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Enerji piyasalarimin karmasgik yapist ve bu piyasalarda olusan fiyatlarin ongériilebilirligi hem ekonomik istikrar hem de
siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle Tiirkiye gibi enerji talebinin hizla arttig
tilkelerde, piyasa takas fiyatimin (PTF) dogru bir sekilde tahmin edilmesi, piyasa katilimcilarinin etkin kararlar almasina
olanak tanimakta ve enerji piyasasinn seffafigint artirmaktadwr. Bu ¢alisma, Tiirkiye enerji piyasasinda PTF 'nin tahmini
icin alti farkly makine 6grenimi algoritmasinmin (Dogrusal Regresyon, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Gaussian
Siire¢ Regresyonu, Cekirdek Tabanli Regresyon ve Sinir Aglari) etkinligini karsilastirmali olarak analiz etmektedir.
Tiirkiye'nin Ocak 2012-Ocak 2023 donemine ait enerji piyasasi verilerinden yararlanilarak, sicaklik, briit elektrik
tiiketimi, toplam kurulu gii¢, déviz kuru ve Brent petrol fiyatlar: gibi faktorlerin PTF iizerindeki etkileri incelenmistir.
Sonuglar, Gaussian Siire¢ Regresyonu (GPR) ve Karar Agacit (DT) modellerinin PTF tahmininde diger yontemlere gére
daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. GPR modeli, egitim ve test asamalarinda tutarli bir performans
sergileyerek en diigiik RMSE ve en yiiksek R? degerlerine ulasmistir. Ayrica, DT modeli test asamasinda istikrarl
sonuglar sunarak ikinci en iyi performansi gostermistir.

Anahtar kelimeler: Piyasa Takas Fiyati (PTF), Enerji Fiyat Tahmini, Makine dgrenmesi, Tiirkiye Enerji Piyasast,
Gaussian Siire¢ Regresyonu (GPR)

Abstract

The complex structure of energy markets and the predictability of prices in these markets hold great significance for both
economic stability and sustainable development goals. Particularly in countries like Turkey, where energy demand is
rapidly increasing, accurately forecasting the Market Clearing Price (MCP) enables market participants to make
effective decisions and enhances the transparency of energy markets. This study comparatively analyzes the effectiveness
of six different machine learning algorithms (Linear Regression, Decision Tree, Support Vector Machines, Gaussian
Process Regression, Kernel Ridge Regression, and Neural Networks) for forecasting MCP in Turkey's energy market.
Using energy market data from January 2012 to January 2023, the impacts of factors such as temperature, gross
electricity consumption, total installed capacity, exchange rates, and Brent oil prices on MCP were examined. The results
indicate that the Gaussian Process Regression (GPR) and Decision Tree (DT) models provide higher accuracy in MCP
prediction compared to other methods. The GPR model demonstrated consistent performance in both training and testing
phases, achieving the lowest RMSE and the highest R? values. Moreover, the DT model delivered stable results during
the testing phase, ranking as the second-best performing model.
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1. Giris

Tiirkiye’de piyasa takas fiyatinin (PTF) tahmini, enerji piyasasinin etkin isleyisi, enerji arz giivenligi,
stirdiiriilebilir kalkinma hedefleri ve ekonomik istikrar agisindan 6nemli bir yere sahiptir. Enerji fiyatlarindaki
ani dalgalanmalar hem ekonomik hem de sosyal agidan genis kapsamli sonuglara yol agmaktadir. PTF, enerji
piyasasinda arz ve talep dengesinin bir gostergesi olmakla birlikte, cesitli faktorlerden etkilenmektedir. Bu
nedenle, enerji piyasasinda karar alicilar i¢in giivenilir bir tahmin modeli olusturmak, fiyatlarin
Ongoriilebilirligini artirarak piyasa katilimcilarmin karar alma siireglerini destekleyecektir. Enerji arzinin
stirdiiriilebilirligi ve fiyatlarin istikrari, enerji sektoriine yonelik yatirimlardan toplumun enerjiye erisimine
kadar birgok farkli unsuru etkilemektedir (Kruyt ve ark., 2009: 2167). Tiirkiye 6zelinde PTF'nin tahmini, enerji
piyasasindaki katilimcilara degerli bilgiler sunmanin yani sira, enerji arz giivenligini artiracak stratejilerin
belirlenmesi i¢in de bir temel olusturmaktadir.

Piyasa Takas Fiyati, elektrik piyasasinda arz ve talep dengesinin kesistigi noktada olusan ve tiim piyasa
katilimcilari i¢in referans fiyat olarak kullanilan bir gostergedir. PTF, 6zellikle giin 6ncesi ve giin ici piyasalari
gibi organize piyasalarda belirlenir ve saatlik olarak degiskenlik gosterebilir. Elektrik iireticilerinin arz
teklifleri ile tliketicilerin talep talepleri dogrultusunda olusan bu fiyat, arz ve talep dengesi, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin tiretim kapasitesi, hava kosullari, ekonomik durumlar ve piyasa oyuncularmin stratejik
kararlarindan etkilenmektedir. Ozellikle talep dalgalanmalar1 ve arz kesintileri PTF’de yiiksek volatiliteye
neden olabilir. Tiirkiye'de PTF ve Enerji Piyasalar1 isletme A.S. (EPIAS) tarafindan ydnetilen piyasalarda
belirlenmektedir ve elektrik ticaretinin diizenlenmesi ve piyasa seffafligimin saglanmasinda kritik bir rol
oynamaktadir (EPIAS, 2024; Lago ve ark., 2018: 387).

Enerji piyasasinda fiyat tahmini yapmak, enerji arz ve talep dengesinin saglanmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Enerji piyasalar1 dogalar1 geregi oldukca degisken olmasi enerji iiretim ve tiikketiminde fiyat
dalgalanmalarina yol agmaktadir. Iklimsel kosullar, déviz kuru, petrol fiyatlar1 gibi degiskenler, enerji
fiyatlarinda dalgalanmalara neden olan baslica etkenler arasinda yer almaktadir (Keskin ve Kara, 2021: 196).
PTF, Tiirkiye’de elektrik enerjisinin ticaretinin yapildigi serbest piyasada, arz ve talep dengesine gore
belirlenememektedir. Bu sebepten PTF enerji sektoriiniin 6nemli bir gostergesi olarak kabul edilmektedir.
PTF’yi dogru bir sekilde tahmin etmek, enerji piyasasinin etkin isleyisini saglamak ve enerji fiyatlarindaki
dalgalanmalardan kaynaklanan riskleri minimize etmek i¢in 6nemlidir. Bu baglamda, enerji fiyat tahminleri
hem kamu hem de 6zel sektor tarafindan, enerji arz giivenligini saglamak, enerji fiyat risklerini yonetmek ve
enerji politikalarii belirlemek amaciyla yogun olarak kullanilmaktadir (Rao, ve ark., 2024: 3292; Winzer,
2012: 36).

Geleneksel fiyat tahmin modelleri, ge¢mis verilere dayanarak piyasa fiyatlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir.
Bu yontemler arasinda istatistiksel modellerin yani sira ekonomik modeller de bulunmaktadir. Ancak enerji
piyasalarindaki karmagik ve dogrusal olmayan iligkiler, gelencksel yoOntemlerin smirlarini ortaya
cikarmaktadir. Bu nedenle, giiniimiizde makine 6grenmesi tabanli algoritmalar enerji piyasalarinda giderek
daha fazla kullanilmaktadir (Mohammadi, ve ark., 2020:18; Tschora, ve ark., 2022: 2; Yang, ve ark., 2022: 2).
Makine 6grenmesi algoritmalari, biiylik veri setleri iizerinde karmagik iligski yapilarin1 6grenme yetenegi
sayesinde enerji fiyatlarinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak tanimaktadir. Makine 6grenmesi
tabanli algoritmalar, gecmis verilerdeki karmasik iligkileri 6grenerek gelecekteki fiyat dalgalanmalarini daha
basarili bir sekilde tahmin edebilir. Bu ¢alismada, dogrusal regresyon (LR), karar agaclar1 (DT), destek vektor
makineleri (SVM), Gaussian Siire¢ Regresyonu (GPR), Cekirdek Tabanli Regresyon (KR) ve sinir aglari (NN)
gibi farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Tiirkiye'deki PTF nin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.
Bu yontemlerin her biri, enerji piyasasinin farkli dinamiklerini modellemek ve tahmin dogrulugunu artirmak
i¢in ¢esitli avantajlar sunmaktadir.

Elektrik enerjisine talebinin siirekli kargilanmasi gerektigi icin arz talep degerinin piyasa kosullarinda baz
alarak tahmin ederek dengelenmesi gereklidir. Ancak, elektrik fiyatlarinin volatilitesi nedeniyle bu tahminler
zorlu hale gelmekte ve gibi birgok faktdrden etkilenebilmektedir (Li, ve ark., 2019: 488) . Enerji piyasasinda
fiyat tahmini, glinlimiize kadar ¢esitli yontemlerle denenmistir. Temel olarak klasik istatistiksel yaklagimlar ve
yapay zeka tabanli makine 6grenmesi yapay sinir aglar1 gibi yaklagimlardan olugmaktadir (Weron, 2014:
1031).

Klasik yontemler arasinda dogrusal regresyon veya otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA)
yontemleri siklikla kullanilmustir. Ornegin, ARIMA modeli ézellikle gegmis verilerden dogrusal bir talep
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yapisi varsayilarak tahmin yapilmasi saglamakta ve Tiirkiye gibi enerji talebi siirekli artan tilkelerde siklikla
tercih edilmektedir (Hamzagebi ve ark., 2019: 2218). Bu yontemin sinirlilig1, veri setinde dogrusal olmayan
yapilarin yer aldigr durumlarda yeterince dogru tahminler sunamamasidir. Bu baglamda, yapay sinir aglari
(ANN), destek vektor regresyonu (SVR) ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi yapay
zeka tabanli yontemler dogrusal olmayan iligkileri modelleme yetenegi sayesinde son yillarda daha fazla tercih
edilmeye baslanmistir (Bilgili ve ark., 2022: 15634; Demircioglu ve Esiyok., 2022: 1131). Bu ¢alismanin temel
amaci, Tirkiye enerji piyasasinda PTF’yi tahmin etmek iizere farkli makine 6grenimi algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmali olarak analiz etmek ve en dogru tahmin saglayan yontemi belirlemektir.

2. Literatiir Taramasi

Demircioglu ve Eslyok (2022) , Tiirkiye’nin enerji tiiketimini tahmin etmek igin yapay sinir ag1 (ANN)
modelini kullanarak ve basarili tahminler elde etmislerdir. Hamzagebi ve ark., (2019) ise ANN ve SARIMA
modellerini bir arada kullanarak Tiirkiye’nin elektrik talebini tahmin etmistir. Ayrica Yunusova ve Kiran
(2022), Tiirkiye’nin elektrik enerji talebini modellemek i¢in Aga¢-Tohum Algoritmasi (Tree-Seed Algorithm,
TSA) gelistirmistir. Kalfa ve ark., (2021) elektrik piyasasini ¢oklu regresyon ve yapay sinir aglari ile tahmin
etmis yapay sinir aglarinin daha basarili tahmin sonucu verdigini tespit etmistir. PTF {izerine yapilan diger bir
calismada Purlu ve ark., (2022) derin 6grenme yoOntemlerinin basarili tahmin performansi verdigi tespit
edilmistir.

Rafiei, Niknam ve Khooban, (2016), énerdikleri modelde saatlik elektrik fiyatlarinin olasiliksal yontemlerle
tahmin edilmesine yonelik bir yaklasim sunarak Ontario ve Avustralya piyasalarinda basarili sonuglar elde
etmislerdir. (2017) (Gao ve ark., (2017)ise dalgacik doniisiimii (WT) ve ARIMA ile yapay sinir aglar1 (ANN)
modellerini birlestirerek Birlesik Krallik piyasasinda giin 6ncesi fiyat tahmini gergeklestirmistir.

Neupane ve ark., (2017), saatlik bazda farkli algoritmalar arasinda se¢im yaparak fiyat tahminini gelistiren
yeni yontemler onermistir. Benzer sekilde Singh ve ark., (2017) klasik yapay sinir ag1 modelleri kullanarak
kisa vadeli fiyat tahmini yaparken; Khajeh, ve ark., (2018), iki asamal1 6zellik se¢imi ve yinelemeli egitim
algoritmast ile tahmin performansini artirmaya yonelik ¢aligmalar yapmustir.

Derin 6grenme yaklasimlarina odaklanan (Bento ve ark., 2018), dalgacik analizi ve korelasyon temelli hibrit
yontemler gelistirmistir.(Kuo ve Huang (2018) ise RNN, LSTM, CNN ve SAE gibi derin &grenme
tekniklerinin kisa vadeli tahminlerdeki {istiin performansm vurgulamis, ozellikle CNN ve LSTM
kombinasyonlarinin elektrik fiyat tahmini i¢in etkili oldugunu gdstermistir.

Lago ve ark., (2018), farkli derin 6grenme modellerini geleneksel yontemlerle karsilastirarak makine
O6grenmesi yontemlerinin istatistiksel modellere kiyasla genel olarak daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya
koymuslardir. Ayn1 zamanda, Zahid ve ark., (2019), Cerjan ve ark., (2019) ile Polson ve Sokolov, (2020) de
derin 6grenme yontemlerinin diger tekniklere gore iistiinliigiinii destekleyen bulgular sunmustur.

Tiirkiye enerji piyasasina yoOnelik caligmalar ise smirli olmakla birlikte artis gostermektedir. Kolmek ve
Navruz, (2015), ARIMA ve ANN modellerini kargilagtirmis ve yapay sinir aglarmin daha basarili sonuglar
verdigini gostermistir. Gokgoéz ve Filiz (2016), Tirkiye giin oncesi elektrik piyasasinda ANN tabanlh
modellerin performansini analiz etmis ve diigiik hata oranlar1 elde etmistir. Yorulmus ve ark., (2018), LSTM
modellerinin gegmis tiikketim ve {iretim verileriyle daha basarili tahminler sundugunu belirtmigtir. Ugurlu ve
ark., (2018) ise ¢ok katmanli GRU yapilarinin RNN ve klasik yontemlere gore daha listiin performans
sergiledigini gdstermistir. Yilmaz ve ark., (2018) ise ileriye doniik fiyatlarin spot fiyatlarin dnyargisiz bir
gostergesi olabilecegini ortaya koymustur.

Tiirkiye'de piyasa takas fiyatini (PTF) etkileyen faktorlerin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, enerji
piyasalarmin etkin isleyisi ve politika yapicilarin karar alma siirecleri agisindan oldukca 6nemlidir. Elektrik
enerjisi arz ve talebi, piyasa takas fiyatlar1 (PTF) iizerinde 6nemli etkiler yaratmakta ve fiyatlardaki
dalgalanmalar ekonomi genelinde genis capli sonuglara neden olabilmektedir. Ozellikle enerji piyasalarinda
yasanan degisimlerin ardindaki temel unsurlarin anlagilmasi, fiyat tahmin modellerinin gelistirilmesi ve piyasa
degiskenlerinin belirleyici faktorlerinin dogru bir sekilde tespit edilmesi, bu alanda yapilan arastirmalarin
onemi artirmaktadir. Tiirkiye'nin enerji piyasasi, iklimsel faktorler, doviz kuru, Brent petrol fiyatlar1 ve toplam
kurulu gii¢ gibi ¢esitli degiskenlerin etkisi altinda sekillendigi igin, bu degiskenlerin PTF tizerindeki etkilerini
analiz etmek, gelecekteki fiyat dalgalanmalarinin 6ngdriilebilirligini artirabilir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye enerji piyasasina 6zgii veriler kullanarak farkli makine 6grenmesi algoritmalarini
karsilagtirmali olarak analiz etmek ve Tirkiye’deki enerji piyasasi dinamiklerini modellemek iizerine
kurulmaktadir. Elektrik fiyatlarinin tahmininde, sicaklik, briit elektrik fiyati, toplam kurulu gii¢, dolar kuru ve
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Brent petrol fiyatlar1 gibi ¢esitli degiskenlerin etkileri dikkate almarak enerji piyasasinin daha seffaf ve
Ongoriilebilir hale getirilmesi hedeflenmektedir. Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde enerji piyasasi
dinamikleri, makroekonomik ve kiiresel faktorlerden dogrudan etkilenmektedir. Dolar kurundaki
dalgalanmalar, enerji maliyetlerinde ani artiglara yol agabilmekte; petrol fiyatlari ise enerji tiretim maliyetlerini
dogrudan etkileyebilmektedir. Ayrica, sicaklik gibi iklimsel faktorler, elektrik talebinde 6nemli bir belirleyici
olarak karsimiza ¢ikmakta ve elektrik talebindeki dalgalanmalar, PTF {izerinde dogrudan bir etkiye sahip
olmaktadir. Bu baglamda ¢alisma ii¢ ana boliimden olusmaktadir. Calismanin birinci bdliimiinde literatiir
incelemesi yapilmasinin ardindan ikinci boliimde ¢alismanin veri seti ve yontemi ifade edilmistir. Caligmanin
son boliimiinde ise analizden elde edilen sonuglar verilmis ve tartigilmistir.

3. Veri Seti

Bu calismada piyasa takas fiyatin1 (PTF) tahmin etmek amaciyla aylik veriler kullanilarak alti makine
Ogrenmesi algoritmasiyla tahmin modeli ortaya konulmustur. Arastirmada kullanilan veriler Ocak 2012’den
Ocak 2023 donemlerini kapsamaktadir. Modelde bagimli degisken olarak piyasa takas fiyati (PTF) yer
alirken, bagimsiz degiskenler bes ana faktdrden olugsmaktadir: sicaklik, briit elektrik tiiketimi, toplam kurulu
giic, dolar kuru ve Brent petrol fiyati. Bu degiskenler, enerji piyasasinda fiyatlar1 etkileyen c¢evresel ve
ekonomik faktdrlerden olusmaktadir. Tablo 1°de arastirmada kullanilan degiskenlerin tanimlayici istatistikleri
gosterilmistir. Istatistikler; ortalama, medyan, maksimum ve minimum degerlerin yan1 sira standart sapma,
carpiklik, basiklik ve toplam gdzlem sayisimi gostermektedir.

Tablo 1: Tammlayia Istatistikler

Degisken Ortalama | Medyan | Maksimum | Minimum | Std. Sapma | Carpikhik | Basikhik
PTF 498.525 | 178.509 | 3850.59 101.721 814.266 2.7666 | 9.7561
Sicaklik 14.0796 14.3 26.4 0.3 7.8799 0.0243 | 1.6793

Briit Elektrik Fiyati | 24031.23 | 24065.4 | 32783.8 18217.45 | 3054.34 0.281 2.5766
Toplam Kurulu Gii¢ | 81090.16 |83524.35| 104674.8 | 53256.79 15181.5 -0.2143 | 1.8533
Dolar Kuru 5.8002 3.6789 19.7195 1.7595 49311 1.6158 | 4.5718
Brent Petrol 427.0878 | 223.5018 | 1985.048 | 89.7082 461.161 2.0176 | 5.7124

Veri seti toplam 137 aylik gézlemden olugmaktadir. Elde edilen verilere analiz yapmadan 6nce 0 ile 1 arasina
normalize edilmistir. Ayrica verilerin %80 egitim %20 si test asamasinda kullanilmistir. Elde edilen degiskenler
piyasa takas fiyatini tahmin etmek i¢in 6zel olarak secilmistir. Ciinkii her bir enerji piyasasinda fiyat hareketleri
tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir: Sicaklhik: Elektrik talebi genellikle sicaklik degisimlerine bagl olarak
artmakta veya azalmaktadir. Yiiksek sicakliklar, klima ve sogutma gibi enerji taleplerini artirirken, soguk
donemlerde 1sinma amagh enerji tiikketimi yilikselmektedir. Bu nedenle, sicaklik degisimleri PTF {izerinde
dogrudan etkili olabilecek bir faktordiir. Briit Elektrik: Elektrik tiiketimi, iilkenin genel enerji talep seviyesini
yansitir. Talepteki artislar, arz ve talep dengesi tizerinde baski olusturarak PTFyi etkileyebilir. Toplam Kurulu
Giic: Toplam kurulu gii¢, elektrik {iretim kapasitesini temsil eder. Artan kapasite, piyasa fiyatlari lizerinde
istikrar saglayici bir etki yaratirken, kapasitenin yetersizligi fiyatlarda dalgalanmaya neden olabilir. Dolar
Kuru: Tiirkiye’de enerji sektorii icin pek ¢cok maliyet kalemi doviz kuru {izerinden belirlenmektedir. Dolar
kurundaki dalgalanmalar, 6zellikle ithal enerji kaynaklarina bagimli olan Tiirkiye’de PTF iizerinde dogrudan
bir etki yapmaktadir. Brent Petrol: Petrol fiyatlar1 enerji piyasasinda maliyet belirleyici 6nemli bir etkendir.
Brent petrol fiyatlarindaki degisiklikler, fosil yakitlara dayali enerji iiretim maliyetlerini etkileyerek PTF’ye
dolayli bir etki saglamaktadir. Analiz 6ncesinde veriler 0 ile 1 arasinda ¢ekilerek normalize islemi yapilmistir.
Toplam kurulu giic 2012 yili itibari ile bir istikrarli olarak bir artis egilimindedir. Piyasa takas fiyati briit
elektrik talebi, Brent petrol ve déviz kuru birlikte esanli hareket etmektedir. Ozellikle 2021 yil1 sonrasinda artis
egilimi gostermektedirler. Briit elektrik talebi ve Brent petrol fiyati Agustos 2022 yilinda diigiis egilimi
gosteritken dolar kurundaki artisin azaldigi goriilmektedir. Bu degisimler Sekil 1°de detayli olarak
gosterilmektedir.
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Sekil 1: Degiskenlerin Analiz Dénemi Boyunca Ayhk Degisimi

Tanimlayici istatistikler, her bir degiskenin dagilim &zelliklerini ve veri setinin genel yapisini yansitarak
modelin tahmin giiciinii artiracak sekilde degerlendirilmistir. Makine 6grenmesi modeli kurulmadan 6nce daha
saglikli sonuglar elde edebilmek icin 6zellik se¢imi (feature selection) uygulanarak hangi degiskenlerin PTF’yi
tahmin ederken daha fazla dneme sahip oldugu gosterilmistir. Ozellik se¢imi yaparken F test algoritmasi
kullanilmistir. Algoritma sonuglar1 Sekil 2°de gosterilmektedir.

F Test Algoritmasi Kullamlarak Ozellik Onem Puam

Briit elektirik | I
Toplam kurulu gii¢ | I

Dolar Kuru | |
Sicaklik | |
Brend petrol | |
0 10 20 30 40 50 60 70 8 9 100

Sekil 2: ML Modelindeki Degiskenleri Ozellik Secimi
4. Yontem

Bu calismada piyasa takas fiyatini tahmin etmek igin esnek yapilart ve karmagik veri setlerini modelleme
yetenekleri nedeniyle yaygin olarak kullanilan alti makine &grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Dogrusal
Regresyon (Linear Regression, LR), bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri modelleyen
basit bir algoritma olup temel egilimleri anlamada avantaj saglasa da dogrusal olmayan iliskilerde yetersiz
kalabilir (Bertsimas ve King, 2016: 2). Karar Agaci (Decision Tree, DT), veriyi belirli kriterlere gore dallara
ayirarak tahminler olusturur; mevsimsellik veya hammadde fiyatlar1 gibi faktorlere gore veriyi bolerek fiyat
tahminine katki saglamaktadir. Ancak asir1 uyum riskine karsi budama gerektirir (Karim ve ark., 2021: 2; Song
ve Lu, 2015: 134). Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), veriyi en iyi ayiran hiper-
diizlemi bularak dogrusal olmayan iliskileri ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonlar1 ile modelleyerek piyasa
fiyatlarinin 6ngoriilmesinde basarili bir performans sunar (Keskin ve ark., 2024: 1291). Gaussian Siire¢
Regresyonu (Gaussian Process Regression, GPR) ise veriyi olasiliksal bir bakis agisiyla modelleyerek her bir
tahmin i¢in giiven araliklar saglamakta, bu da belirsizlige sahip piyasalarda gergekgi fiyat tahminleri sunmada
degerli olmaktadir (Marrel ve looss, 2024: 110095). Cekirdek Yontemleri (Kernel Methods, KR), dogrusal
olmayan iligkileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitarak veri analizinde etkili olmaktadir (Arenas-Garcia
ve ark., 2013: 25; Keskin, 2025: 244). Son olarak, Sinir Aglar1 (Neural Networks, NN), cok katmanli yapisi
sayesinde dogrusal olmayan iligkileri 6grenerek elektrik piyasasit gibi karmagik veri setlerinde basarili
tahminler sagla ve 6zellikle biiylik veri setleri ile derin 6grenme teknikleri kullanildiginda giiclii sonuglar elde
edilebilir. Bu algoritmalarin her biri, elektrik piyasasindaki fiyat tahmini i¢in farkli veri yapilarina uygun
esneklik ve dogruluk saglamaktadir (Naskath ve ark., 2023: 2). Tiim analizler makine 6grenimi, simiilasyon
ve yapay zeka gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan giiglii bir yazilim araci olan MATLAB 2024 ile
gergeklestirilmistir (The MathWorks, 2024).
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Tablo 2: Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmalarinin Temel Parametreleri

Algoritma Parametre Varsayilan Deger Aciklama
Linear Fit Method Linear Regresyon modeli tiirii, dogrusal regresyonu
Regression ifade eder.
(LR) Regularization None Varsayilan olarak diizenleme uygulanmaz.
Robust off Aykiarn degerlere duyarli bir model olugturur.
. Karar agacinda yapilacak maksimum bdlme
MaxNumSplits 10 sayisi.
Decision Tree | MinLeafSize 1 Her yaprak diigiimde en az bulunacak 6rnek
sayisl.
DT — - — —
(OT) SplitCriterion gdi Bolme kriteri olarak Gini safligi kullanilir.
Prune on Agag, asir1 uyumu 6nlemek i¢in budanir.
KernelFunction linear Cekirdek fonksiyonu dogrusal olarak
Support ayarlanir.
Vector BoxConstraint 1 C parametresi, ceza faktorii olarak kullanilir.
Machine
(SVM) Standardize true Verilerin  standartlagtirilmas:  aktif hale
getirilir.
KernelEunction squaredexponential Varsayilan olarak karesel {istel ¢ekirdek
Gaussian fonksiyonu kullanilir.
Process BasisFunction constant Temel fonksiyon, sabit olarak belirlenmistir.
Regression
(GPR) Sigma 1 Giriiltii parametresi varsayilan olarak 1'dir.
. Radyal tabanli fonksiyon (RBF) varsayilan
Kernel KermelFunction rof ¢ekirdek olarak kullanilir.
Methods Scale auto Cekirdek 6l¢ekleme otomatik ayarlanir.
(KR) :
BoxConstraint 1 C ceza parametresi varsayilan olarak 1'dir.
HiddenLayerSize [10] Tek gizli katmanda 10 néron bulunur.
Activation Eunction {ansi Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu
g hiperbolik tanjanttir.
Neural Training Algorithm trainscg Scaled Conjugate Gradient algoritmasi ile
Network egitim yapilir.
(NN) Epochs 1000 Maksimum egitim dongii sayist 1000 olarak
P ayarlanmustir.
Learning Rate 0.01 Ogrenme orani varsayilan olarak 0.01'dir.

5. Sonuclar

Makine 6grenmesi modellerinin performanslari farkli degerlendirme metrikleri lizerinden karsilagtirilabilir.
Burada, modellerin dogrulugunu ve hata oranlarini degerlendirmek icin RMSE (Root Mean Square Error),
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MSE (Mean Squared Error), R-squared (determinasyon katsayisi) ve MAE (Mean Absolute Error)
kullanilmustir.

v .
MAE = ="y~ 5il ®
i=1
n
MSE= ) (= 3)? @
i=1
n 2
R2 — Z Yi— }_’L] (3)
=i Vi
n L — 47.)2
RMSE = Zl=1(+y‘) 4)

Tablo 3, ML algoritmalarinin hem egitim hem de test veri setleri lizerindeki performansint RMSE, MSE, R?
ve MAE olgiitleriyle karsilagtirmali olarak gostermektedir. RMSE ve MSE, hata biiyiikliigiinii; MAE, ortalama
mutlak hatayi; R? ise modelin acgiklayiciligini ifade etmektedir. GPR, hem egitim hem de test asamalarinda en
diisiik hata degerleri ve en yliksek R? ile en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. DT, test asamasinda GPR’den
sonra en istikrarli performansi sergileyen model olmustur. KR modeli test verisinde beklenenden daha yiiksek
bir dogruluk saglamistir. SVM ve LR modelleri, dogrusal ve karmasik olmayan yapilarla sinirh kaldig: igin
test verisinde daha diisiik basar1 gostermistir. NN ise egitim asamasina gore testte daha iyi sonuglar vererek
dikkat ¢ekmistir. Bu bulgular, ML algoritmalarinin PTF tahminindeki dogruluk diizeylerini karsilagtirmali
bi¢imde ortaya koymaktadir.

Tablo 3: ML Modellerinin Ol¢iim Performansinin Degeri

Model Egitim Test

RMSE | MSE R? MAE | MAE | MSE | RMSE R?
Dogrusal Regresyon (LR) 0.0958 | 0.0091 | 0.7963 | 0.0335 | 0.0528 | 0.0210 | 0.1451 | 0.6242
Karar Agaglar (DT) 0.0909 | 0.0082 |0.8168 | 0.0385 |0.0393 | 0.0114 |0.1070 | 0.7955

Destek Vektor Makineleri (SVM) |0.0868 |0.0075 | 0.8327 |0.0328 | 0.0514 |0.0173 | 0.1315 |0.6912
Gaussian Siire¢ Regresyonu (GPR) | 0.0824 | 0.0068 | 0.8493 | 0.0349 | 0.0459 | 0.0140 | 0.1184 | 0.7498
Cekirdek Tabanh Regresyon (KR) [0.1077 {0.0116 | 0.7429 | 0.0415 | 0.0360 |0.0086 |0.0928 | 0.8463
Sinir Aglar1 (NN) 0.1001 | 0.0100 |0.7778 | 0.0427 | 0.0446 | 0.0098 | 0.0990 | 0.8250

LR modeli, egitim asamasinda 0.0958 RMSE, 0.0092 MSE, 0.0336 MAE ve 0.7963 R? degerlerine ulagmustur.
Test asamasinda ise performansinda belirgin bir diisiis gdstermis, 0.1452 RMSE ve 0.6242 R? degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar, LR modelinin PTF tahmininde dogrusal iliskilere duyarli oldugunu, ancak karmasik
yapilar1 iyi temsil edemedigini gdstermektedir. Karar Agaci (DT) modeli, egitim asamasinda 0.0909 RMSE,
0.0083 MSE, 0.0385 MAE ve 0.8168 R?ile tatmin edici bir performans sergilemistir. Test asamasinda ise
0.1071 RMSE ve 0.7955 R* degerleri ile egitim asamasina yakin sonuglar elde edilmistir. DT modeli, dzellikle
test asamasinda diger modellere gore daha istikrarlt bir performans gdstermistir. SVM modeli, egitim
asamasinda 0.0869 RMSE, 0.0075 MSE, 0.0328 MAE ve 0.8328 R? degerlerine ulasmistir. Ancak test
asamasinda performansi diismiis olup, 0.1316 RMSE ve 0.6913 R* degerleri elde edilmistir. Bu diisiis, SVM
modelinin veri setindeki karmagik iligkileri tam olarak O6grenemedigine isaret etmektedir. GPR, egitim
asamasinda en iyi sonuglar1 vererek 0.0825 RMSE, 0.0068 MSE, 0.0349 MAE ve 0.8493 R?* degerlerine
ulasmistir. Test asamasinda ise 0.1184 RMSE ve 0.7499 R? degerleri ile egitim asamasina yakin bir performans
sergilemistir. Bu model, veri setini oldukea iyi temsil etmis ve en iyi genel performansi saglamistir. KR modeli,
egitim agamasinda 0.1077 RMSE, 0.0116 MSE, 0.0415 MAE ve 0.7429 R? ile gorece daha diisiik bir
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performans gostermistir. Test asamasinda ise performansi artmis ve 0.0983 RMSE ile 0.8463 R? degerlerine
ulagmistir. Bu sonuglar, KR modelinin test asamasinda beklenenden daha iyi sonuglar verdigini gdstermektedir.
Sinir Aglart NN modeli, egitim asamasinda 0.1001 RMSE, 0.0100 MSE, 0.0428 MAE ve 0.7779 R* degerleri
ile diger modellere gore daha diisiik bir performans sergilemistir. Ancak, test asamasinda performansi artarak
0.0990 RMSE ve 0.8251 R*degerlerine ulasmustir. NN, test asamasinda egitim asamasina kiyasla daha basarili
sonuglar vererek potansiyelini gdstermistir.

Genel olarak sonuglar, GPR modelinin PTF tahmininde en yiiksek dogruluga sahip model oldugunu ve veriyi
en iyi temsil ettigini gostermektedir. KR ve DT modelleri de test asamasinda tatmin edici performans
sergilemislerdir. Bu baglamda, enerji piyasasindaki fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmak adina, GPR ve
DT gibi modellerin kullanimi elektrik piyasasindaki etkinligi daha fazla artiracaktir. Ayrica, veri setinin daha
genis bir zaman araligini kapsayacak sekilde genisletilmesi ve ek degiskenlerin dahil edilmesi, modellerin
tahmin performansini daha da artirabilir.

6. Tartisma ve Oneriler

Bu c¢alismada, Tiirkiye enerji piyasasinda piyasa takas fiyatinin PTF tahmini i¢in farkli makine 6grenimi
algoritmalarinin etkinligi degerlendirilmistir. Enerji fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, piyasa
katilimeilarinin ve politika yapicilarin fiyat dalgalanmalarina kars1 6nceden 6nlem almalarini saglamakta ve
enerji giivenligi agisindan stratejik bir dnem tasimaktadir. Calismada kullanilan altt makine 6grenimi
algoritmasi arasinda, 6zellikle GPR ve DT modelleri PTF tahmininde yiliksek dogruluk oranlar1 saglamistir.
Literatiirde enerji fiyat tahminleri {izerine yapilan ¢alismalar, GPR'nin olasiliksal modelleme yetenegiyle enerji
piyasalarindaki belirsizligi yonetmede basarili oldugu gozlemlenmistir (Marrel ve looss, 2024: 110095). GPR
modeli, her bir tahmin igin giiven araliklar1 saglamakta, bu da piyasa katilimcilan icin belirsizliklerin
yOnetilmesini kolaylagtirmaktadir.

Bu calisma, enerji piyasasindaki dalgalanmalarin dogru tahmin edilmesi ve risklerin etkin yonetilmesi
acisindan 6nemli bir katki sunmaktadir. Literatiirde, enerji fiyat tahminlerinde klasik istatistiksel yontemlerin
yani sira makine 6grenimi yontemlerinin de basarili sonuglar verdigi, 6zellikle karmasik ve dogrusal olmayan
veri setlerinde bu algoritmalarin tahmin performansim artirdig1 belirtilmektedir (Weron, 2014: 1031). Ornegin,
geleneksel ARIMA modeli ile yapilan tahminlerde dogrusal iligkiler esas alindigindan, dogrusal olmayan
yaptya sahip enerji piyasalarinda sinirlt kalmaktadir. Bu baglamda, ¢alismamizda kullanilan sinir aglart NN,
destek vektor regresyonu SVM gibi yontemler, dogrusal olmayan iligkileri modelleme yetenegi sayesinde
enerji fiyatlarinin dngoriilebilirligini artirmistir.

Sonug olarak, GPR ve DT modellerinin piyasa katilimcilarina daha giivenilir tahminler sunmasi, enerji
piyasasindaki volatilitenin Ongoriilmesi adina Onemlidir. Tiirkiye gibi geligmekte olan iilkelerde enerji
fiyatlarinin yiiksek volatilite gdstermesi, doviz kuru ve petrol fiyatlar1 gibi digsal faktorlerin etkisiyle piyasa
tahminlerinde giicliik yaratmaktadir. Gelecek ¢alismalarda, daha genis veri setlerinin ve diger ekonomik,
cevresel degiskenlerin modele eklenmesiyle enerji fiyat tahminlerinin dogrulugunun artirilmas1 miimkiindiir.
Bdylece enerji piyasasinin seffafligi ve ongoriilebilirligi artirilarak, enerji arz giivenligi daha etkin bir sekilde
saglanabilir.

Kaynak¢a

Arenas-Garcia, J., Petersen, K. B., Camps-Valls, G., & Hansen, L. K. (2013). Kernel Multivariate Analysis
Framework for Supervised Subspace Learning: A Tutorial on Linear and Kernel Multivariate Methods.
IEEE Signal Processing Magazine, 30(4), 16-29. https://doi.org/10.1109/MSP.2013.2250591

Bento, P. M. R., Pombo, J. A. N., Calado, M. R. A., & Mariano, S. J. P. S. (2018). A bat optimized neural
network and wavelet transform approach for short-term price forecasting. Applied Energy, 210, 88-97.
https://doi.org/10.1016/J.APENERGY.2017.10.058

Bertsimas, D., & King, A. (2016). OR Forum—An Algorithmic Approach to Linear Regression. Operations
Research, 64(1), 2—16. https://doi.org/10.1287/opre.2015.1436

Bilgili, M., Ilhan, A., & Unal, S. (2022). Time-series prediction of hourly atmospheric pressure using ANFIS
and LSTM approaches. Neural Computing and Applications, 34(18), 15633-15648.
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07275-5

Cerjan, M., Petrici¢, A., & Delimar, M. (2019). HIRA Model for Short-Term Electricity Price Forecasting.
Energies 2019, Vol. 12, Page 568, 12(3), 568. https://doi.org/10.3390/en12030568

1714



Keskin, A.,1707-1719

Demircioglu, M., & Eslyok, S. (2022). Energy consumption forecast of Turkey using artificial neural networks
from a sustainability perspective. International Journal of Sustainable Energy, 41(8), 1127-1141.
https://doi.org/10.1080/14786451.2022.2026357

EPIAS. (2024). Enerji Piyasalar1 Isletme A.S. Erisim adresi: https://www.epias.com.tr

Gao, G., Lo, K., & Fan, F. (2010). Comparison of ARIMA and ANN Models Used in Electricity Price
Forecasting for Power Market. 9, 120—126. https://doi.org/10.4236/epe.2017.94B015

Hamzagebi, C., Es, H. A., & Cakmak, R. (2019). Forecasting of Turkey’s monthly electricity demand by
seasonal artificial neural network. Neural Computing and Applications, 31(7), 2217-2231.
https://doi.org/10.1007/s00521-017-3183-5

Kalfa, V. R., Arslan, B., & Ertugrul, I. (2021). Determining the Factors Affecting the Market Clearing Price by
Using Multiple Linear Regression Method.  Alphanumeric  Journal, 9(1), 35-48.
https://doi.org/10.17093/alphanumeric.882847

Karim, R., Alam, M. K., & Hossain, M. R. (2021). Stock market analysis using linear regression and decision
tree regression. 2021 1st International Conference on Emerging Smart Technologies and Applications,
ESmarTA 2021. https://doi.org/10.1109/esmarta52612.2021.9515762

Kemal, M., Y., Kucukcolak, N. I., & Kucukcolak, R. A. (2018). Market efficiency and risk premium in the
Turkish wholesale electricity market. International Journal of Energy Economics and Policy, 8(5), 76—
88.

Keskin, A., Ersin, 1., & Atalan, A. (2024). Price Estimation Of Selected Grains Products Based On Machine
Learning For Agricultural Economic Development In Tiirkiye. The Journal of Animal and Plant
Sciences, (5), 1290—1302. https://doi.org/10.36899/japs.2024.5.0811

Keskin, A., & Kara, B. (2021). The Relationship Between Electricity Generation, Electricity Consumption,
and Economic Growth in Turkey 1975-2019. https://doi.org/10.4018/978-1-7998-8335-7.ch012

Keskin, A. (2025). Predicting and Reducing Patient Waiting Times in Dental Clinics Using Machine Learning:
A Case Study from Tiirkiye. Black Sea Journal of Engineering and Science, 8(1), 243-248.
https://doi.org/10.34248/bsengineering. 1574470

Khajeh, M. G., Maleki, A., Rosen, M. A., & Ahmadi, M. H. (2018). Electricity price forecasting using neural
networks with an improved iterative training algorithm. International Journal of Ambient Energy, 39(2),
147-158. https://doi.org/10.1080/01430750.2016.1269674;wgroup:string:publication

Kolmek, M. A., & Navruz, L. (2015). Forecasting the day-ahead price in electricity balancing and settlement
market of Turkey by using artificial neural networks. Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences, 23(3), 841-852. https://doi.org/10.3906/elk-1212-136

Kruyt, B., van Vuuren, D. P, de Vries, H. J. M., & Groenenberg, H. (2009). Indicators for energy security.
Energy Policy, 37(6), 2166-2181. https://doi.org/10.1016/j.enpol.2009.02.006

Kuo, P. H., & Huang, C. J. (2018). An Electricity Price Forecasting Model by Hybrid Structured Deep Neural
Networks. Sustainability 2018, Vol. 10, Page 1280, 10(4), 1280. https://doi.org/10.3390/su10041280

Lago, J., De Ridder, F., & De Schutter, B. (2018). Forecasting spot electricity prices: Deep learning approaches
and empirical comparison of traditional algorithms. Applied Energy, 221, 386—405.
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2018.02.069

Li, K., Cursio, J. D., Jiang, M., & Liang, X. (2019). The significance of calendar effects in the electricity
market. Applied Energy, 235, 487-494. https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2018.10.124

Marrel, A., & looss, B. (2024). Probabilistic surrogate modeling by Gaussian process: A review on recent
insights in estimation and validation. Reliability Engineering & System Safety, 247, 110094.
https://doi.org/10.1016/j.ress.2024.110094

Mohammadi, S., Hesamzadeh, M. R., Vafamehr, A., & Ferdowsi, F. (2020). A Review of Machine Learning
Applications in Electricity Market Studies. Proceedings of 2020 3rd International Colloquium on
Intelligent Grid Metrology, smagrimet 2020, 15-22.
https://doi.org/10.23919/smagrimet48809.2020.9264022

1715



Keskin, A.,1707-1719

Naskath, J., Sivakamasundari, G., & Begum, A. A. S. (2023). A Study on Different Deep Learning Algorithms
Used in Deep Neural Nets: MLP SOM and DBN. Wireless Personal Communications, 128(4), 2913—
2936. https://doi.org/10.1007/S11277-022-10079-4/figures/7

Neupane, B., LeeWoon, W., & Aung, Z. (2017). Ensemble Prediction Model with Expert Selection for
Electricity =~ Price  Forecasting.  Energies 2017, Vol. 10, Page 77, 10(1), 77.
https://doi.org/10.3390/en10010077

Polson, M., & Sokolov, V. (2020). Deep learning for energy markets. Applied Stochastic Models in Business
and Industry, 36(1), 195-209. https://doi.org/10.1002/asm.2518

Purlu, M., Turkay, B. E., Andic, C., Aydin, E., Canol, B., & Kucukaslan, B. (2022). Market-Clearing Price
Forecasting Using Keras in Turkish Day-Ahead Electricity Market. Proceedings - 2022 IEEE 4th Global
Power, Energy and Communication Conference, GPECOM 2022, 517-522.
https://doi.org/10.1109/gpecom55404.2022.9815603

Rafiei, M., Niknam, T., & Khooban, M. H. (2017). Probabilistic Forecasting of Hourly Electricity Price by
Generalization of ELM for Usage in Improved Wavelet Neural Network. IEEE Transactions on
Industrial Informatics, 13(1), 71-79. https://doi.org/10.1109/t11.2016.2585378

Rao, A., Tedeschi, M., Mohammed, K. S., & Shahzad, U. (2024). Role of Economic Policy Uncertainty in
Energy Commodities Prices Forecasting: Evidence from a Hybrid Deep Learning Approach.
Computational Economics, 64(6), 3295-3315. https://doi.org/10.1007/S10614-024-10550-3/tables/4

Singh, N., Mohanty, S. R., & Dev Shukla, R. (2017). Short term electricity price forecast based on
environmentally adapted generalized neuron. Energy, 125, 127-139.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2017.02.094

Song, Y.-Y., & Lu, Y. (2015). Decision tree methods: applications for classification and prediction. Shanghai
Archives of Psychiatry, 27(2), 130-135. https://doi.org/10.11919/j.issn.1002-0829.215044

The MathWorks, Inc. (2024). MATLAB and Statistics Toolbox Release [2024a], Regression Learner.
Massachusetts: The MathWorks, Inc.

Tschora, L., Pierre, E., Plantevit, M., & Robardet, C. (2022). Electricity price forecasting on the day-ahead
market using machine learning. Applied Energy, 313, 118752.
https://doi.org/10.1016/J.apenergy.2022.118752

Ugurlu, U., Oksuz, 1., & Tas, O. (2018). Electricity Price Forecasting Using Recurrent Neural Networks.
Energies 2018, Vol. 11, Page 1255, 11(5), 1255. https://doi.org/10.3390/en11051255

Weron, R. (2014). Electricity price forecasting: A review of the state-of-the-art with a look into the future.
International Journal of Forecasting, 30(4), 1030—1081. https://doi.org/10.1016/j.1jforecast.2014.08.008

Winzer, C. (2012). Conceptualizing energy  security.  Energy  Policy, 46, 36-48.
https://doi.org/10.1016/j.enpol.2012.02.067

Yang, W., Sun, S., Hao, Y., & Wang, S. (2022). A novel machine learning-based electricity price forecasting
model based on  optimal model selection  strategy.  Energy, 238,  121989.
https://doi.org/10.1016/J. ENERGY.2021.121989

Yorulmus, H., Ugurlu, U., & Tas, O. (2018). A long short term memory application on the Turkish intraday
electricity price forecasting. PressAcademia Procedia, 7(1), 126-130.
https://doi.org/10.17261/pressacademia.2018.867

Yunusova, P., & Kiran, M. S. (2022). Tree-Seed Programming for Modelling of Turkey Electricity Energy
Demand. International Journal of Intelligent Systems and Applications in Engineering, 10(1), 142—152.
https://doi.org/10.18201/ijisae.2022.278

Zahid, M., Ahmed, F., Javaid, N., Abbasi, R. A., Kazmi, H. S. Z., Javaid, A., ... Ilahi, M. (2019). Electricity
price and load forecasting using enhanced convolutional neural network and enhanced support vector
regression in smart grids. Electronics, 8(2), 122. https://doi.org/10.3390/electronics8020122

1716


https://doi.org/10.3390/electronics8020122

Keskin, A.,1707-1719

Research Article

Tiirkiye Enerji Piyasasinda Piyasa Takas Fiyati Tahmini: Makine Ogrenimi Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Market Clearing Price Prediction in the Turkish Energy Market: Comparison of Machine Learning
Methods

Abdulkadir KESKIN
Ars. Gor. Dr., Istanbul Medeniyet Universitesi
Siyasal Bilgiler Fakiiltesi
abdulkadir.keskin@medenivyet.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-4795-1028

Extended Summary

This study aims to forecast the Market Clearing Price (MCP) in Turkey’s energy market using advanced
machine learning algorithms and provides a comparative analysis of their effectiveness. Accurately predicting
MCP is crucial for ensuring the efficient operation of energy markets, maintaining energy security, supporting
sustainable development goals, and achieving economic stability. MCP serves as a critical indicator of the
supply-demand balance in the energy market, influenced by various factors such as temperature, gross
electricity consumption, total installed capacity, exchange rates, and Brent oil prices. By leveraging data from
January 2012 to January 2023, this study offers valuable insights into the dynamics of the Turkish energy
market and contributes to decision-making processes for policymakers and market participants.

Introduction

The volatility of energy prices poses significant challenges for energy markets and broader economic stability.
Sudden fluctuations in MCP, driven by both external and internal factors, necessitate the development of
reliable predictive models. Traditional statistical models often fail to capture the non-linear and complex
relationships inherent in energy markets. Machine learning (ML) algorithms have emerged as powerful tools
to address these limitations due to their ability to process large datasets and uncover intricate patterns. This
study evaluates six ML algorithms: Linear Regression (LR), Decision Tree (DT), Support Vector Machines
(SVM), Gaussian Process Regression (GPR), Kernel Ridge Regression (KR), and Neural Networks (NN), to
identify the most effective method for MCP forecasting in Turkey.

Data and Variables

The analysis utilizes a comprehensive dataset spanning January 2012 to January 2023, containing monthly
observations from Turkey’s energy market. The dependent variable is MCP, while the independent variables
include temperature, gross electricity consumption, total installed capacity, exchange rates, and Brent oil
prices. These factors were selected based on their established impact on energy prices:

e Temperature: Influences electricity demand due to heating and cooling needs, affecting MCP
directly.

e Gross Electricity Consumption: Reflects overall energy demand, with higher consumption exerting
upward pressure on MCP.

e Total Installed Capacity: Represents the production potential of the energy sector; increased capacity
generally stabilizes MCP.

e Exchange Rates: A critical factor for an energy-import-dependent country like Turkey, where
fluctuations in exchange rates impact MCP significantly.
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e Brent Oil Prices: A determinant of energy production costs, influencing MCP indirectly.

The dataset was normalized between 0 and 1 to enhance model performance. The data was split into training
(80%) and testing (20%) sets to evaluate algorithm accuracy and generalizability.

Methodology
Six ML algorithms were implemented to forecast MCP:

1. Linear Regression (LR): Models linear relationships between variables. While simple, it struggles
with non-linear data patterns.

2. Decision Tree (DT): Segments data into branches based on criteria, making it effective for handling
seasonal and categorical factors.

3. Support Vector Machines (SVM): Utilizes hyperplanes to classify data, excelling in non-linear data
structures with kernel functions.

4. Gaussian Process Regression (GPR): Provides probabilistic modeling with confidence intervals,
suitable for markets with high uncertainty.

5. Kernel Ridge Regression (KR): Projects non-linear relationships into higher-dimensional spaces for
improved predictions.

6. Neural Networks (NN): Learns complex patterns through multi-layer structures, performing well
with large and diverse datasets.

MATLAB 2024 was used for algorithm implementation and performance evaluation. Key performance metrics
included Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE), R-squared (R?), and Mean Absolute
Error (MAE).

Findings
The comparative analysis revealed significant differences in the performance of the six ML algorithms:

e Gaussian Process Regression (GPR): Demonstrated the highest accuracy, with the lowest RMSE
and highest R? values in both training and testing phases. GPR’s probabilistic approach enabled it to
manage uncertainty effectively, making it the best-performing model overall.

o Decision Tree (DT): Ranked as the second-best model, offering stable results during the testing phase.
Its ability to segment data based on specific criteria contributed to its robustness.

o Kernel Ridge Regression (KR): Exhibited improved performance in the testing phase, suggesting its
potential for capturing non-linear relationships.

e Support Vector Machines (SVM): Delivered satisfactory results but experienced performance drops
during testing, indicating challenges in learning complex data patterns.

¢ Neural Networks (NN): Showed moderate performance; however, the results improved in the testing
phase, highlighting the potential for further optimization.

e Linear Regression (LR): Performed adequately with linear relationships but struggled with non-
linear dynamics, achieving the lowest accuracy among all models.

The findings underscore the superiority of GPR and DT models in MCP forecasting, making them ideal for
applications requiring high accuracy and reliability.

Discussion

The study’s results highlight the value of incorporating advanced ML algorithms into energy market
forecasting. GPR’s success demonstrates the importance of probabilistic modeling in managing the inherent
uncertainty of energy markets. Similarly, DT’s performance underscores the utility of decision-making
frameworks for handling categorical and seasonal data.

Comparing these findings with existing literature, the results align with previous studies that emphasize the
limitations of traditional statistical models like ARIMA in non-linear contexts. For instance, ARIMA’s reliance
on linear assumptions often leads to suboptimal performance in dynamic and complex markets, whereas ML
algorithms excel in capturing intricate patterns. Additionally, the study reinforces the relevance of considering
macroeconomic and environmental factors such as exchange rates and temperature in MCP forecasting.
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Policy Implications and Recommendations
The study’s insights have practical implications for energy market stakeholders:

1. For Policymakers: Leveraging GPR and DT models can enhance the predictability of energy prices,
facilitating informed decision-making and the development of effective energy policies.

2. For Market Participants: Accurate MCP forecasts help mitigate risks associated with price volatility,
enabling better planning and resource allocation.

3. For Future Research: Expanding the dataset to include additional variables (e.g., renewable energy
production) and exploring hybrid models could further improve forecasting accuracy.

Conclusion

This study provides a comprehensive evaluation of six ML algorithms for MCP forecasting in Turkey’s energy
market, demonstrating the superiority of GPR and DT models. By enhancing the predictability of energy
prices, the findings contribute to the stability and efficiency of the energy market, supporting the broader goals
of energy security and economic sustainability. Future research could build upon these results by incorporating
larger datasets, alternative algorithms, and additional variables to refine forecasting models further.
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