3.4’te gosterilmistir:
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GUP,

Sistem Talep Tahmini Tg!(et'm Tahmini, Piyasa
' isi Sistem Kisitlari Ikili Anlagma,
Isletmecisi Sistem Alis/Satis Katilimcilari

17:30 L feien |

Bveee el el » Sistem Gun Oncesi Fiyatini belirler.
y $ Sistem Alig ve Sistem Satis Talimatlar verir.

13:00
Piyasa Katilimcilar - Itirazlar
13:30 >
itirazlarin degerlendiriimesi ve
Piyasa i§letmecisi » sonuglandiriimasi — Gerekirse yeniden
SGOF belirleme
1400 >

Sekil 3.4 SGOF (PTF) belirleme siireci

3.3.1 Saatlik alis - satis teklifleri

Bu piyasada sistem alis/satis teklifleri farkli saatler i¢in degisiklik gosterebilen miktar
ve fiyat bilgilerinden meydana gelir. Bildirilen tiim teklif fiyatlar1 ylizde birlik
hassasiyete sahiptir ve teklifler TL cinsinden sunulur. Teklifler 1 MWh saat ve katlar1
seklinde PYS’ye girilir. Giin dncesi planlama kapsaminda sunulan sistem satig Ve sistem

alis teklifleri en az asagidaki bilgileri i¢erir (DUY);

a) Ilgili piyasa katilimcisinin ad1 ve giin ncesi planlamaya katilim kodu,
b) Teklifin gegerli oldugu giin,

c) Esnek teklifler disinda, teklifin gecerli oldugu zaman dilimi,

d) Teklif tipi,

e) Fiyat ve miktar bilgisi.

DUY’a gore saatlik satis teklifleri, bir piyasa katilimcisinin dnceden belli olan Giinliik
Uretim Plani’na gore, her bir saat igin farkli fiyat seviyelerinde talep ettigi iiretim
artisini veya tiikketim azalisgint TL/MWh cinsinden teklif etmesidir. Saatlik alis teklifleri

ise, bir piyasa katilimcisinin dnceden belli olan Giinliik Uretim Plani’na gore, her bir
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saat i¢cin farkli fiyat seviyelerinde talep ettigi {iretim azaligin1 veya tiiketim artigini

TL/MWh cinsinden teklif etmesidir.

Piyasa katilimcilar1 15 miktar seviyesinde saatlik satis ve alig teklifi bildirebilirler.
Tim saatlik satis ve alis teklif miktarlarina iliskin fiyatlar sifirdan biiyiik veya esit
olmak zorundadir. Saatlik satis teklifleri icin teklif seviyesi bir oOnceki teklif
seviyesinden biiylik ya da esit olacak sekilde artan bir seride girilmelidir. Ayn1 sekilde,
tiim saatlik alis teklifleri i¢in teklif seviyesi bir dnceki teklif seviyesinden kiiciik ya da

esit olacak sekilde azalan bir seride girilmelidir.

3.3.2 Blok alis - satis teklifleri

Blok alis-satis teklifleri ise saatlik tekliflerde oldugu gibi piyasa katilimeisinin, alis i¢in
iiretim artis1 veya tiiketim azalisinin; satis i¢in, iliretim azalisi veya tiiketim artiginin
MWh cinsinden miktar1 kadar, belli bir saat yerine bir zaman araligin1 secerek (birkag
saat) bu miktar i¢in talep ettigi (TL/MWh) cinsinden birim fiyati igerir. Blok teklifler en
az 4 saatlik zaman dilimleri igin verilmelidir. Bu teklifler bir giin igin her bir katilimci
bazinda toplam 5 taneyi asamaz. Blok teklifler, teklif yapilan zaman araliginin tiimii i¢in
kabul edilir ya da reddedilir. Zaman araliginin daha kiigiik bir parcast igin kabul

edilmezler.

Bu teklifler haricinde giin i¢indeki yiik alma islemi i¢in esnek teklif mekanizmasi
olusturulmustur. Esnek tekliflerin, sistem giin Oncesi fiyatinin olusumuna etkisi

bulunmamaktadir.

3.3.3 Coklu teklif ile sistem giin oncesi fiyat1 olusum 6rnegi

Cizelge 3.1°de ornek bir teklif seti gosterilmektedir. Teklifteki pozitif degerler alis

yoniinde, negatif degerler satis yoniindeki teklif degerlerini gdstermektedir.
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Cizelge 3.1 Ornek bir piyasa katilimcist

Fiyat, TL/MWh

0

25

50

75

100

150

200

250

300

400

500

Katiimer A, MW

40

0

0

0

10

60

-120

-120

-120

-120

120

Bu sekilde Katilime1 A, soyle bir dngériide bulunuyor. Eger SGOF “0” olursa 40 MWh,

“25” olursa 20 MWh alacagim, eger fiyat 100 TL’yi gecerse fiyatin durumuna goére

sisteme elektrik satacagim demektedir. Bu katilimci gibi diger katilimcilardan sisteme

tekliflerini sunarlar. Bu degerler bir arz-talep dengesi igine girer ve piyasa kosullari

icinde ayrica referans fiyat olan SGOF degeri belirlenmis olur.

Cizelge 3.2’de bu islemin bir 6rnegi gosterilmektedir. Burada A, B, C, D katilimcilar

ertesi giin herhangi bir saat i¢in sisteme tekliflerini sunmuslardir. Tiim teklifler saatlik

olarak alis veya satis yonlinde gergeklesmistir. Arz-talep dengesi iginde sistem

dahilindeki alis ve satis degerlerinin birbirine esit oldugu yerde SGOF degeri

belirlenmis olmaktadir. Asagidaki grafikte de gosterildigi iizere bu ornek icin SGOF

degeri 100 TL olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2 Alis ve satis yoniinde tiim teklifler

Fiyat, TL/MWh 0 25 50 200 250 300 400 500
Katilimei A, MW 40 2 0 -120 -120 -120 -120 -120
Katilimci B, MW 50 40 30 -10 -100 -100 -100 -100
Katilime C, MW 40 40 40 40 40 40 40 40
Katiimci D, MW 0 0 0 -90 -120 -120 -120 -120
Toplam Alig, MW 130 100 70 40 40 40 40 40
Toplam Satig, MW (-) 0 0 0 280 340 340 340 340




Fiyat, TL/MW
GOR

500
400
300 4—Talep
Arz-Talep
Kesisim —l—Arz
200 “7—Noktas
100
0 T T 1 MWh
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 3.5 SGOF fiyatmin arz-talep ile olusumu

100 T’lik fiyatin gerceklesmis oldugu noktada Katilimer A 10 MWh, Katilimer D 30

MWh sisteme enerji satarken, Katilimci C sistemden 40 MWh saat enerji satin

almaktadir. Katilimei B ise spot piyasadan enerji alig/verisinde bulunmamaktadir.
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4. SISTEM GUN ONCESI FiYATININ MODELLENMESI
4.1 Uygulanan Fiyat Tahmin Modeli Tiirleri

Sayisal (nicel) tahmin yollar1 temelde zaman serisi analizine dayali ve sebep-sonug
iliskisine dayali metotlar olmak tizere ikiye ayrilir (Hamzagebi 2011). En bilinen zaman
serisi analizleri; hareketli ortalama, ARIMA, GARCH vb. olarak kullanilmaktadir.
Sebep sonug analizine dayali metotlar ise regresyon {iizerine kuruludur. Yapay sinir

aglar1 ile tahmin ise her iki ayrimda da gosterilebilmektedir.

Elektrik piyasasinda olusan fiyatlarin tahmini igin yapilan ¢aligmalara bakildiginda bir
cok farkli yaklagimin ele alindigi sdylenebilir. Niimura’ya (2006) gore fiyat tahmini
yollaria bakildiginda iki ana yol géze ¢arpmaktadir. Bunlar yukaridaki ayrima benzer
sekilde zaman serisi analizi ile benzetim (simiilasyon) metotlaridir. Benzetim metotlar1
genellikle “maliyet-tabanl” optimizasyonu igermektedir. Ozellikle iletim ve dagitim
sisteminin olas1 kisitlari, kesintileri ve diger handikaplar1 Monte-Carlo tipi stokastik

benzetimlerle uyarlanmaya ¢alisilir. Benzetim sirasinda oyun teorisi uygulamalarindan

Fiyat Tahmin
Metotlari
f 1
L

f
Dogrusal l . Nonlineer Maliyet Bazli o]
e Bulgusa! Oretim S e
L L] L] L
Sigrama Bulanik Kaotik Evrimsel
lARMA ARIMAI l GARCH | l Yayinim l Yoéntemler | l TR | l Modeller | l Hesaplama |

Sekil 4.1 Fiyat tahmin metotlar1 (Niimura 2006)

faydalanilir.
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Zaman serisi analizleri temelde {i¢ kisma ayrilabilmektedir. Stokastik modeller
normalde borsa i¢in gelistirilmis olup, yine zaman serisi verisini kullanmakla beraber
fiyat tahmininden ziyade pozisyon tespiti i¢in kullanilmaktadir. AR, ARMA ve ARIMA
modelleri gegmis tarihli verilerden fiyat tahminini hedeflerken, GARCH gibi regresyon

modelleri fiyatlardaki dalgalanmay1 tahmin etmeyi hedeflemektedir.

Dogrusal olmayan bulgusal modeller igerisinde ise bulanik (fuzzy) yontemler, kaotik
modeller, evrimsel hesaplama ve yapay sinir aglar1 gosterilebilmektedir. Bazen bu
modeller tek basina kullanilmakla beraber bazi ¢alismalarda karma modelleme yollarina

gidilmistir.

Zaman serisi modelleri i¢in Contreras vd. (2003), Giurguis ve Felder (2004), Nogales
vd. (2002), Swider ve Weber (2006), Weron ve Misiorek (2005), Weron ve Misiorek
(2008), Zhou vd. (2004) ve Zhou vd. (2006), Jakasa vd. (2011) caligmalar1 ornek
verielebilir. Ayrica hem zaman serisi modellerinde hem de dogrusal olmayan bulgusal
modellerde siklikla kullanilan dalgacik doniisimii (wavelet transform) ile ilgili bazi
calismalar, Yao ve Song (2004), Kim vd. (2002), Conejo vd. (2005), Haiteng ve
Niimura (2004) olarak gosterilebilir. Nogales ve Conejo 2005 yilindaki ¢alismalarinda
modelleme yaparken transfer fonksiyonunu kullanmiglardir. Tiim bunlara ilave olarak
birden ¢cok metodu bir arada kullanan hibrit yaklasimlar da literatiirde yer almigstir.
Amjady ve Keynia (2008), Wu ve Shahidehpour (2010), Shafie-khah vd. (2011) gibi

caligmalar “hibrit modelleme” ¢aligmalar1 olarak siralanabilir.

4.2 Yapay Sinir Aglari ile Yapilan Calismalar

Elektrik fiyatlarmin tahmininde sik¢a kullanilan dogrusal olmayan ydntemlerden bir
digeri ise yapay sinir aglaridir. YSA’larin tercih edilme nedeni konvansiyonel
yontemler ile modellenmesi gii¢ olan karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
kabiliyetine sahip olmalaridir (Aggarwal vd. 2009). YSA’lar, her ne kadar ilgili siirecin
altinda yatan mekanizma ile ilgilenmeden girdi ile ¢ikt1 arasinda bir iligki kurmaya
yonelik olduklar1 sdylense de, verilen girdilerin ¢ikt1 lizerindeki agirligin1 géstermeleri

bakimindan yapisal iliskilerin tespiti icin de 6nemli birer ara¢ olarak kullanilabilirler.
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Elektrik piyasasi agisindan Oncelikle yapay sinir aglar ile talep tahmini veya yiik
tahmin konularinda yapilan ilk ¢alismalar (Peng vd 1990, Srinivasan vd 1991, Gooi vd
1993 vs.) fiyat tahmini modelleri agisindan baglangic noktast olagelmistir. Bu
modellerde ge¢mis ylik verileri yami sira sicaklik bilgileri, kapasite bilgileri, gilin

ozellikleri gibi veriler kullanilmigtir.

Elektrik piyasasinda fiyat tahminlerinin yapay sinir aglari ile yapilmasi agisindan 6ncii
calisma 1997 yilinda Wang ve Ramsay’in Birlesik Krallik (BK) enerji havuz
piyasasinda gerceklesen “sistem marjinal fiyat1”n1 tahmin etmek i¢in gergeklestirdikleri
modellemedir. Modelleme her bir uzlastirma periyodu igin gerceklestirilmektedir.
Uzlastirma periyotlart o periyot i¢in toplam planlanmis {retim kapasitesinin o
uzlastirma dénemi i¢in karsilanmasi gereken talepten belli bir seviyeden fazla olmasi
durumu (Tablo B) ve diger durumlar (Tablo A) olmak {izere iki gruba ayristirilmistir.
Bu ¢aligmada her bir girdiye karsilik gelecek sekilde 12 tane girdi ndronuna sahip geri
dogru yayiliml ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir agi kullanilmistir. Sistem

girdileri ve ¢iktisi ise ¢izelge 4.1°de gosterilmektedir:

Cizelge 4.1 Wang ve Ramsay’in (1997) girdi kiimesi

Girdiler

D(i)
T(i,t)
L(i,t)
A_B(i,t)

smp(i-21,t),
smp(i-14,t),
smp(i-7,t-1), smp(i-7,t), smp(i-7,t+1),
smp(i-1,t-1) , smp(i-1,t), smp(i-1,t+1)

Cikt

smp(i,t)

Girdilerin ve ¢iktilarin agiklamalari ise ¢izelge 4.2°de sunulmustur:
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Cizelge 4.2 Girdi ve ¢iktilarin agiklamalari

TANIMLAR

Tahmin yapilan giin

Tahmin edilen uzlagtirma periyodu (BK i¢in her yarim saat )
mp | Sistem marjinal fiyati

Tahmin edilen saat i¢in talep miktar1

Tahmin yapilan giiniin tipi (hafta sonu, tatil vs.)

Tahmin yapilan periyod i¢in yiik miktari

B | Tahmin edilecek uzlastirma periyodunun bulundugu tabloyu

W |t | —

> -0

Yazarlar bu ¢alismada farkli ag topolojileri kullanmislar ve her bir topoloji i¢in ortalama
mutlak yiizde hata (OMYH) hesaplamislardir. Ayni yazarlar 1998 yilindaki
yayinlarinda ise bu c¢aligsmalarina ilave olarak verileri siizerek, tahmin yapilacak giiniin
tipine gore(cumartesi, pazar ve diger tatil giinleri) {i¢ farkli sablon kullanarak farkli ag
topolojileri i¢in bu giinleri ayri ayri1 tahmin etmislerdir. Bu calismalarda izlenilen

metodoloji ve kullanilan girdi seti takip eden galigmalar i¢in 6rnek teskil etmistir.

Szkuta vd. (1999) benzer sekilde Avustralya’nin Viktorya Eyaleti elektrik piyasasi igin
geemis fiyat, talep ve kapasite verilerinin yani sira takvimsel ozellikleri (giin tipi,
mevsim, tatil kodu vs.) 6zellikleri igeren girdi setine karsilik gelen ¢iktiyr tahmin
etmeye calismiglardir. Gao vd. (2000) bu girdi setine hava kosullarmi ve yakit

fiyatlarimi eklemislerdir.

Yamin vd. (2004) yaptiklar1 ¢aligmada yukaridaki girdi setinin benzeri seklini kendi
kurduklar1 aga sunarak fiyat tahminine ulagsmiglardir. Burada farkli olarak fiyatlardaki
ani ¢ikislarin tahmin {izerinde olan etkisini kirabilmek i¢in fiyatlarin asir1 artig
gosterdigi degerler i¢in iist limit koyma yolunu se¢mislerdir. Kendi iist limitlerine Fg

dersek kurduklari modelde veriyi aga sunmadan 6nce su islemi uygulamislardir:

F

eski

eger F . <

eski — © Ust

Gst tst eski tst
ust

F = _
R, +F, |n[ﬁj eger F, > F,
(4.1)
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Daha sonra aga yeni veri seti sunduklarinda ¢ok daha basarili sonuglara ulagsmislardir.
Ayrica g¢aligsmalarinda egitim setinin biiylikligliniin tahmin giicline olan etkisini de

incelemislerdir.

Rodriguez ve Anders (2004) Ontario gii¢ piyasasi i¢in yapmis olduklari ¢alismada 6nce
tek basina yapay sinir aglarini kullanarak, daha sonra néro-bulanik yontem ile ve daha

sonra sistem kisitlari iizerinden yapmis olduklart modellemeleri kiyaslamislardir.

Tim bu ¢alismalar takip eden ¢alismalar igerisinde salt yapay sinir aglarini kullananlar
(Zhang vd. 2003, Pao 2007, Cataldo vd. 2007) yani sira, néro-bulanik ¢6ziimler getiren
caligmalarla beraber (Niimura vd. 2002, Hong ve Lee 2005, Amjady 2006 ), ilerleyen
donemlerde hibrit modeller {izerinde duran ¢alismalar (Amjady ve Keynia 2008, Wu ve
Shahidehpour 2010 ) gelistirilmistir.

4.3 Sistem Giin Oncesi Fiyatinin Modelleme icin Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi
4.3.1 Girdilerin tiirii ve kapsami

Dogru bir modelleme yapilabilmesi i¢in saglikli bir veri havuzunun ortaya konulmasi
gerekmektedir. Literatiirde yapilan calismalarda yapay sinir agmin dogru tepki
verebilmesi i¢in kullanilan veriler 6zenle secilmis ve girdi olarak sisteme sunulmustur.
Aggarwal vd (2009)’un literatiirii gézden gecirdigi ve degerlendirdigi makalesinde,
yapay sinir aglari ile elektrik fiyati tahmininde kullanilan girdi verileri su sekilde

Ozetlenmektedir:

e Gegmis yiik verileri

e Sistem yiik miktari

e {thalat/ihracat

e Kapasite fazlasi/acigi

e Tarihi rezervler

e Niikleer iiretim kapasitesi

e Termal iiretim kapasitesi
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e Hidroelektrik iiretim kapasitesi
e Mecburi ¢alisma orani

e Hat limitleri

e Gegmis denge miktari

e Tahmini yiik

e Tahmini rezervler

e Sicaklik

e Hava durumu

e Benzin fiyati

e Dogal gaz fiyati

e Yakit fiyati

e Hat durumu

e Kisit endeksi

e Gegmis fiyat verileri

e Isaretci (tahmin edilecek saatin komsulugundaki asir1 yiiksek fiyatlar igin)

e Uzlastirma periyodu

e Giin tipi
° Ay
e Tatil kodu

e Noel tatili kodu
e Saat farki

e Mevsim

Bu verilerden hemen hepsini havuz piyasasinda olusan fiyat modellemesinde
kullanabilme imkanina sahip olunmasina karsin, arastirmacilarin bu verilerden en sik
kullandiklar1 ge¢mis fiyat verileri olagelmistir. Bunun haricinde talep miktar1 ikinci
onemli veri seti olmustur (Aggarwal vd. 2009). Bu calismada da dncelik olarak ge¢mis
fiyat bilgileri ve talep miktarlar1 kullanilmis bunlarin yani sira farkli girdi setleri

tizerinde ¢aligilmustir.
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4.3.2 Uygun yapay sinir ag1 modelleme ve ag topolojisi

Fiyat tahmini i¢in kurulacak olan agin olusturulmasi i¢in bu agin toplamda kag

katmandan olusacagi ve her bir katman i¢inde yer alacak noron sayisi belirlenmelidir.

Se¢ilecek olan model elbette ki tahmin edilecek olan parametreye ve buna karsilik gelen
girdi tiirlerine gore sekillenecektir. Literatiirde benzeri tahmin amach ¢alismalarda farkli
ag topolojileri onerilmekle beraber kesin ve acik bir metot bulunmamaktadir. Genel
anlamda ise modeller arasi kiyas yapabilmek acisindan BIC (Bayesian Information
Criterion) istatistigi veya AIC (Akaike Information Criterion) kullanilabilmektedir. BIC
ve AIC degerleri;

BIC = N.In(HKT)+ PIn(N)
N (4.2)
AIC = N.|n(HN£)+2P (4.3)

olarak hesaplanir. Burada N egitim kiimesinin biiyiikliglini, HKT hata kareleri
toplamini, P ag parametreleri sayisim1 yani agdaki mevcut baglanti sayisim
gostermektedir. BIC veya AIC degeri hesaplanan modeller arasindan, daha diisiik
degerlere sahip olan model secilmelidir. Ayrica bu istatistikler her bir dongiide
hesaplanarak, optimum katman ve néron sayist da belirlenebilmektedir (Sureerattanan

vd. 2006).

Girdilerin yapist ve sayis1 yukarida da bahsedildigi lizere literatiirde farkli boyutlarda ve
farkli tiirlerde ele alinarak modele sunulmustur. Gizli katman sayist ise bazi
uygulamalarda iki olmakla beraber ¢ogu tahmin problemlerinde tek olarak ele
alinmugtir. Ikiden fazla gizli katmana ise ihtiya¢ duyulmadig1 belirtilmektedir (Kaastra
ve Boyd 1996, Hamzagebi 2011).
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Gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesinde ise sabit bir kural bulunmamaktadir.
Genel olarak, literatiirde ndoron ve katman sayisini belirlemek igin dort yol
izlenmektedir. Bunlar, deneme-yanilma yontemi, kural olusturarak yapilan bulgusal
arama, olasi tiim durumlari inceleyen detayli arama ve agirliklar1 ekleme ve ¢ikarmaya
dayanan budama ve insa algoritmasi olarak siralanabilir (Stathakis 2008). Yapilan tim

bu caligmalar neticesinde “n” tane girdi néronu ve “m” c¢ikti néronu i¢in gizli

katmandaki ndron sayisi i¢in bazi 6neriler:

a) n
b) 2n+1
c) 2n
d) n?

&) nx (=)

f) vnxm
g) 0.75xn

olarak belirtilebilir (Hamzagebi 2011). Bu Onerilerin yani sira hata performansina

endeksleyerek iteratif bir sekilde noron sayilar1 bulunabilmektedir.

Ag yapisin1 kurduktan sonra dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise, sisteme girdi
olarak sunulacak olan verilerin normallestirilmesidir. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun ¢iktisinin [0,1] veya [-1,1] araligina sikistig1 durumlarda, aga sunulacak
olan verinin de hesaplama hatalarindan kaginilmasi agisindan normallestirilmesi daha
avantajli olacaktir. Siklikla kullanilan normallestirme fonksiyonlarimi su sekilde

ozetlenebilir:

a) [0,1] araliginda dogrusal déntisiim:
XO — Xmin

Xmaks - Xmin (4.4)

X =

n

b) [a,b] araliginda dogrusal doniisiim:
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Xmi

X —
x =(b-a)——m""_+3a
Xinaks ~ Xmin (4.5)
c) Basit normalizasyon:
X
X, =—
Xmaks (4.6)

d) Iistatiksel normalizasyon:
_ Xy — X

S (4.7)

X

n

Burada Xn normallestirilmis veriyi,
Xo orijinal veriyi,
Xmin  veri vektoriindeki minimum degeri,
Xmaks  verl vektoriindeki maksimum degeri,
X veri vektoriiniin ortalamasini,

S standart sapmay1 gostermektedir.

Ciktt noronlarinin aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak normallestirme aralig
belirlenebilir. Ornegin aktivasyon fonksiyonunun sigmoid oldugu fonksiyonda
normallestirme araligi [0,1] olarak, aktivasyon fonksiyonunun hiperbolik tanjant oldugu

fonksiyonda normallestirme araligi [-1,1] olarak secilir.

Bir diger husus ise eldeki veri setinin hangi oranda egitim ve hangi oranda test i¢in
kullanilacagidir. Literatiirde farkli 6nermeler olmakla beraber, genellikle %80-%20,
%70-%30 veya %60-%40 gibi oranlar tercih edilmektedir. Fiyat modellemesi ile ilgili
calismalarda da birbirlerinden farkli degerler kullanilmistir. Ornegin egitim setini,
Wang ve Ramsay (1997) %73, Gao vd. (2000) %60, Zhang vd. (2003) %73, Hong ve
Lee (2005) % 80, Catalao vd. (2007) % 85 oraninda tutmus, Yamin vd. (2004) ve Pao
(2007) ise galigmalarinda farkli oranlarda ayristirmaya giderek bunun ag performansina

etkilerini incelemislerdir.
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Performans olgiitii de agin dogru egitilmesinde dnemli bir yer oynamaktadir. Tahmin
amach kurulan bir yapay sinir agmin en oénemli 6l¢iitii tahmin hatasidir. Basit olarak

tahmin hatasi e;

e = Gergeklesen-Tahmin Edilen (4.8)

olarak gosterilmektedir. Tahminin dogrulugunu oJlgmek igin bir ¢ok kriter

tanimlanmuistir. Bunlardan bazilari;

Ortalama Hata (OH) = lz e
n

= (4.9)
Ortalama Mutlak Hata (OMH) = lZ|ei|
Niet (4.10)
Hata Kareleri Toplam: (HKT) =Y e’
= (4.11)
Hata KareleriOrtalamas: (HKO) = lz e’
Nz (4.12)
Ortalama Karekok Hatas: (OKH) = 1Zeiz
i (4.13)

olarak yer almaktadir. Fiyat tahmini ¢alismalarinda ise siklikla yiizde hata olgiitleri

kullanilmaktadir. Bunlar ise;

€

Yuzde Hata (YH) = —————x100 (4.14)
Gergeklesen,
Ortalama Yiizde Hata (OYH) = (1 >~ 55100
n 4= Gergeklesen, (4.15)
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&

Ortalama Mutlak Yuzde Hata (OMYH) = (1 Z -
Gergeklesen,

[ oy

)x100

(4.16)

olarak yer almaktadir.

4.3.3 Kurulan yapay sinir ag1 ve calisma prensibi

Kurulmus olan geri dogru yayilimli ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir agi i¢in
modellenecek giin igindeki belirli saat i¢in gergeklesmesi Ongdriilen sistem giin Oncesi
fiyati ﬁgystah, bu tahmin i¢in aga girdi olarak sunulacak olan n giin dncesi ayn1 saat i¢in
gerceklesen fiyat degeri figns, yine bu tahmin i¢in aga girdi olarak sunulacak olan m
hafta Oncesi aym tlir giin ve ayni saat i¢in gergeklesen fiyat degeri fig.7ms, tahmin
yapilacak ilgili giin i¢in toplam niifusu 3.000.000’dan fazla sehirlerin (Ankara, Istanbul,
[zmir) gergeklesen sicaklik derecelerinin agirlikli ortalama (niifus 2010) degeri t orty,
tahmin edilecek giin ve saat i¢in yapilmis olan tiiketim tahmini ttqs, tahmin edilecek giin
ve saat icin gergeklestirilen ikili anlagsma miktarini iaggs, ilgili glin i¢in alinabilir toplam
kapasite (termal, hidro ve riizgar) miktarin1 sirastyla a_kapg, 1ilgili giiniin tipi gtipg
olarak belirlenerek girdi seti olusturulmustur. Farkli denemeler yolu ile girdi setlerinden
siralanmis olan bu veriler cikartilarak modelin giiciine ve sonuca olan etkisi

irdelenmistir.

Nihai olarak olusturulan girdi seti sonucunda yapay sinir agi sekil 4.2°deki gibi

tasarlanmistir:
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GIZLi CIKTI
GIRDILE KATMA

Girdi Kiimesi:

figns
ﬁg-?m,s
t_ortg
ttgs
1ag;s
a_kapg
gtipg

Sekil 4.2 Kurulan ag yapis1 ve girdi kiimesi

4.4 Niimerik Calismalar

Yukarida deginilen tasarim ilkelerine ve yontemlerine gore olusturdugumuz modeller
ile 1 Aralik 2009 tarihi ile 31 Aralik 2010 tarihleri arasindaki toplam 396 giinliik veri
kiimesi icin bir sonraki giinlin ilgili saatinin sistem giin Oncesi fiyatim1 tahmin
edilmektedir. Modelleme yapilirken her bir tasarim unsuru i¢in ag egitilerek agin
performans sonuglarina bakilmistir. Modelleme Matlab programi iizerinden yapilmas,
her bir konfiglirasyon ic¢in beser kez deneme yapilmis ve en iyi performans sonucu

dikkate alinmistr.

4.4.1 Sadece ge¢cmis SGOF verileri kullanilarak modelleme

Baz1 calismalarda oldugu gibi (Niuumura vd. 2002) sadece ge¢mis fiyat verileri
kullanilarak bir modelleme yapilmasi miimkiindiir. Gegmis fiyat verileri esas alinarak
yapilan modelleme i¢in Wang vd (1997), Szkuta vd. (1999) ve diger ¢aligmalarda
oldugu gibi tahmin edilecek olan c¢iktiyr en iyi sekilde agiklayabilecek veriler
kullanilmaya calisilmistir. Bu verilerin se¢ciminde ge¢mis fiyat verisinin bes haftalik 6z

ilinti fonksiyonuna bakmak (Pao 2007) yeterli olacaktir (bkz. Sekil 4.3 ). Goriilebilecegi
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tizere herhangi bir saat i¢in o saate komsu olan saatler ile, ilgili giinden 6nceki giinlerin
ayn1 saatleri (Gecikme 24 ve katlar1) ve bir hafta, iki hafta, {i¢ hafta 6nceki ayni saat

(Gecikme 168 ve katlar1) arasinda yiiksek korelasyon bulunmaktadir.

[k deneme egitimi su girdi kiimesi i¢in yapilmstir:

{ﬁg-l,s ﬁg-l,s-l ﬁg-l,s+l ﬁg-2,s ﬁg-3,s ﬁg-4,s ﬁg-5,s ﬁg-6,s ﬁg-7,s ﬁg-14,s fig-Zl,s}

Gece 00:00 igin olusacak olan SGOF modellenirken, bir giin dncesinin 1 saat sonrasi
fiyat degerini alirken alinmasi gereken deger aslinda tahmin edilecek olan giiniin ilk
saati olacaktir. Tahmin edilecek bir degeri aga gostermek mantikli olamayacag i¢in bu

deger yerine bir 6nceki giin ayn1 saati aga gostermek yerinde olacaktir.
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Sekil 4.3 Gegmis bes haftalik SGOF verisi icin 6z ilinti fonksiyonu



4.4.1.1 Gizli katmandaki noron sayisina ve katman sayisina gore performans

Model 6nce “n” kadar gizli néronun oldugu bir ag ile kurulmustur. Yani, 11x11x1’lik
tek bir gizli katmana sahip ag ile simiilasyon yapilmistir. Bu simiilasyon i¢in kurulan
agda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant kullanilmis, egitim Levenberg-
Marquardt2 algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Verinin yaklagik % 75’1 egitim seti %
25’1 ise test seti olarak kullanilmistir. Daha sonra sirastyla 2n+1, 2n, Ynxm, 0,75 X n,
degerleri icin girdi katmandaki néron sayilar1 degistirilmistir. Bu modellere gore ortaya
citkan OMYH’ler 80 giinliik test kiimesinde 1920 saat i¢cin genel ve haftalik bazda

hesaplanmustir.

Genel bazda hesaplama;

1 120 e |
Genel Hata = (—— > ' )x100 (4.17)
1920 & Gergekle;eni‘
haftalik bazda hesaplama ise;
1¢ e
Haftalik Hata = (=) |————[)x100
7 ‘='|Gergeklesen, (4.18)

olarak yapilmis, toplam 11 hafta icin OMYH hesaplanmistir. Sonuglar ¢izelge 4.3°te

gosterildigi sekilde olusmustur:

? Levenberg-Marquardt algoritmasi anlatimi Ekler boliimiinde sunulmustur.
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Cizelge 4.3 Gizli katmandaki néron sayisina gore performans

a) Gizli katmanda 11 tane néron oldugu zaman (n)

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

|omYH

14,64%

8,31%

9,92%

18,62%

7,19%

15,00%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

9,75%

11,54%

10,35%

10,87%

21,81%

12,54%

b) Gizli katmanda 22 tane néron oldugu zaman (2n)

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

[omYH

14,83%

8,27%

10,68%

18,37%

7,63%

14,52%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

10,19%

11,98%

11,64%

10,86%

23,62%

12,91%

¢) Gizli katmanda 23 tane néron oldugu zaman (2n+1)

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

[omYH

18,44%

12,92%

15,63%

18,79%

7,58%

14,60%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

12,12%

12,13%

12,48%

11,86%

25,41%

14,59%

d) Gizli katmanda 4 tane néron oldugu zaman ( ~vVn X m)

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4, hafta

5. hafta

6. hafta

|omYH

15,31%

8,49%

10,73%

16,80%

8,35%

14,08%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|[omYH

11,63%

11,62%

12,95%

11,00%

24,15%

13,10%

e) Gizli katmanda 9 tane néron oldugu zaman (0,75 x n)

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4, hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

16,11%

8,85%

11,52%

18,82%

8,30%

13,78%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

[omYH

11,67%

12,54%

11,63%

11,79%

24,44%

13,47%
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Sekil 4.4 Gizli katmandaki néron sayisina gore performans

Yukaridaki ¢izelgelerden de anlasilacagi iizere, gizli katmanda farkli noéron sayilari
denenerek olusturulan aglarin ¢iktilarina bakildiginda birbirlerine yakin hata degerleri
olugmaktadir. Bununla beraber gizli katmandaki ndron sayist 11 oldugunda yani girdi

sayisina esitlendiginde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir (Bkz. Sekil 4.6).

Cift katmanli ve farkli néron sayili topolojiler icin sonuclar ¢izelge 4.4’te gorildigi

sekliyle ortaya ¢cikmustir:

Cizelge 4.4 Cift katmanli ag performanslari

a) 11x11x11x1’lik YSA’nin hata yiizdeleri

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4, hafta 5. hafta 6. hafta
|0MYH 14,05% 7,77% 10,47% 19,02% 7,68% 14,08%

7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|OMYH 10,43% 11,68% 12,20% 10,88% 23,25% 12,85%
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Cizelge 4.4 Cift katmanli ag performanslar1 (devam)

b) 11x11x3x1’lik YSA’nin hata yiizdeleri

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|omYH 14,56%|  8,06%| 11,47%| 1895%|  8,52%| 14,13%
7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 10,39% 11,77% 12,05% 10,95% 23,15% 13,05%
¢) 11x11x20x1’lik YSA’nin hata yiizdeleri
1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|omYH 18,75%|  8,16%| 11,49%| 19,25%|  8,59%| 13,95%
7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 10,92% 11,82% 12,11% 11,09% 24,52% 13,61%
Cift katmanl ag performanslari
14,00%
13,50%
13,00%
12,50%
12,00%
11x11x11x1 11x11x3x1 11x20x3x1

Sekil 4.5 Cift katmanli ag performanslari

Sonuglardan da goriilebilecegi iizere ag lizerindeki katman sayisini artirmak sonuglara
olumlu yonde etkilememis, bununla birlikte gizli katman igerisindeki ikinci katmanda

daha diisiik sayida néron kullanmak hata oranini azaltmistir.
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Sekil 4.6 11x11x1’lik ag ile tahmin sonucu ve gerceklesen degerler



4.4.1.2 Aktivasyon fonksiyonuna gore performans

Yine 11x11x1°lik tek bir gizli katmana sahip ag ile simiilasyon yapilmistir. Bu

simiilasyon i¢in kurulan agda egitim Levenberg-Marquardt algoritmasi ile

gerceklestirilmistir. Verinin yaklasik % 75’1 egitim seti % 25’1 ise test seti olarak
kullanilmistir. Bu kez yukarida kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan tanjant hiperbolik

yerine kullanilabilecek olan logaritmik sigmoid ve lineer fonksiyonlarina gore

performans sonuglar ¢izelge 4.5°te gosterildigi gibi gergeklesmistir:

Cizelge 4.5 Aktivasyon fonksiyonuna gore performans

a)Aktivasyon fonksiyonu logaritmik sigmoid oldugunda

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|OMYH 13,96% 7,42% 10,03% 19,32% 7,05% 13,90%

7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 10,41% 11,69% 11,28% 10,56% 22,87% 12,61%

b) Aktivasyon fonksiyonu lineer oldugunda

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|0MYH 12,76% 7,74% 11,41% 18,47% 9,18% 15,20%

7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 11,35% 12,44% 11,09% 11,25% 22,27% 13,04%

Yukaridaki cizelgelere gore; aktivasyon fonksiyonu se¢iminde logaritmik sigmoid ile

hiperbolik tanjant birbirine yakin sonuglar vermis, buna karsilik lineer fonksiyonun

kullanimi daha kotii sonuglar vermistir.
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Sekil 4.7 Aktivasyon fonksiyonuna gbre agin performansi

4.4.1.3 Egitim metodunda gore performans

Klasik geri yayilim algoritmalarinda kullanilan egim diisiimii metodu yerine yukaridaki
orneklerde kullanilan ve Quasi-Newton yaklagimimin farkli bir uygulamasi olan
(Demuth ve Beale 2002, Hagan vd 1996) Levenberg-Marquardt algoritmasinin
performansi farkliliklar gostermektedir. Yine 11x11x1’lik topolojiye sahip ve diger
parametreleri yukaridaki orneklerle ayni olan aglarda sirasiyla basit egim diisiimii,
adaptif 6grenme katsayili ve momentumlu egim diisimii ve Levenberg-Marquardt
algoritmas1 1ile egitilen aglarin performans sonuglarina bakilmistir. Basit egim
diislimiinde O6grenme katsayist adaptif olmadigindan minimum hata oranindan
uzaksamis ve ¢oziimsiiz olmustur. Yukaridaki modelleme Onerilerinde de deginildigi
lizere normalize edilmemis olan veri minimum noktasindan uzaksamaya neden
olmustur. Basit metot ile yapilan normallestirme sonucu uygulanan egim diistimii
metodu ve diger egitim metotlar1 ile olusan performans sonuglar c¢izelge 4.6’daki

gibidir:
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Cizelge 4.6 Egitim metodunda gére performans

a) Normalize edilmis egim diisiimii ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

|omYH

33,20%

11,06%

13,89%

23,11%

15,27%

25,46%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

21,28%

21,13%

26,27%

24,77%

30,29%

22,29%

b) Adaptif 6grenme katsayili ve momentumlu egim diisiimii ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

[omYH

18,25%

9,03%

11,83%

18,47%

8,60%

16,40%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

12,67%

12,63%

12,20%

12,68%

23,58%

14,22%

c) Levenberg-Marquardt algoritmast ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

[omYH

14,64%

8,31%

9,92%

18,62%

7,19%

15,00%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

9,75%

11,54%

10,35%

10,87%

21,81%

12,54%

Levenberg-Marquardt algoritmasinin diger egim diisiimii algoritmalarina gore daha

verimli ¢alistig1 yukaridaki sonuglarla da ortaya konulmaktadir.
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Egitim Metoduna Gore
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25,00%
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katsayili ve algoritmasi ile egim dusimu
momentumlu egim
disimi

Sekil 4.8 Egitim metoduna gore hata performansi
4.4.2 Ge¢mis SGOF verileri ve diger verileri kullanarak modelleme

Aggarwal’in (2009) belirttigi lizere literatliirde yer alan fiyat tahmini modelleri ile
sunulan girdi kiimelerinde bir¢ok farkli unsur yer almaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda
siklikla kullanilan veriler ge¢mis SGOF verileri ile harmanlanarak olusturulan girdi
kiimeleri olusturulmus ve farkli girdilerin ag performansina etkilerini bakilmistir.
Burada da 11x11x1’lik tek bir gizli katmana sahip ag ile simiilasyon yapilmistir. Bu
simiilasyon ic¢in kurulan agda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
kullanilmis, egitim Levenberg-Marquardt algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Verinin

yaklasik % 75’1 egitim seti % 25°1 ise test seti olarak kullanilmustir.

Oncelikle tahmin edilecek giine ve saate iliskin tiiketim tahmini verisi gegmis SGOF
verileri ile sisteme sunulmus ve bu girdi kiimesi ile ag egitilmistir. Daha sonra tiiketim
tahmini verisi yerine sirasiyla ikili anlasma miktarlari, toplam kapasite miktari, sicaklik
tahmini (ii¢ biiylik kent i¢in agirlikli ortalama sicaklik degerleri) ve giin tipi (hafta ici

icin 0 ve hafta sonu igin 1) gegmis SGOF verileri ile sisteme sunulmustur. Tiim bu
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egitim siireglerinde ortaya ¢ikan performans sonuglart ¢izelgeler 4.7°deki gibi

sekillenmistir:

Cizelge 4.7 Farkli veriler kullanildiginda agin performansi

a) Tiiketim tahmini ve SGOF girdileri ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4, hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

13,02%

8,07%

9,20%

14,76%

10,06%

12,54%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

[omYH

12,21%

12,94%

12,70%

12,40%

22,71%

13,15%

b) Ikili anlasma miktar1 ve SGOF girdileri ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4, hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

15,89%

9,22%

10,83%

17,36%

7,73%

13,58%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

[omYH

11,49%

11,40%

13,29%

11,23%

23,90%

13,16%

¢) Kullamilabilir kapasite miktar1 ve SGOF girdileri ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

15,78%

7,72%

10,05%

18,70%

9,37%

14,94%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|omYH

10,31%

11,87%

12,68%

11,70%

23,44%

13,19%

d) Ortalama sicaklik ve SGOF girdileri ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

16,45%

8,89%

9,81%

18,91%

7,24%

16,16%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

|[omYH

10,69%

11,25%

11,81%

11,04%

22,58%

13,08%

e) Giin tipi ve SGOF girdileri ile egitim

1. hafta

2. hafta

3. hafta

4. hafta

5. hafta

6. hafta

lomYH

13,87%

9,64%

11,94%

18,70%

7,49%

14,12%

7. hafta

8. hafta

9. hafta

10. hafta

11. hafta

Genel

[omYH

10,38%

12,60%

11,66%

11,35%

24,03%

13,25%
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Elde edilen OMYH sonuglarina gore, eklenen verilerin genelde benzer oranda
performans gosterdigi bununla birlikte; sicaklik verisinin diger verilere oranla biraz

daha etkili oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Farkh veriler kullanildiginda agin

performansi
13,25%
13,20%
13,15%
13,10%
13,05% 4
13,00%
12,95%
Sgofve  Sgofveikili  Sgofve Sgofve  Sgof ve Giin
Tiketim Anlasma Kullanilabilir ~ Sicakhk Tipi
tahmini Miktari Kapasite Verisi
verisi Miktari

Sekil 4.9 Farkli veriler kullanildiginda agin performansi
4.4.3 Yiiksek degerleri kirparak olusturulan girdi ile modelleme

Gao vd (2000), Yamin vd (2004) gibi ¢alismalarda da yer aldigi gibi u¢ noktalarda
¢ikan ve egitim kiimesini bozan sonuglari ortadan kaldirmak i¢in girdi kiimesindeki asir1
yiiksek degerleri kirpmak sonuglar1 iyilestirme de etkin bir rol oynayacaktir.
Modellemenin anlatildigi boliimlerde yer aldigi sekliyle bir Fyg esigi belirleyerek buna
gore kirpma yapilmustir. Oncelikle Fyy’den daha biiyiik degere sahip fiyat degerlerini

Fist e esitleyerek kirpma yaparak olusturulan girdi kiimesi aga verilmistir.

Asagidaki sekilde gegmis gergeklesen SGOF verilerini gosteren grafik gosterilmektedir
(396 giin x 24 Saat). Bu grafikten de goriilebilecegi lizere maksimum fiyat degerleri 200
TL civarinda seyretmekte iken bilhassa belli bir boliimde yiiksek fiyat sigramalari

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.10 Gegmis SGOF verilerinin dagilimi1 (01/12/2009-31/12/2010)

Ust limiti 200 TL civarinda tutarak yapilacak olan se¢im uygun bir se¢im olacaktir. Veri

kiimesinde 200 TL iizerindeki tiim fiyat degerlerini 200 TL seviyesine g¢ekerek girdi

kiimesi aga sunulmustur. Kirpilmis olan bu veri seti ile kirpilmamis veri setinin

performans karsilastirmasi ¢izelge 4.8’de gosterildigi sekilde gerceklesmistir.

Parametreler:

Girdi Tirid

Ag topolojisi

Egitim Algoritmasi
Aktivasyon Fonksiyonu
Egitim/Test Kiimesi Oran1

A A AN

Gecmis SGOF verileri
11x11x1
Levenberg-Marquardt
Hiperbolik tanjant
%75-%25
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Cizelge 4.8 Yiiksek fiyat degerlerini kirpmanin performansa etkisi

a) Kirpilmamis SGOF girdileri ile egitim

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|OMYH 14,64% 8,31% 9,92% 18,62% 7,19% 15,00%

7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 9,75% 11,54% 10,35% 10,87% 21,81% 12,54%

b) Kirpilmis SGOF girdileri ile egitim

1. hafta 2. hafta 3. hafta 4. hafta 5. hafta 6. hafta
|OMYH 6,83% 5,48% 8,76% 17,65% 7,80% 13,99%

7. hafta 8. hafta 9. hafta 10. hafta [11. hafta [Genel
|0MYH 10,98% 12,13% 11,57% 10,88% 22,77% 11,71%

Yukaridaki sonuglar kiyaslandiginda girdi kiimesi ig¢indeki asir1 yiiksek sigramalari

kirpmak, agin performansina katkida bulunmaktadir. 11 haftanin toplamimda OMYH %

12,5’1er seviyesinden, % 11,7’lere kadar inmistir.

Kirpma islemini yukari boliimlerde Yamin vd’nin (2004) calismasinda yer aldigi

sekilde gerceklestirildiginde, yani (4.1)’de oldugu sekliyle

algoritmasi ile girdi veri onceden islendiginde yukaridaki agmn performansi ¢izelge

FUSI +
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J eger

4.9°da gosterildigi sekilde gergeklesmektedir:
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Cizelge 4.9 Kirpilmis SGOF girdileri ile egitim-Yamin vd. (2004)

1. hafta |2.hafta |3.hafta [|4.hafta [5.hafta [6. hafta
|0MYH 12,82% 7,17% 9,78% 17,49% 7,39% 14,18%
7. hafta [8. hafta [9. hafta 10. hafta |11. hafta |Genel
|0MYH 10,21% 11,96% 11,43% 11,02% 22,68% 12,35%
Yiiksek fiyat degerlerini kirpmanin
performansa etkisi
13,00%
12,50%
12,00%
11,50%
11,00%
Kirpilmamis Kirpilmis Kirpilmis (Yamin
vd. 2004)

Sekil 4.11 Yiiksek fiyat degerlerini kirpmanin performansa etkisi

vermemistir.

45 ARIMA ile Modelleme

modellerin hata performansi iizerinde durulmustur.
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Yamin vd (2004) onerisi ise kullanilan agda kirpilmamais veriye gore tistiinliik saglarken

basit kirpmaya yani belirlenmis olan esige esitlemeye nazaran daha iyi sonuclar

Yapay sinir aglar1 ile yapilan fiyat modellemesinin performans karsilastirmasi igin
literatiirde siklikla kullanilan bir yol olan ARIMA modellemesi ile fiyat tahmini
yapilmistir. Bu caligmada Eviews istatistik programi kullanilmistir. Yukarida dordiincii

boliimiin ilk kisminda deginilen ¢alismalarda, farkli agiklayici degiskenler i¢in kurulan




Contreras vd. (2003) ve literatiirdeki diger zaman serisi modellemeleri ¢aligmalarinda
Box-Jenkins metoduna gore analiz yapilarak modellemeye ulagilmistir. Modelleme

temelde dort ana asamadan olusmaktadir. Bu asamalar asagidaki sekilde siralanabilir:

Asama 1. Kurulan ilk model hipotez olarak formiile edilir.

Asama 2. Gozlemlere dayanarak acgiklayicilar ile spesifik bir model kurulur

Asama 3. Bu modelin parametreleri tahmin edilir.

Asama 4. Belli olgiitlere gére modelin performansina bakilir, uygun ise model tahmin
icin kabul gérmiis olur. Yanlis ise Asama 2’ye dontiliir.

SGOF verileri iizerinden uygulanan bu modelde éncelikle ilk asama olarak ARIMA
modeli kurulmasina karar verilmis ve ARIMA agiklayicilarinin fiyatt dogru tahmin

edecegi varsayilmistir:

fi =c+pfi + LM, +.+6+0& ,+0,6 ,+..

- ) - )
Y Y

Otoregresif Model (AR) Hareketli Ortalama Modeli (MA)

(4.19)

fi; tahmin edilecek fiyati (ilgili giin ve saat igin), fi.q, d kadar farki alinmig
gozlemlenmis fiyat degerlerini, Bi’ler bu degerlerin katsayilarini, € hata degerlerini,

O¢’ler ise bu hata degerlerinin katsayilarin1 gostermektedir.

Dogru bir modelleme i¢in zaman serisi verilerinin duragan olup olmadigimin kontrol
edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in kullanilan zaman serisi i¢in birim kok testi (unit
root test) yapilmasi siklikla kullanilan bir yontemdir. Modelleme i¢in kullanilacak olan

Dickey-Fueller birim kok testi sonuglart sekil 4.12°de gosterildigi gibidir:
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on SGOF

Mull Hypothesis: SGOF has & unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 30 (Automatic - based on SIC, maxlag=33

tStatistic Prak.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5 536706 0.0000
Test critical values: 1% lewel -3.431311

A% level -2.861850

10% level -2 ABRATT

*Mackinnon {1996 one-sided p-values.

Sekil 4.12 Ornek birim kok testi

Bu teste gore %99 giiven araliginda birim kokiin varligi reddedilebilmekte, bu durum da
serinin duragan oldugu igin bir bilgi vermektedir. Sonug¢ olarak da seri igin fark

alinmasina gerek olmadig ortaya ¢ikmaktadir.

Serinin hangi aciklayici degiskenlere sahip olmas1 gerektigine karar verebilmek icin de
serinin &zilinti ve kismi 6zilinti grafiklerine bakmak yeterli olacaktir. SGOF serisinin 36

saatlik gecikmeye kadar 6zilinti ve kismi 6zilinti fonksiyonlar1 Sekil 4.13’teki gibidir:
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Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

mr"n““ml]w-inm“m““

W0~ b bl =

0.507
0.671
0.553
0.404
0.283
0.227
0.166
0.146
0.169
0.195
0.219
0.232
0210
0.178
0.143
0.115
0.133
0.181
0.239
0.331
0465
0.555
0.681
0.764
0.682
0.551
0.447
0.335
0218
0.165
0.110
0.093
0.116
0.147
0.174
0.183

0.807
0.056
-0.008
-0.153
-0.039
0.106
-0.015
0.068
0.098
0.064
0.032
-0.020
-0.063
-0.024
-0.006
0.040
0.146
0.145
0.103
0.154
0.251
0.120
0.313
0.235
-0.193
-0.245
-0.071
0.058
-0.066
-0.012
-0.073
-D.002
0.006
0.014
0.018
-0.018

1579.9
2672.0
3415.5
38112
4005.5
41315
4198.6
42504
43196
44119
4528.5
4659.5
47671
4844 2
48939
49261
4969.2
20495
2188.8
243572
09854
67403
7874.8
9305.1
10446,
11191,
11681.
11956,
12074.
12140.
12170.
12191.
12224,
12278.
12352
12435,

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Sekil 4.13 Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari

Yukarida goriildiigii tizere ozilinti fonksiyonunun geometrik olarak azalirken, kismi
ozilinti birinci gecikmede yiiksek deger alip soniimleniyorsa, serinin AR(p) serisi
oldugu sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Bununla birlikte fiyat tahminini daha etkin
kilabilmek acisindan yapay sinir aglar ile tahmin kisminda kullanilan girdi kiimesine
benzer aciklayici1 degiskenler kullanilabilmektedir. Literatiirde de agiklayicit degisken
olarak fiip, fics, fitoa, fitas, fir72, fic1es, firss, firsoa gibi farkli fiyat gecikmeleri de

kullanilmaktadir. Bu calismada kullanilan modelde hareketli ortalama kullanilmayarak
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sadece otoregresif model kurulmus ve agiklayici degiskenler bu sekilde

degerlendirilmistir.

Literatiirde Asama 3 olarak kurulan nihai model i¢in bu sayilan fiyat gecikmelerinin
kullanildig1 ¢alismalar olagelmistir. Bununla birlikte bu ¢alismalarda kurulan
modellerin agiklama giicli iizerinde durulmasina ragmen modelin tahmin igin
uygulanabilir olup olmadigr sorgulanmamistir. Zaman serisinin birinci gecikmesi
uygulamada kullanilabilir degildir, ¢linkii ger¢ek hayatta tahmin edilen fiyat bilgisinin
bir onceki saatine erisme imkani bulunmamakta, 24 saatlik bir gecikmeli seri tiim saat
dilimleri i¢in ancak kullanilabilmektedir. Diger bir deyisle belirli bir giin i¢in tahmin
yapilmak istendigi zaman, tahmin edilecek saate en yakin olarak elde sadece ilgili
giinden bir 6nceki giiniin verileri bulunmaktadir. Bu kisit esliginde su sekilde bir model

kurulabilir:
ﬁt =C+ ﬂl ﬁt—24 + ﬂz ﬁt—48 + ﬂ3 ﬁt—168 + ﬂ4 ﬁt—336 (4_20)

Bu modele gore ¢izelge 4.10°daki katsayilar ortaya ¢ikmustir:

Cizelge 4.10 Model katsayilari

c -7,8145
B1 0,3301
B2 0,1673
B3 0,2451
B4 0,2779

Katsayilarin hepsi 1°’den kii¢iik ve toplamlar1 1’e yaklasmakta, giiven araliklar1 %
85’ten fazla veya esittir. R? % 75 civarinda ve aciklayici olarak kabul edilebilecek bir
seviyededir. Bu modele gore; gerceklesen ve tahmin edilen fiyat degerlerini gdsteren

ornek ti¢ haftalik grafik asagidaki gibi gerceklesmistir:

69



200

180 —

160 -

140

-
1)
=)

N

Q

S
I

@
S
I

Fiyat, TL/MWh

60—

40—

— Gergeklesen SGOF
20— —

= Tahmin Edilen SGOF

| | | | | | | | | |
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Saatler

Sekil 4.14 ARIMA ile tahmin edilen SGOF ile gerceklesen SGOF

Otoregresif modelin tahmin giicine OMYH yoniinden bakildiginda yukarida grafikte
gosterilen haftalarda su sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.11 Ug hafta i¢cin OMYH’ler

Hafta 1( 09-15 Ekim 2010) % 13,78
Hafta 2( 16-22 Ekim 2010) % 12,49
Hafta 3( 23-29 Ekim 2010) % 20,54
Ug haftalik ortalama % 15,60

Goriildiigii iizere asirt u¢ degerler oldugunda (ani ylikselmeler ve diismeler) model
basarili sayilamayacak fakat makul sonuglar vermektedir. Bununla birlikte Contreras
vd. (2003), Conejo vd. (2005), Weron ve Misiorek (2005), Jakasa vd. (2011) gibi
ARIMA iizerinden modelleme yapilan ¢alismalarda 24’ten daha kiigiik gecikmeler
kullanildig1 i¢in daha basarili sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. 24 ten kiiciik gecikmeler ile
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ﬁt =C+ ﬂl ﬁt—l + ﬂz ﬁt—Z + ﬂa ﬁt—24 + ﬂ4 ﬁt—48 + ﬂs ﬁt—lGB + 166 ﬁt—336 (4.2 1)

gibi birinci ve ikinci gecikmeleri agiklayici degisken olarak kullanan bir model

kuruldugunda ayni donem i¢in hata degerleri asagidaki tablodaki gibi olmaktadir.

Cizelge 4.12 Ug hafta icin OMYH’ler (birinci ve ikinci gecikme ile)

Hafta 1( 09-15 Ekim 2010) % 10,56
Hafta 2( 16-22 Ekim 2010) % 10,87
Hafta 3( 23-29 Ekim 2010) % 14,33
Ug haftalik ortalama % 11,92

Yukaridaki tablodan da anlasilacag: iizere daha basarili sonuclar ortaya ¢ikmaktadir.
Ancak unutulmamasi gereken ise, bu sekilde gergeklestirilen modellemelerde tahmin
yolunun uygulanabilirligi sorgulanmak yerine modelin verdigi hata performanslarini

maksimize edilmeye ¢alisilmistir.
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5. SONUC ve TARTISMA

Elektrik piyasasi iginde enerji ticareti, ikili anlagsmalar yoluyla yapilabilmekte bunun
yani sira olusturulan dengeleme ve uzlastirma piyasasi i¢inde yer alan havuz piyasasi da
ikincil bir ticaret hacmi olusturmaktadir. Havuz piyasada olusan referans enerji alis ve
satis fiyati olan SGOF’iin tahmini hem piyasada rol alan enerji aktorleri (iiretim,
dagitim, toptan satis sirketleri vs. ) i¢in hem de sistem isletmecisi olan PMUM ve

MYTM ig¢in biiylik bir 6neme sahiptir.

Fiyat tahmini yontemleri ele alindiginda genel olarak zaman serisi (Hareketli Ortalama,
Ustel Diizeltme, ARIMA, ARCH, GARCH ) metotlarinin yani sira sebep-sonug
iliskisine dayali regresyon yaklasimlari {izerinde literatiirde bir¢cok calisma bulundugu
goriilmektedir. Hem zaman serisi analizi hem de sebep-sonug iliskisi kurmada

kullanilabilen yapay sinir aglar1 yaklasimi son yillarda siklikla kullanilir hale gelmistir.

Bu ¢aligmada, oncelikle yapay sinir aglar1 ve 6zellikleri {izerinde durulmus, daha sonra
Tiirkiye elektrik piyasasi kapsaminda dengeleme ve uzlastirma piyasasina deginilmistir.
SGOF olusumu asama asama gosterildikten sonra yapay sinir agi ile modelleme

tizerinde ¢aligilmigtr.

Model igin ilk kullanilan veri kiimesi PMUM’dan alinan ve 01/12/2009 ile 31/12/2010
tarihleri arasindaki gerceklemis olan 396 giinliik (9504 saatlik) SGOF degerlerinden
olusmaktadir. Bu verinin yaklasik olarak % 75’1 egitim kiimesinde, % 25’1 ise test
kiimesinde kullanilmistir.  Daha sonraki egitim denemelerinde kullanilan ikili
anlagmalar, sicaklik ortalamalari, tiikketim tahminleri, giin tipi gibi veriler kullanilarak ag

egitilmistir.

Egitim siirecinde farkli ag topolojileri denenerek, farkli néron ve katman sayisina sahip
aglarin hata performanslarina bakilmistir. Ayrica egitim algoritmasi, aktivasyon
fonksiyonu gibi parametreler degistirilerek bunlarin hata oranlarim1  azaltip
azaltmadigina bakilmistir. Tlim bunlara ilave olarak asir1 yiiksek fiyat girdilerini kirpma
yontemi uygulanarak bu durumun ag performansina etkileri incelenmistir.
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Edinilen bulgular neticesinde, tahmin yapan agin hata oranini azaltan en 6nemli girdi,
geemis fiyat verileri olmustur. Gegmis fiyat verileri disinda, ortalama sicaklik
verilerinin kullanilmasi; tiiketim tahmini, ikili anlasma miktarlar1 ve giin tipi gibi

verilerin kullanildigi durumlara kiyasla daha iyi sonuglar ortaya koymustur.

En basarili egitim metodu Levenberg-Marquardt algoritmasi olurken, aktivasyon
fonksiyonunun tiirii tanjant hiperbolik ve logaritmik sigmoid secildiginde, benzer hata

sonuglar ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 5.1 Yiiksek fiyat degerlerini kirpmanin tahmine etkisi

Girdi kiimesindeki yiiksek fiyatlarin kirpilmasi hata oranlarini olumlu yonde etkilemistir
(Bkz. Sekil 5.1). Sekilde 01/10/2010 ile 21/10/2010 tarihleri arasinda iki hafta 336
saatlik kirpilmis girdi kiimesi ile tahmini gosterilmektedir. OYMH orani kirpilmis veri

ile genelde % 11’ler mertebelerine diigmiistiir.

Tiim konfigiirasyonlarin performansi tek bir tablo olarak ¢izelge 5.1°de 6zetlenmistir:
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Cizelge 5.1 Yapay sinir aglari i¢in sonug tablosu

Gizli Katman |  Noron | Aktivasyon Ggrenme
Sayisi Dizilisi | Fonksiyonu Algoritmasi Girdi Tiirli |1, hafta |2. hafta 3. hafta |4. hafta 5. hafta (6. hafta |7. hafta |8. hafta |9. hafta [10. hafta |11. hafta |Genel
1 11x11x1 Tansig | Levenberg-Marquardt |  G.SGOF | 14,64%| 831%| 9,92%| 18,62%| 7,19%| 15,00%| 9,75%| 11,54%| 10,35%| 10,87%| 21,81%| 12,54%
1 11x22x1 Tansig | Levenberg-Marquardt 6. SGOF 14,83%| 8,27%| 10,68%| 18,37%| 7,63%| 14,52%| 10,19%| 11,98%| 11,64%| 10,86%| 23,62%| 12,91%
1 11x23x1 Tansig | Levenberg-Marquardt |  G.SGOF | 18,44%| 12,92%| 15,63%| 18,79%| 7,58%| 14,60%| 12,12%| 12,13%| 12,48%| 11,86%| 2541%| 14,59%
1 11xdx1 Tansig | Levenberg-Marquardt |  G.SGOF | 15,31%| 8,49%| 10,73%| 16,80%| 8,35%| 14,08%| 11,63%| 11,62%| 12,95%| 11,00%| 24,15%| 13,10%
1 11x9x1 | Tansig | LevenbergMarquardt | G.SGOF | 16,11%| 8,85%| 11,52%| 18,82%| 830%| 13,78%| 11,67%| 12,50%| 11,63%| 11,79%| 24,44% 13,47%
2 10x11x11x1|  Tansig | Levenberg-Marquardt | G.SGOF | 14,05%| 7,77%| 10,47%| 19,02%| 7,68%| 14,08%| 10,43%| 11,68%| 12,20%| 10,88%| 23,25%| 12,85%
2 11x11x4x1 [ Tansig | Levenberg-Marquardt 6. SGOF 14,56%| 8,06%| 11,47%| 18,95%( 8,52%| 14,13%| 10,39%| 11,77%| 12,05%| 10,95%| 23,15%| 13,05%
2 11x1120x1|  Tansig | Levenberg-Marquardt | G.SGOF | 18,75%| 8,16%| 11,49%| 19,25%| 8,59%| 13,95%| 10,92%| 11,82%| 12,11%| 11,09%| 24,52%| 13,61%
1 1x11x1 | Purelin | Levenberg-Marquardt | G.SGOF | 12,76%| 7,74%| 11,41%| 18,47%| 9,18%| 15,20%| 11,35%| 12,44%| 11,00%| 11,25%| 22,27%| 13,04%
1 11x11x1 Logsig Levenberg-Marquardt G. SGOF 13,96%| 7,42%| 10,03%| 19,32%| 7,05%| 13,90%| 10,41%)| 11,69%| 11,28%| 10,56%| 22,87%| 12,61%
Basit Egim
1 11x11x1 Tansig Dilgiimi G.SGOF | 33,20%| 11,06%| 13,89%| 23,11%| 15,27%| 25,46%| 21,28%| 21,13%| 26,27%| 24,77%| 30,29% 22,29%
Ada. Ogr. Kats. ve Mom.
1 11x11x1 Tansig E§im Diisiimii G.SGOF | 18,25%| 9,03%| 11,83%| 18,47%| 8,60%| 16,40%| 12,67%| 12,63%| 12,20%| 12,68%| 23,58%| 14,22%
G. SGOF+
1 11x11x1 Tansig | Levenberg-Marquardt | Tik.Tah | 13,02%| 8,07%| 9,20%| 14,76%| 10,06%| 12,54%| 12,21%| 12,94%| 12,70%| 12,40%| 22,71%| 13,15%|
G. SGOF+
1 11x11x1 Tansig | Levenberg-Marquardt ik. Anl. 15,89%| 9,22%| 10,83%| 17,36%| 7,73%| 13,58%| 11,49%| 11,40%| 13,29%| 11,23%| 23,90%| 13,16%
G. SGOF+
1 1x11x1 | Tansig | Levenberg-Marquardt | AlKap. | 1578%| 7,72%| 10,05%| 18,70%| 9,37%| 14,94%| 10,31%| 11,87%| 12,68%| 11,70%| 23,44%| 13,19%
G. SGOF+
1 11x11x1 Tansig | Levenberg-Marquardt Sicaklik 16,45%| 8,89%| 9,81%| 1891%( 7,24%| 16,16%| 10,69%| 11,25%| 11,81%| 11,04%| 22,58%| 13,08%
G. SGOF+
1 1x11x1 | Tansig | Levenberg-Marquardt | GinTipi | 13.87%| 9,64%| 11,94%| 18,70%| 7,49%| 14,12%| 10,38%| 12,60%| 11,66%| 11,35%| 24,03%| 13,25%
Kirpilmig
1 11x11x1 Tansig | Levenberg-Marquardt |  G.SGOF 6,83%| 548%| 8,76%| 17,65%| 7,80%| 13,99%| 10,98%| 12,13%| 11,57%| 10,88%| 22,77%| 11,71%
Kirpilmig
G. SGOF (Yamin
1 11x11x1 Tansig Levenberg-Marquardt 2004) 12,82%| 7,07%| 9,78%| 17,49%| 7,39%| 14,18%| 10,21%| 11,96%| 11,43%| 11,02%| 22,68%| 12,35%

Bu sonuglarla basarili olan ag ve egitim se¢imini ¢izelge 5.2 ile 6zetlenebilir:

Cizelge 5.2 Basarili olan ag se¢imi

Gizli Katman Sayisi 1

Gizli Katmandaki N6ron Sayisi n

Aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik tanjant

Egitim Metodu Levenberg-Marquardt

Girdi kiimesi Kirpilmis gecmis SGOF degerleri

Tiim bunlarla beraber, bulunan bu sonuglar ideal olan ag tasarimina erisildigi anlamina
gelmemektedir. Modelleme kisminda da {izerinde duruldugu gibi yapay sinir aglari i¢in

kesin bir topoloji belirleme algoritmasi bulunmamaktadir.
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Ayrica literatiirde siklikla kullanilan ARIMA yaklasimi ile kurgulanan modelde ise
daha basarisiz hata performansi ortaya koyulmaktadir (Cizelge 5.3).

Cizelge 5.3 YSA ile ARIMA OMYH kiyaslamast

Yapay Sinir Aglari  |[ARIMA
Hafta 1( 09-15 Ekim 2010) % 20,84 % 13,78
Hafta 2( 16-22 Ekim 2010) % 7,72 % 12,49
Hafta 3( 23-29 Ekim 2010) % 13,901 % 20,54
Ug haftalik ortalama % 14,15 % 15,60

Literatiirde fiyat tahmini ile ilgili devam eden diger ¢alismalarda, fiyat siniflandirma
(Anbazhagan vd. 2012) ve fiyat sigramalarini tahmin etme (Christensen vd. 2012)
metotlart sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda bulunan sonuglar, Tiirkiye’ deki elektrik
dengeleme ve uzlastirma piyasasinda olusan spot fiyatin yapay sinir aglar ile iyi bir
tahmin ytiriitiilebilecegini gostermektedir. Ancak sunulan yapay sinir agi modelleri,
fiyat siniflandirma ve fiyat sigramalarini tahmin etme yaklagimlarin1i da icerecek
bigimde gelistirilereck dengeleme ve uzlastirma piyasasindaki fiyat tahmininde

performansa etkileri arastirilabilir.
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EK- NEWTON VE LEVENBERG-MARQUARDT METODLARI

Newton Metodu

Basit egim diisiimii metoduyla bir A¢ agirlig1 a gibi sabit bir 6grenme katsayist ile,

A<+1 = A( — g,

(E.1)

seklinde giincellenmektedir. Buradaki g¢ hatanin gradyanini (gradient) gostermektedir.

Ok E hatasinin agirliklara gore kismi tiirevinden olusmaktadir. Yani:

_E
k aA(
tiim gradyan vektorii ise;
_E(w) [ B E
OA OA OA, OA,

(E.2)

(E.3)

olarak gosterilebilir. Newton yaklasiminda gradyan vektoriintin elemanlar1, agirliklarin

birer fonksiyonu seklinde farz edilmektedir:

g =R(A A A)
9, =R (A Ay AV
Oy = R (AL AL A)

(E.4)

Bu elemanlarin Taylor serisinin birinci dereceden agilima,
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09, o9, o9,
~ +—AA +—AA +....+—A
0~ Guo+ G B+ L AR, 4t T OA,
ag, a9, a9,
~ +——=AA +—=AA +....+—=A
D TR R e S el €5
oy Iy Gy
~ +—AA +—AA +....+—A
G0 = Quot a8+ LA b AR,
seklinde yazilabilir. (E.2) tanimu ile birlestirilirse;
OE
67
oy, (OA)_ O’E (E6)
oA, OA,  OADA '
elde edilir ve (E.5)’e eklenirse;
0*E O’E O’E
~ AA + AA +..... A
’E o0’E 0’E
~ +——AA +..... + A
92~ G20 6A28A1M oA OAOA,, A (E.7)
0’E O0’E 0°E
~ +—AA + AA +.....+——A
gN gN,O 5AN6A1 Ai aANaAZ AZ aANZ AN

ulagilmis olur. Hatanin minimum olmas: i¢in gradyan vektoriinlin her bir elemani1 0’a

esitlenmelidir:

82



0’E 0’E 0°E
0~ +——AA + +....+ A
2 2 2
0~g,,+ 0E AA1+8EZAA2+ ..... + 0E AA
" O0AOA oA, 0A,0A (E.8)
O°E 0°E 0°E
~ + AA + AA +.....+
gN,O aANaA. 'Ai aANaAZ A2 aANZ

Yine (E.2) burada gradyan vektdriiniin her bir elemant i¢in yerine konulursa,

OE 0°E 0°E O0°E
—-——= ~ AA + AA +.....+ A
OE 0°E O°E 0°E
—-——= ~ AA + AA +.....+ A
oA, Jao OA,OA A oA & OAOA,, A (E.9)
OE O°E O0°E 0°E
-—— = ~ AA + AA +..... —A

elde edilmis olur. (E.9) denkleminin matris hali su sekildedir:

OE ] O°E 0’E O°E
oA | | A oA, OADA | [AA]
-0, _ﬁ 2°E 0%E 0%E AAz
Ol Tan, =l aen AT T A, x| aa, (E.10)
I _OE 0°E 0°E O’E | [AAL
L OA] | A A AGA A/

Buradaki kare matris, Hessian matristir:
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O’E PE OE
OA®  OAOA, OAOA

0°E 0’E 0’E
H=| 0A0A  0A? OAOA,, (E.11)
0’E 0°E 0°E

OMOA OAOA,  OA[
(E.3) ve (E.10), (E.11) ile birlestirildiginde;

_g=HAA (E.12)
Buradan;

AA=-H"g (E.13)
olur. Newton metodu i¢in agirlik giincelleme boylece;

A=A —H"g, (E14)
seklinde yazilabilir.

Gauss-Newton Metodu

Hessian matrisini hesaplamak icin gerekli olan ikinci dereceden tiirev alma is1 ¢cok verili
aglarda karmagik bir hal alabilmektedir. Hesaplama siirecini kolaylastirmak ig¢in

Jakobiyen matrisi su sekilde olugturulmustur:
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ael,l ael,l ael,l
A oA A
oe, Oe, oe,,
A Ty Ty
oty 08y 08,
A 7y oA
J= )
aeP,l aeP,l aeP,l
o o A
aep,z aep,z aep,z
- o o
®om  OBon By
oA OA oA

Gradyan vektorii su sekilde de gosterilebilir.

1 P M 5
_OE a(EZZep'm) (ae ]

9= =
aA aAﬁ p=1m=1
(E.16) ile Jakobiyen matrisi beraber degerlendirildiginde,
g=Je

oldugu goriilmektedir. Burada hata vektorii €,
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e=| e, (E.18)

seklinde gosterilir. Yukarida hesaplanan Hessian matrisin her bir elemani h;; su

denklemle gosterilebilir:

*( ZZG ")
O’E 200 m i S ae
VTR T A ;2( oA aA J i (E19)

Burada S;j;

ZZ(@AGA p,mJ (E.20)

p=1 m=1

kadardir. Newton metoduna gore S;j , sifira yakin olup sifir kabul edilebilir. Dolayisiyla

Hessian matrisi ile Jakobiyen iliskisi,
HxJ"J (E.21)
olarak yazilabilir. (E.14), (E.17) ve (E.21) birlestirildiginde yeni agirlik giincelleme,
A,=A-037J3)"d.e (E.22)
olarak gosterilebilir.
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Levenberg-Marquardt Algoritmasi

ikinci dereceden tiirev almaya gerek birakmayan Gauss-Newton algoritmasi, J'J tersi
alimamayan bir matris oldugu zaman yakinsama problemine diiser. Bunu engellemek

icin Levenberg-Marquardt algoritmasi1 Hessian matrisi i¢in yeni bir yaklasim sergiler:

H~J"J+ul (E.23)

Burada I birim matrisi, 4 ise birlestirme katsayisini gosterir. Bu yaklasik Hessian
matrisinin diyagonalindeki terimlerin sifirdan farkli olmasi toplama islemi ile garanti
altina alinarak, bu matrisin tersinin alinmasi garanti altina alinmistir. (E.22) ve (E.23)

birlestirildiginde Levenberg-Marquardt algoritmasina gore agirlik giincelleme;

A<+1:A<_(J:Jk+ﬂ|)_l‘]kek (E.24)

seklinde yazilabilecektir. Fark edilebilecegi iizere x 0’a yaklastiginda algoritma Gauss-
Newton algoritmast gibi, ¢ok biiylidiiglinde (Hessian matrisinin 6nemi diistiiglinde)

egim diisiimii algoritmas1 gibi davranacaktir.
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