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YAPAY SINIR AGLARI (ANN)

Insan beynindeki noronlarin ¢calisma seklinden esinlenerek yapilmis olan
bir bilgi isleme ve tahmin etme yontemidir.

Insan dogasindaki noronlar, sinapsisler ve aksisler yardimi ile bilgiyi alip
iIslemektedirler.

NOrona gelen sinyal eger belirli bir esigin Uzerinde olursa, aksise
iletiimekte ve sinir aglari calismaktadir.

ANN’lar bu iletisim seklini taklit ederek, bilgiyi islemektedirler.
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YAPAY SINIR AGLARI (ANN)

Cogu ANN benzer sekilde yapilandirilir ve transfer fonksiyonlari sayesinde es
zamanli olarak calistirilir.

Bu noktada ANN’larin igleme sekli gelen bilginin agirliklandirilarak, belirli
fonksiyonlarin uygulanmasindan sonra, ¢ikti elde edilmesi seklinde
gelismektedir.

ANN’'nin ana elemani olan fonksiyon, matematiksel mimari tarafindan
sekillendirilir. Agirliklandirma ne kadar btyuk olursa, iglenen bilginin tutarhligi
da o kadar buyik olmaktadir.

Agirliklar ayni zamanda negatif degerler de alabilmektedir. Gelen bilgi
tzerindeki agirliklandirmaya gore, elde edilen ¢iktl da degismektedir.
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YAPAY SINIR AGLARI (ANN)

Elektrik fiyat tahmini bashgi altindaki ¢ikis dugumu sayilarina gore siniflandirilabilirler:

Birinci grup sadece bir ¢cikis dUugumu iceren ve
« Bir sonraki saatin fiyatini tahmin edenler (Gonzalezi Son Roque ve Garcia-Gonzalez
2005, Mandali Senjyu ve Funabashi 2006)

« h saat sonraki fiyati tahmin edenler (Amjady 2006, Hu ve ark. 2008, Rodriguez ve
Anders 2004)

« Sonraki glinin zirve fiyatini tahmin edenler (Areenkul, Senju, Toyama, Chakraborty,
Yona ve Urasaki 2010)

« Sonraki glnin zirve fiyat ortalamasini tahmin edenler (Guo ve Luh, Zhang ve Luh
2005)

« Ertesi guntn temel yik ortalama fiyatlarini tahmin edenler (Pao 2006)

Ikinci olarak daha az popiiler olan grup, birkac ¢ikis digimi ve fiyat vektorii tahmini
iceren (24 veya 48 dugum), sonraki giinun tum fiyat profilini tahmin edebilen yontemler
bulunmaktadir (Yamin, Shahidehpour ve Li 2004).
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YAPAY SINIR AGLARI (ANN)

« Ag dugumleri (n6ronlar), sinirsel girdiler ve c¢iktilar arasindaki baglantiyi tahsis
eder ve katmanlari birbirine baglarlar.

« Ciktilar dogrusal ya da dogrusal olmayan fonksiyonlarin girdileridir.

« Girdiler belki diger ag elemanlarinin ¢iktilari olabilirler veya gercekten agin
girdileri olabilirler.

« Mimari terimlere gore, ANN iki kategoride toparlanabilir:
lleri ve geri beslenen tiirler:
lleri beslemeli olanlar genellikle tahmin algoritmalari icin kullaniimaktadirlar.
Geri beslemeli yontemler ise 6runtt tanima ve kategorileme icin kullaniimaktadirlar.
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ILERI BESLEMELI SINIR AGLARI

En kolay ag tipi olan tek katmanli algilayici ag, gizli bir katmani1 olmayan ve dogrusal
regresyona esit olan agdir.

Tahminler, girdilerin dogrusal kombinasyonlari ile olusurlar.

Agirliklar (denklemin katsayilarina bagl olarak), maliyet fonksiyonunu minimize eden
“‘0grenme algoritmalari”, yani, ortalama karekok hatasi kullanilarak secilirler
(Hyndman and Athanasopulos, 2013).

Gizli dugumlere orta seviye katman eklenerek, dogrusal olmayan ¢oklu katman
algilayicisi (MLP) elde edilmektedir.

Bu en yaygin kullanilan ileri beslemeli ag ailesi, katmanlarin icinde duzenlenmis
ndronlara sahiptir.

Bunda, bir katmandaki dugumlerin ¢iktilari, diger bir katman icin girdi olabilir.

RSM
o
- ERASMUS

IIIIIIIIII



GERI YAYILIMLI OGRENIM ALGORITMASI

Rumelhart ve McClelland tarafindan 1986 yilinda gelistirilen algoritma, kullanim
basitliginden dolayi en yaygin algoritmalardan biridir.

Algoritmaya gore, ANN’lar katmanlar halinde dizenlenmis ve bilgiyi (sinyali) ileriye
dogru gidecek sekilde islemektedirler.

Ancak, hatalari ¢ikistan girise dogru azaltmaya calismaktadir.

Her bir katmandaki agirliklandirma, cikistan elde edilen hata oranina gore, yeniden
hesaplanir (bazen gizli katmanlar olabilir).

Algoritmanin arkasindaki fikirr ANN 6grenme surecini tamamlayana kadar, hata
oranini azaltmaktir.

Ogrenme suireci, her bir katmandaki rassal agirliklandirma ile baslar ve hata oranina
gore agirliklar minimize edilir.
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i | ‘ YINELENEN SINIR AGLARI (RECURRENT NEURAL NETWORKS)
|
|

« lleri-beslemeli aglar, girilen degerler sonucunda bir sira deger veren degil, sadece
tek bir kime cikti degeri Ureten yapilar olduklarindan dolayi, statik olarak
siniflandiriilmaktadirlar.

* Ayrica hafizasizdirlar, girdiye verdikleri cevap, bir onceki durumdan bagimsizdir.
« Diger yandan, (tekrarlayan) geri beslemeli aglar dinamik sistemlerdir.

* Yeni bir girdi kalibi sunuldugunda, noron ciktilari hesaplanir.

« Geri besleme yuzunden, her noron igin girdiler gelistirilmigtir.

 Buuygulama da, agi yeni bir duruma sokmaktadir.
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DISSAL DEGISKENLI DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF
MODEL (NARX)

 NARX, daha ¢ok zaman serilerini modellemek i¢in kullanilan ve dogrusal
olmayan bir yontemdir.

« Buna gore NARX, simdiki degeri, surecin onceki degerleri ya da digsal
sureclerin simdiki ve onceki degerlerini kullanarak aciklamakta ve/veya tahmin
etmektedir.

 Cebirsel olarak NARX modeli
¥e= F{yt—ll}?t—b}rt—ﬁl g Ugy Up—q, } TE;

seklinde ifade edilmektedir.
Burada ¥=degeri; dnceki cikti degerleri ( ¥=-1 ) ve dissal girdi degerlerinden

(Y ---) olusmaktadir; ecterimiise, hata rejimi ya da gurultt olarak
adlandiriimaktadir.

Ornegin, ¥, gln ici elektrik fiyati iken, u: 0 guinii gostermektedir. F fonksiyonu,
dogrusal olmayan bir polinominal YSA fonksiyonudur.
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DISSAL DEGISKENLI DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF
MODEL (NARX)

Sharma ve Srinivasan (2013), FitzHugh-Nagumo modeli birlestirerek, ani yukselen
fiyat davraniglarini taklit ederek, Elman agi ile sonrakini ayarlamak ve ileri besleme
ANN icin artiklari modellemektedir.

Melez model, Avutralya, Ontario, Ispanya ve Kaliforniya piyasalarinda nokta ve aralik
tahmini olarak gelistirilmistir.

FitzHugh-Nagumo modeli ise Licheroni (2012) tarafindan daha dnceden
kullaniimistir.

Anbazhagan ve Kumarappan (2013), Elman agini kullanarak, Ispanya’da kisa
donemli fiyat tahmini yapmislardir. Calismada, kurulan ag, AR ve ARX tipi farkli
elektrik fiyat tahmin modellerinden daha iyi sonuclar vermistir.

Andalib ve Atry (2009), NARX modelini, Ontario’nun saatlik ener;ji fiyatlarini (HOEP),
geciktiriimis HOEP fiyatlarini ve saatlik talebin geciktirilmis degerlerini digsal
degisken olarak kabul ederek kullanmiglardir. Ancak benzer bir sonug, girdileri eski
fiyatlar olan ileri beslemeli metotlarda da goralmagtar.
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ELEKTRIK FIYATLARINI ETKILEYEN FAKTORLER

C1

Piyasa
karakteristikleri

d=gin

t=anlagsma dénemi
giin sayisi

Cc2
Stratejik olmayan
belirsizlikler

C3
Diger stokastik
belirsizlikler

C4
Davranis endeksleri

C5
Gegici etkiler

Girdi Degiskeni

(1) Gecgmis yik

(1)  Sistem yiik orani, (3) Ithalat/ihracat,
(4) Kapasite fazlasi/kisiti

(5) Gegmis rezerv

(6) Niikleer, (7) Termal, (8) Hidro, (9) Uretim kapasitesi, (10) net-
bag akisi, (11) MRR, (12) Sistemin arz kisitlari, (13) Hat limitleri

(14) Gegmis piyasa takas miktari
(15) Tahmini Yik

(16) Tahmini rezerv, (17) Sicaklik, (18) Ciy noktasi sicaklidi, (19)
Hava durumu, (20) Petrol fiyati, (21) Dogal gaz fiyati, (22) Yakit
fiyati

(23) Uretim arizalari, (24) Hat durumu, (25) Hat ariza plani (26)
Kisit(Tikaniklik) endeksi

(27) Gegmis PTF

(28) Talep esnekligi, (29) Teklif stratejileri, (30) Ani fiyat yukseligi
(outlier) endeksi, (31) ID isareti

(32) Anlasma doénemi, (33) Gun turd, (34) Ay, (35) Tatil kukla, (36)
Noel kukla, (37) Saat degisimi, (38) Mevsim, (39) Yaz endeksi,
(40) Kis endeksi

Girdi degiskeni verisinin zaman araligi

f(yk); (d-m, ), m=1,2,3, 4,7, 14, 21, 28
(d, 1), (d, t-1), (d- 1,1, (d-21),(d-7,1

(d,t-2),(d,t-1),(d,t)
(d, 1)

d-1,1
d, t-2), (d, t-1), (d, 1)
(d, 1)

(d, 1)

f(price); (d-m,t-n),m=0,1,2,3,4,5,6, 7, 8, 14, 21, 28, 364 and

n=0,123, 4.

(d, 9

(Chy)
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AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

Yapay zeka yontemlerinin en iyi yani, dogrusal olmayan ve karmasik olan veriler
uzerinde calismay! kolaylastirmalaridir.

Genelde, yapay zeka yontemleri, elektrik fiyatlarinin tahmini ve incelenmesinde
istatistiksel modellerden daha iyi sonuclar vermektedir.

Ayni zamanda, bu modellerin esneklikleri, en zayif noktalari olmaktadir.

Dogrusal olmayan ve yuksek artisli verilerin modellenmesi, hedefsel tanminlerde iyi
sonuclar vermeyebilirler.

Bu durum, Markov degistirme modelleri (switching models) ile benzemektedir yani,
yuksek volatilite ve dogrusal olmayan fiyat sureclerini incelemede iyi olmalarina
ragmen; genelde tahmin yapmada zayif kalmaktadirlar (Bessec ve Bouabdallah
2005, Dacco ve Satchell 1999).

Dogrusal olmayan modeller bagka bir potansiyel avantaja sahiptirler: dogrusal
modellere gore daha iyi aralik ve yogunluk tanmini yapabilmektedirler. Ancak, bu
durum bugune kadar kapsamli olarak incelenmemigtir.
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AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

« Bununla beraber, sayisal yontemlerin oldugu havuz oldukc¢a cesitli ve zengin
oldugundan, en uygun ¢ozumu bulmak oldukca zordur.

* En zorlu kisim, farkli sayisal yontemleri birbiri ile karsilastirmaktir.

« Tahmin tutarlihgi ayni piyasa ve ayni tahmin donemini icerse de, farkl
yontemlerin hatalarini karsilastirmak, kalibrasyon donemi ayni olmadikca
mumkun degildir; bu nedenle, yontemin verimliligi konusunda, boyle bir durum
olusmadikga kesin bir kaniya varmak mumkun olmamaktadir.

« Onun yerine, belirlenen uygulama donemini ele alacak gekilde, belirli baglangig
kosullari (parametreler) ve belirli kalibrasyon verisini icerecek sekilde
performans degerlendirmesi yapiimalidir.

« Bu tdr bir elestiri sadece sayisal yontemleri ile sinirli kalmamasina ragmen,
dogrusal olmamalari ve ¢oklu parametre ozelliklerinden dolayi, bu yontemler
icin Ozellikle dogrudur.
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TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Turkiye PTF tahmin analizi calismalari yok denecek kadar az olup ¢ok ciddi akademik
yayin eksikligi bulunmaktadir.

Az sayida yuksek lisans/doktora tezi ve bildiri seklinde olan ¢alismalarin bulgularini
Ozetlemek gerekirse;

« Talasli ve Hayfavi(2012) doktora tezinde logaritmasi alinmig gunltk ortalama PTF'yi
deterministik bir fonksiyonla ile ¢ok-faktorli stokastik bir strecin toplami seklinde ele
almis ve modellemislerdir.

« Her hangi bir digsal degisken kullaniimamis olup, veri araligi Aralik 2009-Haziran
2011 olup Guin Oncesi Piyasa degil Giin Oncesi Planlama dénemine ait veri
kullaniimis olup su anda ki GOP verisi dinamigini yansittigi séylenemez.

« Fakat Turkiye PTF analizini stokastik yontemler ile yapan ilk ¢galigsma olmasi dolayisi
ile degerli bir galigmadir.
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TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Yildirim et al.(2012)

METU IAM doktora tezinde PTF tahminini; dinamik regresyon, CMARS ve
RCMARS metotlarini kullanarak yapmaya calismislardir.

Her hangi bir digsal degisken kullaniimamistir.

Egitme (training) verisi icin yalnizca bir aylik veri kullanildigindan dolayi
sonuglarinin gecerliligi tartismaya aciktir.
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TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Kolmek ve Navruz (2015) calismasinda ise 12/2009 -11/2010 araligini egitme verisi
olarak kullanip ANN ve AR yontemi ile elektrik fiyat tahmini yapmistir.

ANN yontemine dissal degisken olarak ge¢mis PTF, gunluk ortalama sicaklik,
tahmini ikili anlasmalar, tahmini emre amade kapasite, gun tipi degiskenlerini
almislar fakat AR yontemi igin dissal degisken kullanmamislardir.

Yazarlar (S)ARIMA yerine AR yontemi kullanma sebeplerini, Turkiye elektrik
piyasasinda fiyatlarin duragan olmasina ve sadece AR modelini kullanan bir yapinin
yeterli olduguna baglamiglardir.

Ancak Turkiye saatlik elektrik fiyatlari incelediginde saatlik fiyat serisinin duragan
olmadigi ve ayrica mevsimsellik 6zellikleri goruldigu gozlenmektedir.

Yazarlar bu iki metodun MAPE’ye gore karsilastiriilmasi sonucu ANN yonteminin
performansinin daha yuksek oldugunu savunmuslardir.

Bu calisma ANN yontemini Turkiye PTF Uzerine uygulayan ilk ¢aligmalardan olmasi
acisindan degerlidir; fakat egitme verisi olarak alinan verinin Giin Oncesi Planlama
donemine ait olmasi, sadece AR modelin ele alinmasi ve digsal degiskensiz
kullanilarak kargilastirma yapilmig olmasindan dolayi sonuglarinin gecerliligi
tartismaya aciktir.
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TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Unlu (2012)

yiuksek lisans ODTU-IAM yuksek lisans tezinde 35 gunltk veri kullanarak elektrik
fiyatlari ve sicaklik arasinda dogrusal iliski olup olmadigina bakmislardir.

Bu tez daha ¢cok, mevsimsellik 6n-analizini vurgulayarak, sicaklik tahmini Uzerine
yogunlagsmistir.
Son bolimde ise yaptiklari (30 gunluk) sicaklik tahminlerini kullanarak 5 gunluk

fiyat tahmini yapmiglar ve sicaklik ve fiyat arasinda dogrusal model (AR ve ARX)
kullanarak herhangi bir iliski bulamamislardir.

Bu calismanin en buyuk eksikligi sicaklik ve elektrik fiyatlari arasindaki dogrusal
olmayan iligkiyi goz ardi etmesi ve hig iliski yok sonucuna varmasidir.

Simdiye kadar olan ¢alismalarin baz aldigi veri araligi hem elektrik piyasasinin tam
olarak serbestlesmedigi doneme ait olup su andaki piyasa kosullarini ve fiyat
dinamigini yansitmamaktadir hem de egitme verisi olarak alinan veri araliginin
kisith tutulmasi, elektrik fiyatlarinin temel ozellikleri ile ilgili metodolojik varsayimsal
hatalar bulundugu igin genel ¢gikarimlar yapmak ¢ok zordur.

RSM
o
- ERASMUS

IIIIIIIIII



TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Ozyildirnm ve Beyazit (2014)

coklu dogrusal regresyon ve radyal tabanl fonksiyon kullanarak 2010-2013
yillart PTF’sini modellemeye calismislardir.

Radyal tabanli fonksiyonun orneklem disi tahmin performansinin az da olsa
daha iyi oldugunu gostermiglerdir.

Saatlik veri (logaritmik donisum ve entegrasyon yapmadan) kullanmislardir.

Aciklayici degQisken olarak gecmis PTF verisi; sicaklik, sicakhgin karesi ve
saatlik, gunluk, aylik, bayram kukla degiskenleri kullanmislardir.

Bu calismada yazarlar hem grafiksel olarak hem de her bir saat i¢cin betimleyici
istatistikleri kullanarak; saatlerin bazi zaman araliklarina gore kumelenme
yaptigini gostermiglerdir.

Bu bulgulari bizim de baz aldigimiz her bir tarife zamanina gore ayri1 analiz ve
tahmin yapma yaklasimimizi desteklemektedir.
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TURKIYE PTF TAHMIN MODELLERI ANALIZLERI

Bildigimiz kadari ile gunumuz piyasa kosullarini yansitan ilk calisma Taysi et al.(2015)

IEEE bildirisidir.

* Bu calismada yazarlar, sadece takvim bilgisi ve gecmis fiyat verisini dissal degisken
olarak alip SARIMA ve ANN yontemlerini kullanarak elektrik fiyat tahmini yapip, soz
konusu iki metodun basarimlarini karsilastirmislardir.

« Sonug olarak her iki modelin de basarimlarinin birbirlerine oldukg¢a yakin oldugunu
gozlemlemigler, ancak genel ortalama hataya bakildiginda ANN modelinin daha
basarili oldugunu savunmuslardir.

 Bu calismanin en buyuk eksikligi ise acgiklayici degigken olarak 1,2,3 ve 4 gecikmeli
fiyat degerlerini kullanmasidir.

* Bu durum enerji ekonomisi literaturunde sikga belirtiimektedir ve piyasa isleyis
yapisina aykiridir.

* Yani bu galismadaki fiyat tahmin modelleri gercek hayatta kullanilamaz ¢tinkd gunluk
PTF ler 24 saat 6nceden toplu olarak belirlenmektedir.

« Tahmin yapilirken en erken p-24 fiyat verisi kullanilabilir.
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i l ‘ NOKTA TAHMINLERINi DEGERLENDIRMEK
N
N

« Elektrik fiyat tahminlerini iceren makalelerin btyuk bir cogunlugu nokta
tahmini ele almaktadir.

* En cok kullanilan tutarlik 6lgima teknikleri mutlak hatalari (AE) temel
almaktadir: 4, = |P, - P,| burada P, gerceklesen fiyat ve p, ise tahmin
edilen fiyattir.

« Bilhassa, saatlik nokta tahminleri icin, gtinluk/haftalik ortalama mutlak
hata (MAE), T =24 veya 168 mutlak hata teriminin ortalamasi olarak
hesaplanmaktadir.
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NOKTA TAHMINLERINi DEGERLENDIRMEK

Farkl galigmalar arasinda, AE degerlerini hesaplamak zor oldugundan
dolayi, birgcok yazar mutlak yizdelik hatalari (APE) kullanmaktadir:

APE‘h — AEhI.I'rPh

Acik ara ile en popdler olan hata Olcisu, T adet mutlak yizdelik hatanin
ortalamasi olarak hesaplanan, ortalama mutlak ytzdelik hatadir (MAPE).

Yuk tahmini yapilirken, yuk miktari sifirdan farkl oldugundan dolayi, MAPE
oldukca kullanigl olmasina ragmen, elektrik fiyatlarina uygulandigindan
MAPE hatali yonlendirme yapabilmektedir.

Ozellikle, elektrik fiyatlarinin sifira yakin oldugu durumlarda, gergcek mutlak
hatalara ragmen, MAPE degerleri oldukca buytk cikmaktadir.
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NOKTA TAHMINLERINi DEGERLENDIRMEK

« 11-tipi normlardan farkli olarak, kare ya da I* -tipi normlar da, genellikle
daha ¢cok ekonometrik makalelerde olmak tGzere, kullaniimaktadirlar.

« Belki de en yaygin olarak kullanilani (gunltk ve haftalik) hatalarin
ortalama karekoku (RMSE) olmaktadir.

* Bu dlcl, tahmin edilen ve gercek fiyatlarin arasindaki farkin karesinin
ortalamasinin karekdku olarak hesaplanmaktadir.

|'l T - .
RM5Er=24peyaT=188 = |?Z{Ph —Py)

1.| h=1
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NOKTA TAHMINLERINi DEGERLENDIRMEK

L'q‘ Son olarak, herhangi bir endtstri standardinin olmadigi ve hata kriterlerinin
fazlasiyla degiskenlik gosterdikleri vurgulanmalidir.

« Weron (2006)'da gozlemledigi gibi, isimler devamli olarak kullaniimadigindan, bu
durum karmasaya yol acabilmektedir.

 Ornegin, Contreras, Espinola, Nogales, ve Conejo (2003); Garcia, Contreras,
van Akkeren, ve Garcia (2005) ve Nogales ve dig. (2002), ortalama haftalik
hatayi, haftalik MAPE olarak tanimlarken, Conejo, Contreras, Espinola, ve
Plazas (2005) ve Conejo, Plazas, Espinola, ve Molina (2005) DMAE denklemini

T = 168 olarak kullanmiglardir.

« Benzer bir sekilde, sonraki ti¢c calismada, haftalik RMSE, vFMSE olarak
tanimlanmis ve RMSE formulinde T = 168 olarak kabul edilrek hesaplanmistir.

« Farkl makalelerin kargilagtiriimalarina, Aggarwal ve ark. (2009b) oldugu gibi,
dikkatle ile yaklasiimaldir. R%

2 afrns
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R KODLARI

Library(forecast)

fit.ann <- nnetar(pO0)

fit.ann

for.ann<-forecast(fit.ann, h=7)
accuracy(for.ann, p0.test)

res3<- p0.test- for.ann$mean

fit.annx <- nnetar(p0, xreg=xreg.training)
fit.annx

for.annx<-forecast(fit.annx, xreg=xreg.test)
accuracy(for.annx, p0.test)

res4<- p0.test- for.annx$mean
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EGITME VE TEST MODELLERININ MAPE DEGERLERI ILE

z KARSILASTIRILMASI
- H

MAPE

Model T1 EQitme T1 Test T2 EQitme T2 test T3 EQitme T3 Test

(S)AR(NMA 2.16 5.17 1.62 4.34 3.29 7.28
(S)AR()MAX 1.39 4.01 1.46 3.86 2.94 6.64
ANN 0.66 4.19 0.98 4.82 1.97 8.36
ANNX 0.29 3.57 0.45 3.67 0.97 7.96
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TESEKKURLER!
SORULAR ?

Ezgi AVCI, MSc, PhDc.
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