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ÖZET 

 

Enerji, ülkelerin kalk nma politikalar  içinde hayati önem ta yan stratejik bir 

aland r. Enerji ihtiyac n, artan nüfus, artan sanayile me ve geli en 

teknolojilere ba  olarak h zl  bir ekilde art  göstermesi enerji politikalar n 

önemini daha da art rmaktad r. Enerji politikalar  belirleyebilmek içinse 

gelece e yönelik güvenilir ve do ru tahminlere ihtiyaç duyulmaktad r. Bu 

kapsamda, tez çal mas nda YSA ile sebep-sonuç ili kisine dayal  enerji talep 

tahmini gerçekle tirilmi tir. YSA üzerinde ara rmalar yap larak enerji 

alan nda yayg n olarak kullan lan YSA ve tahmin modelleri incelenmi tir. 

Türkiye net enerji talebini tahmin etmek için 1970-2010 y llar  aras ndaki 

GSYH, nüfus, ithalat, ihracat, bina yüz ölçümü ve ta t say  de ken verileri 

kullan larak YSA modeli kurulmu tur. Kurulan YSA modelinin ba ar  ve 

tahmin performans  de erlendirebilmek için regresyon ve zaman seri 

modelleri geli tirilmi  ve kar la rmalar yap lm r. Yap lan analizler ve 

kar la rmalar neticesinde YSA daha ba ar  tahminler gerçekle tirdi i 

görülmü  ve 2011-2025 y llar  aras  Türkiye net enerji talebi tahmin edilmi tir. 
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Reliable  and  accurate  predictions  are  needed  in  order  to  determine  energy  

policy for the future. Within this framework, energy demand forecast based on 
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the field of energy, prediction models were investigated. ANN model has been 
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1.  

 

Bilimsel olarak enerjinin tan  özetle “  yapma kapasitesi veya kabiliyeti”olarak 

tan mlanmaktad r. En genel anlam yla i  yapabilme gücüne sahip evrensel bir 

kavram olan enerji, üretim i lemlerinde kullan lmas  zorunlu bir girdidir. Ayr ca 

toplumlar n refah düzeylerinin yükseltilmesi için gerekli bir hizmet arac  olarak 

ekonomik ve sosyal kalk nman n temel ta lar ndan birisini te kil etmektedir [ ahin, 

1994]. 

 

Enerji kaynaklar n s fland lmas ; geleneksel tasnif, kaynak kullan m yeri ve 

amac na göre s fland labilece i gibi ticari ve gayri ticari olarak da 

fland labilmektedir. Enerji kaynaklar n dönü türülebilirli ine göre yani enerji 

kaynaklar n bir dizi i lemden geçirilip geçirilmedi ine göre yap lan tasnif 

geleneksel tasnif olarak nitelenip, kaynaklar birincil ve ikincil enerji kaynaklar  

olarak adland lmaktad r. Birincil enerji kaynaklar  do ada bulunduklar ekliyle ve 

herhangi bir i leme gerek kalmadan kullan labilen kaynaklard r. kincil enerji 

kaynaklar  ise birincil enerji kaynaklar n belirli bir i lemler silsilesinden geçirilerek 

meydana gelen kaynaklard r [Hepba  ve Özgener, 2004]. 

 

Enerji sektörü, ülkelerin kalk nma politikalar  içinde hayati önem ta yan stratejik bir 

alan niteli indedir. Tüketim miktar  sürekli artan enerji, üretildi i kaynaklar n sahip 

oldu u baz  özellikler nedeniyle önemini her geçen gün daha da art rmaktad r. Fosil 

yak tlar olan petrol, do al gaz ve kömürün gelecekte tükenebilecek yak tlar olmas , 

dünya üzerinde homojen bir da ma sahip olmamas , yenilenebilir enerji 

kaynaklar n her ülkede kullanabilecek özellik ve kapasitede olmamas , ülkeler için 

enerji kaynaklar  çok daha stratejik bir konuma getirmektedir [ nternet]. 

 

Enerji kaynaklar na sahip olmayan ve enerji ihtiyaçlar  ithal etmek zorunda kalan 

ülkeler, kendileri bak ndan stratejik olmaktan ç p, 'kritik' bir önem kazanm  

olan enerji kaynaklar n arz güvenli inin, ulusal güvenlik ile ayn  manada görülmesi 

nedeniyle enerji hammaddelerinin arz güvenli ini sa lamak için farkl  yollar 
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izlemektedirler. Bu ülkeler, elde edemedikleri bu enerji kaynaklar n ta nmas  

sa layan hatlar n kendi ülkelerinden geçmesini istemektedirler. Son y llarda dünya 

üzerinde bu hatlara sahip olmak için büyük bir mücadele ya anmaktad r ve 

ya anmaya devam edecektir [Çak r, 2008]. 

 

Sanayile mi  ve kalk nm  dünya ülkesine haline gelmek bütün devletlerin iste idir. 

Kalk nmay  sa layan en temel sektör sanayi sektörüdür. Sanayi sektörünün en temel 

girdisinin enerji olmas , dünya genelinde enerji tüketiminde art n ya anmas na 

neden olmaktad r. Enerji tüketiminin sürekli artmas  ve enerji kaynaklar n 

özellikleri, enerji konusunu son y llarda dünya gündeminin en üst s ras na ta r. 

Dünya gündeminin en üst s ras nda olan bir konunun elbette Türkiye gündeminde de 

en üst s ralarda olmas artt r. 

 

Enerji ihtiyac n, artan nüfus, artan sanayile me ve geli en teknolojilere ba  olarak 

zl  bir ekilde artmas  ve bu ihtiyac n üretiminde s nt lar n ya anmas , enerji 

kaynaklar n fiyatlar nda çok k sa periyotlar içinde çok büyük de iklikler 

ya anmas  ve enerji arz sistemlerinde de ikliklerin ya anmas , dünya üzerindeki 

dengeleri altüst ederek büyük sorunlara neden olmaktad r. Bütün bu olumsuzluklara 

ra men, enerjinin hayat n olmazsa olmazlar ndan birisi olmas , enerji ve enerji 

kaynaklar n çok iyi de erlendirilmesini ve çok iyi enerji politikalar n 

uygulanmas  zorunlu hale getirmektedir. 

 

Enerji politikalar  belirleyebilmek için bölgenin enerji kaynaklar  hakk nda bilgi 

sahibi olmak, gelece e yönelik tahminlerde bulunmak oldukça önemlidir. Gelece e 

yat m yapabilmek için yak n gelece i kestirebilmek gerekir. Bu nedenle 

hayat n olmazsa olmazlar ndan olan enerji talebini kar layabilmek için ba ar  

tahminler yapmak oldukça önem arz etmektedir. 

 

Herhangi bir de kenin gelecekte alaca  de erlerin tahmini, de kenin geçmi  

dönemlerdeki gözlem de erleri kullan larak olu turulan modeller yard  ile 

sa lan r. Do ru model, gerçe e daha yak n tahminler üretilmesini sa layacakt r. 
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Tahmin yöntemleri; nitel ve nicel tahmin yöntemleri olarak iki ana gruba ayr rlar. 

Her iki tahmin yönteminin dayana  ilgili de kene ait gözlem de erleridir. 

 

Nitel tahmin yöntemi, çal lan konu üzerinde uzman olan bireyin görü  ve 

deneyimlerine dayanmaktad r. Ayn  veriler için farkl  ki iler farkl  tahminlerde 

bulunabilir. Ancak uygulamas n kolay olmas , fazla çaba ve zaman gerektirmemesi 

olumlu yan  olarak say labilir. Ayr ca genellikle ucuz olmalar  ve ileri derecede 

istatistiksel yeteneklere ihtiyaç duymamas  da tercih edilmesinde önemli bir etkendir. 

[Çuhadar, 2006]. 

 

Nicel tahmin yöntemleri ise matematiksel modellere dayanan yöntemlerdir. Nicel 

tahmin yöntemleri, yeterli miktarda say sal bilginin mevcut oldu u durumlarda 

kullan labilir. Nicel tahmin yöntemleri ile tahminde bulunulaca  zaman u üç art n 

sa lanm  olmas  gereklidir: Geçmi e ait bilginin mevcudiyeti, bu bilginin say sal bir 

biçimde ifade edilebiliyor olmas  ve de kenin geçmi te gösterdi i yap n 

gelecekte de devam edece i dü üncesinin geçerli olmas . Geçmi  gözlem de erleri 

kullan larak sürecin olu mas na katk da bulunan ili kiler belirlenir ve bu ili kilerin 

gelece i nas l ekillendirece i tespit edilmeye çal r. Nicel tahminde bulunabilmek 

için iki temel yakla m kullan lmaktad r: sebep-sonuç ili kisine ve zaman serileri 

analizine dayal  modeller. [Hamzaçebi, 2011]. 

 

Bu çal mada nicel tahmin metotlar ndan olan yapay sinir a lar  (YSA) ile enerji 

alan nda sebep-sonuç ili kisine dayal  tahmin çal mas  gerçekle tirilecektir. 

 

YSA, tahmin çal malar nda oldukça ba ar  sonuçlar vermekte ve do rusal olmayan 

problemleri modelleyebilmesiyle di er tahmin yöntemlerinin önüne geçmektedir. Bu 

nedenle enerji alan nda da YSA ile tahmin çal malar  yap lm  ve yap lmaktad r. Bu 

eksende ikinci bölümde literatür ara rmas  k sm  yer almaktad r. Literatür 

ara rmas  k sm nda öncelikle sebep-sonuç ili kisine dayal  YSA ile gerçekle tirilen 

çal malar dikkate al nacakt r. Daha sonra Türkiye üzerinde enerji ile ilgili ortaya 

konulan çal malara vak f olmak için zaman serisi ve sebep-sonuç ili kisine dayanan 

tahmin yöntemleri çal malar  incelenecektir. 
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Üçüncü bölümde çal ma kapsam nda kullan lacak olan YSA ayr nt  bir ekilde 

anlat lacak olup, dördüncü bölümde uygulama k sm  gerçekle tirilerek bulgular elde 

edilecektir. Elde edilen sonuçlar n performans  de erlendirmek için çoklu do rusal 

regresyon modeli ve zaman seri modeli geli tirilecektir. Bu modeller ile YSA modeli 

kar la lacak olup 3 farkl  senaryoya göre tahmin çal malar  hesaplanacakt r. 

Be inci bölümde sonuçlar ortaya konulacak ve de erlendirmeler yap lacakt r.  
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2. TERATÜR ARA TIRMASI 

 

Enerji, ülkelerin kalk nma politikalar  içinde hayati önem ta yan stratejik bir araçt r. 

Sürdürülebilir kalk nmay  destelemek için enerji politikalar n belirlenmesinde 

do ru ve güvenilir tahmin çal malar n yeri büyüktür. Bu nedenle enerjiyle ilgili 

olarak literatürde birçok talep tahmini çal malar  yap lm  ve yeni tahmin modelleri 

türetilmi tir.  Örne in; Himanshu ve Lester (2008) zaman serilerini kullanarak Sri 

Lanka’n n, Bessec ve Fouquau (2008) çok de kenli regresyon analizine dayal  

deneysel bir model geli tirerek Ürdün’ün elektrik talebini tahmin etmi lerdir. Wang 

ve ark. (2010) adaptif parçac k sürü optimizasyonu ile mevsimsel otoregresif bile ik 

hareketli ortalama (SARIMA) tahmin modeli, mevsimsel üstel düzeltme modeli ve 

rl kl  destek vektör makinelerini kullanarak yeni bir model geli tirmi ler ve eletrik 

yük tahmini için bu modeli kullanm lard r. Lee ve Tong (2011) genetik algoritmayla 

desteklenen gri modeli kullanarak Çin’in enerji talebini tahmin etmi lerdir. Suganthi 

ve Samuel (2012) enerji alan yla ilgili olarak yap lan bu tür çal malar  derleme 

yoluna gitmi  ve talep tahmin modellerini, kullan lan ve geli tirilen tekniklere göre 

fland rm lard r. Daha geni  enerji talep tahmin modellerine ula mak için 

Suganthi ve Samuel’in (2012) çal malar  incelenebilir.   

 

Çal man n bu a amas nda öncelikle, tahmin tekni i olarak kullan lacak olan YSA ile 

yap lan çal malar incelecek ve literatürde YSA modelinde kullan lan de kenler ve 

tahmin modelindeki önemli noktalar tespit edilecek, daha sonra Türkiye’de ortaya 

konulan enerji talep tahmini çal malar  gözden geçirilecektir. Böylece YSA 

konusuna ve Türkiye’deki enerji çal malar na hâkim olunarak alt yap  sa lam bir 

çal ma ortaya konulabilecektir. 

 

2.1. YSA ile Enerji Talep Tahmini Çal malar  

 

YSA, tahmin çal malar nda oldukça ba ar  sonuçlar vermekte ve do rusal olmayan 

problemleri modelleyebilmesiyle di er tahmin yöntemlerinin önüne geçmektedir. Bu 

nedenle birçok alanda oldu u gibi enerji alan nda da YSA ile tahmin çal malar  

yap lm  ve yap lmaktad r. 
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Sözen ve ark. (2005) çal malar nda Türkiye’nin net enerji tüketiminin tahmini için 

yapay sinir a lar  kullanm lard r. Sinir a lar  e itmek için 2 model 

geli tirmi lerdir. 1975-2003 y llar  aras ndaki nüfus, brüt üretim, kurulu kapasite, 

ithalat ve ihracat verileri ö renme için kullan lm r. Elde edilen sonuçlar gerçek 

verilerle kar la larak yap lacak tahminin gerçekçi olaca  sonucuna var lm r. 

 

Pao (2006) çal mas nda Tayvan’da elektrik tüketiminde ekonomik faktörlerin (milli 

gelir, nüfus, gayri safi yurtiçi has la (GSYH), tüketici fiyatlar  endeksi) etkisini 

incelemek ve tahmin modeli geli tirebilmek için YSA ile birlikte lineer ve lineer 

olmayan istatistiksel modelleri kullanm r. Ocak 1990 ile Aral k 2002 tarihleri 

aras ndaki 156 ayl k veriler kullan larak modeller kurulmu tur. Sonuçlar 

kar la ld nda YSA, elektrik tüketimi tahmin modelleri için lineer modellerden 

daha iyi sonuç vermi tir. Ayr ca bu çal ma Tayvan’da elektrik tüketimindeki önemli 

ekonomik faktörlerin saptanabilmesini sa layarak ara rmac lara yol göstermektedir. 

 

Sözen ve Arcakl lu (2007) Türkiye’nin net enerji tüketimini tahmin etmek için 

yapay sinir a lar  kullanm lard r. Ekonomik göstergeler ve nüfus faktörlerini 

dikkate alarak 3 farkl  model kurmu lard r. 37 y ll k (1968-2005) verileri kullanarak 

renmeyi gerçekle tirmi tir. Farkl  modelleri kar la rarak gelecek için güvenilir 

sonuçlar elde etmeyi ba arm lard r. 

 

Kavakl lu ve ark. (2009) Türkiye elektrik tüketimini tahmin etmek için; yapay 

sinir a lar yla 1975-2006 y llar  aras ndaki verileri kullanarak 2027 y na kadar 

elektrik tüketimini tahmin etmi lerdir. Ekonomik göstergelerden olan gayri safi milli 

has la (GSMH), nüfus, ithalat ve ihracat fonksiyonlar  kullanarak elektrik 

tüketimini modellemi lerdir. thalat-ihracat oranlar  ve sadece zaman giri leriyle de 

modellemeler yapm lard r. Daha sonra mutlak ve yüzde hata karelerine dayanan 

modeller aras nda performans kar la rmas  yaparak sonuçlar  de erlendirmi lerdir. 

 

Geem ve Roper (2009) Güney Kore’nin enerji talebini tahmin etmek için ileri 

beslemeli çok katmanl  YSA modelini kullanm lard r. 1980-2007 y llar  aras ndaki 

GSYH, nüfus, ithalat ve ihracat verilerini kullanarak 2008-2025 y llar  için toplam 
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enerji tüketimini hesaplam lard r. Elde edilen sonuçlar do rusal regresyon ve üstel 

model ile elde edilen sonuçlarla kar la lm r. YSA’n n di er yöntemlere göre 

daha iyi tahminler yapt  saptanm r. 

 

Ekonomou (2010) Yunanistan’ n toplam enerji talebini tahmin etmek için YSA’n n 

çok katmanl  alg lay  modelini kullanm r. 1992-2008 y llar  aras ndaki ortam 

cakl , kurulu güç kapasitesi, GSYH ve yerle im yeri elektrik tüketimi verilerini 

kullanarak 2010,2012 ve 2015 y llar  için toplam enerji tüketimini tahmin etmi tir. 

Elde edile sonuçlar destek vektör ve regresyon modelleri ile kar la larak önerilen 

modelin kabul edilebilir düzeyde oldu u saptanm r. 

 

Limanond ve ark. (2011) çal malar nda gelecek 20 y l için Tayland’ n ula rma 

enerji talebini tahmin etmi lerdir. Bunun için log-lineer regresyon ve YSA’n  

kullanm r. 1989-2008 y llar  aras ndaki GSYH, nüfus ve kay tl  araç say lar  

de kenlerini kullanarak 2010, 2015, 2020, 2025, 2030 y llar ndaki ula rma enerji 

tüketimi hesaplam lard r. 

 

Kankal ve ark. (2011) Türkiye’nin enerji tüketimini sosyo-ekonomik ve demografik 

de kenler kullanarak tahmin etmi lerdir. Gayri safi yurtiçi has la, nüfus, ithalat- 

ihracat miktarlar  ve istihdam de kenleriyle regresyon analizi ve yapay sinir 

lar  kullan larak 2008-2014 y llar  Türkiye enerji tüketimi tahmin edilmi tir. 

Elde edilen tahmin sonuçlar  birbirleriyle ve resmi tahminlerle kar la larak 

sonuçlar ortaya konmu tur. 

 

Geem (2011) çal mas nda ula rma enerji talebini tahmin etmek için GSYH, nüfus, 

petrol fiyatlar , kay tl  araç say  ve yolcu ta ma miktar  gibi çe itli de kenleri 

kullanarak YSA ve regresyon modelleri kurmu lard r. De kenler için 1990-2007 

llar  aras ndaki veriler kullan larak 2008-2025 y llar ndaki ula rma enerji talebini 

hesaplam lard r.  

 

Bilgili ve ark. (2012) Türkiye’deki konut ve sanayi sektörlerinin enerji tüketimini 

tahmin etmek için YSA, lineer regresyon (LR) ve lineer olmayan regresyon (NLR) 
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modellerini kullanm r. Kurulu kapasite, brüt elektrik üretimi, nüfus ve toplam 

abone say  de kenleriyle yap lan hesaplamalar literatürde yap lan çal malar ve 

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanl (ETKB)’ndaki sonuçlarla kar la lm r. Bu 

kar la rmalar neticesinde YSA yönteminin; LR ve NLR modellerinden daha iyi 

sonuç verdi i mukayese edilmi tir. 

 

Bu bölümde literatürde bulunan, YSA ile baz  enerji talep tahmini çal malar  

verilmi  olup; bu makaleler Çizelge 2.1’de özet halinde sunulmu tur.  

 

Çizelge 2.1. YSA ile gerçekle tirilen enerji talep tahmin çal malar  

Yazarlar De kenler Veri Y  Enerji Türü Tahmin 
Dönemi 

Sözen ve ark. (2005) Nüfus, brüt üretim, kurulu 
kapasite, ithalat, ihracat 1975-2003 Enerji talebi Model 

kuruldu 

Pao (2006) Milli gelir, GSYH, tüketici fiyat 
endeksi 

Ocak 1990-
Aral k 2002 

Elektrik enerji 
talebi 

Model 
kuruldu 

Sözen ve Arcakl lu 
(2007) Nüfus, ekonomik göstergeler 1968-2005 Enerji  talebi Model 

kuruldu 
Kavakl lu ve ark. 

(2009) GSMH, nüfus, ithalat ve ihracat 1975-2006 Elektrik enerji 
talebi 2007-2027 

Gem ve Roper (2009) GSYH, nüfus, ithalat, ihracat 1980-2007 Toplam enerji 
talebi 2008-2025 

Ekonomou (2010) cakl k, kurulu güç kapasitesi, 
GSYH, yerle ik elektrik tüketimi 1992-2008 Toplam enerji 

talebi 
2010, 2012, 

2015 

Limanond ve ark. 
(2011) 

GSYH, nüfus ve kay tl  araç 
say lar  1989-2008 Ula rma enerji 

talebi  
2010, 2015, 
2020, 2025, 

2030 

Kankal ve ark. (2011) GSYH, nüfus, ithalat, ihracat, i  1980-2007 Enerji talebi 2008-2014 

Geem (2011) Petrol fiyatlar , kay tl  araç say , 
yolcu ta ma miktar  1990-2008 Ula rma enerji 

talebi 2008-2025 

Bilgili ve ark. (2012) 
Kurulu kapasite, brüt elektrik 

üretimi, nüfus ve toplam abone 
say  

1990-2007 Elektrik enerji 
talebi 2008–2015 

 
 

2.2. Türkiye’de Enerji Talep Tahmini Çal malar  

 

Geli en ve geli mekte olan ülkeler için stratejik öneme sahip olan enerji konusu 

üphesiz Türkiye içinde çok önemli bir argümand r. Bu nedenle dünyada oldu u gibi 

Türkiye’de de enerji talep tahminine yönelik çal malar yap lagelmektedir. Bu 

mda Türkiye’de gerçekle tirilen enerji talep tahmini çal malar  hakk nda bilgi 

sahibi olmak amac yla literatür incelenmi , yap lan çal malar özetlenmi  ve tablo 

halinde sunulmu tur. 
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Ceylan ve Öztürk (2004) Türkiye’deki ekonomik göstergelere göre enerji talep 

tahmin için genetik algoritma yakla mlar  kullanarak bir genetik algoritma enerji 

talep modeli geli tirmi lerdir. 1970-2001 y llar  aras ndaki ekonomik göstergelerden 

GSMH, nüfus, ithalat ve ihracat verileri kullan larak farkl  senaryolara göre 2002-

2025 y llar  aras ndaki toplam enerji talebi tahmin edilmi tir. Geli tirilen modelin 

tahmin hatas  ETKB projeksiyonuyla kar la ld nda daha dü ük düzeyde oldu u 

gösterilmi tir.  

 

Hamzaçebi ve Kutay (2004) uzun dönemli elektrik enerjisi tüketimi tahmininde 

yapay sinir a lar n kullanm r. 1970-2002 y llar  aras ndaki elektrik enerji 

tüketimi de erleri ve nüfus bilgileri ile model geli tirilerek 2003-2010 y llar  

aras ndaki tahminler ortaya konulmu tur. Yapay sinir a lar  teknikleri ile bulunan 

sonuçlar, Box-Jenkins modelleri ve regresyon tekni i ile kar la lm r. Bulunan 

sonuçlar yapay sinir a lar n elektrik enerjisi tüketiminde iyi bir tahmin arac  

oldu unu göstermi tir. 

 

Sözen ve ark. (2004) makalede iki durumdan bahsetmektedir. Öncelikle ana tema; 

YSA kullanarak Türkiye’deki güne  enerji potansiyelini ortaya koymak ve 

sonras nda da geli tirilen sinir a lar  yaz mlar yla farkl  ö renme algoritmalar  ve 

lojistik sigmoid transfer fonksiyonlar  kullanarak en iyi yakla  belirlemek 

olmu tur. Meteorolojik ve co rafik veriler kullan larak e itilen ve test edilen model 

 izleme istasyonlar  bulunmayan bölgelerde güne  kayna  potansiyelini 

de erlendirmede daha fazla hassasiyete gösteren YSA modeli sonucunda güne  

enerjisi potansiyeli ayl k haritalar eklinde olu turulmu tur. 

 

Öztürk ve ark. (2004) Türkiye’de kullan labilir petrol tahmini için genetik algoritma 

yakla  kullanm lard r. 1990-2000 y llar  aras ndaki GSMH ve araç sahiplerinin 

yüzdelik verilerini kullanarak 2001-2020 y llar  aras ndaki kullan labilir petrol 

talebini tahmin etmi lerdir. Tahmin için geli tirilen üç farkl  modelden ortalama 

tahmin hatas  en az olan tercih edilmi  ve tahmin tekni inin kullan labilir oldu u 

gösterilmi tir. 
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Sözen ve ark. (2005) çal malar nda Türkiye’nin net enerji tüketiminin tahmini için 

yapay sinir a lar  kullanm lard r. Sinir a lar  e itmek için 2 model 

geli tirmi lerdir. 1975-2003 y llar  aras ndaki nüfus, brüt üretim, kurulu kapasite, 

ithalat ve ihracat verileri ö renme için kullan lm r. Elde edilen sonuçlar gerçek 

verilerle kar la larak yap lacak tahminin gerçekçi olaca  sonucuna var lm r. 

 

Haldenbilen ve Ceylan (2005) çal malar nda genetik algoritmay  kullanarak etkin 

bir ula rma talep tahmini elde edebilmek için üç formda enerji talep denklemi 

geli tirmi lerdir. 1970-2000 y llar  aras ndaki nüfus, GSYH ve araç-km verilerini 

kullanarak lineer, üstel ve ikinci dereceden üç farkl  model geli tirilmi tir. kinci 

derece formundaki modelden en iyi sonuçlar elde edilmi  ve 2020 y na kadarki 

talep tahmini gerçekle tirilmi tir. 

 

Ediger ve ark. (2006) Türkiye’nin yerli fosil yak t üretimini için en olas  e riyi 

tahmin etmeyi amaçlam lard r. Çal malar nda 1950’den 2003 y na kadarki tarihsel 

verileri kar la rmal  bir ekilde regresyon, otoregresif bile ik hareketli ortalama 

(ARIMA) ve mevsimsel otoregresif bile ik hareketli ortalama (SARIMA) 

modellerine uygulayarak fosil yak t üretimi tahmini için karar destek sistemleri 

geli tirmi lerdir. Farkl  fosil yak t tipleri için farkl  tahmin modelleri önerilmi  ve 

tahminler yap lm r. 

 

Murat ve Ceylan (2006) çal malar nda sosyo-ekonomik ve ula rmayla ilgili 

göstergeleri kullanarak 2020 y na kadarki ula rma talep tahmini için YSA’n  

kullanm lard r. 1970-2001 y llar  aras ndaki nüfus, GSYH ve toplam y ll k ortalama 

araç-km verileri kullan larak model geli tirilmi tir. Test a amas nda enerji verileriyle 

model tahminleri kar la larak model do ruluma gerçekle tirilmi  ve 

projeksiyonlar iki farkl  senaryoya göre yap lm r. Elde edilen sonuçlar n ula rma 

enerji tahmin problemi için uygun yöntem oldu u belirtilmi tir. 

 

Akay ve Atak (2007) çal malar nda gri tahmin modelini kullanarak Türkiye’nin 

toplam ve sektörel elektrik enerji talebini tahmin etmi lerdir. 1970-2004 y llar  

aras ndaki toplam ve sektörel elektrik enerji verilerini kullanarak 206-2015 y llar  
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için tahmin de erlerini hesaplam lard r. Elde edilen sonuçlar, ETKB’n n enerji talep 

modelinin sonuçlar yla kar la lm  ve gri tahmin modelinin daha do ru sonuçlar 

verdi i saptanm r. 

 

Ediger ve Akar (2007), çal malar nda Türkiye’nin gelecekteki birincil enerji 

talebinin 2005 y ndan 2020 y na kadar olan tahminini hesaplamak için ARIMA ve 

SARIMA yöntemlerini kullanm lard r. Bu yöntemin birevsel tahminlerden daha 

güvenilir oldu unu ve bireysel enerji ve toplam birincil enerji kaynaklar n ortalama 

ll k büyüme oranlar n azalaca  sonucuna varm lard r. 

 

Sözen ve Arcakl lu (2007) Türkiye’nin net enerji tüketimini tahmin etmek için 

yapay sinir a lar  kullanm lard r. Ekonomik göstergeler ve nüfus faktörlerini 

dikkate alarak 3 farkl  model kurmu lard r. 37 y ll k (1968-2005) verileri kullanarak 

renmeyi gerçekle tirmi tir. Farkl  modelleri kar la rarak gelecek için güvenilir 

sonuçlar elde etmeyi ba arm lard r. 

 

Erkan (2007) çal mas nda elektrik talep tahmini için ARIMA modelini kullanm r. 

Çal ma sonucunda tüketicilerin fiyat ve gelir de ikliklerine yan tlar n oldukça 

tl  oldu unu; bu nedenle Türk elektrik piyasas n ekonomik düzenleme 

yapmas n gerekli oldu u sonucuna var yor. Di er ç kar lan sonuç ise sa kl  

elektrik piyasas  ve tutarl  enerji politikalar n geli imini tehlikeye sokabilen 

elektrik taleplerinin oldukça yüksek tutuldu u güncel resmi elektrik talep 

gösterimlerinden anla lmaktad r. 

 

Hamzaçebi (2007) Türkiye’nin 2020 y na kadar sektörel bazdaki elektrik enerji 

tüketimini tahmin etmi tir. Bu tahminde veri yap ndaki do rusal olmayan ili kileri 

modelleyen ve ayn  zamanda birden fazla de kenin gelecek de erlerini tahmin 

eden YSA’n  kullanm r. Bulunan tahmin sonuçlar  resmi tahminlerle 

kar la lm r. 

 

Toksar  (2007) Türkiye enerji talep tahmini için kar nca kolonisi optimizasyon 

(ACO) modelini kullanm r. ACO enerji talep tahmini için 1979-2005 y llar  
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aras ndaki nüfus, GSYH, ithalat ve ihracat verilerini kullanm r. 3 farkl  senaryo 

için 2025 y na kadarki tahminler yap lm  ve sonuçlar ETKB’n n tahminleriyle 

kar la lm  ve de erlendirmeler yap lm r. 

 

Canyurt ve Öztürk (2008) çal malar nda senaryolar üreterek Türkiye’nin fosil yak t 

tüketimini analiz etmek ve gelecek dönemlerin tahmini için genetik algoritmay  

kullanm lard r. Lineer olmayan formlarda geli tirilen modeller Türkiye’nin petrol, 

kömür ve do al gaz talebi için uygulanm r. Genetik algoritma talep tahmin 

modelleri; GSYH, nüfus, ithalat ve ihracat verilerine dayanan fosil yak tlar n (petrol, 

kömür, do al gaz) talep de erlerini tahmin etmek için geli tirilmi tir. 2020 y na 

kadar elde edilen tahminler Dünya Enerji Konseyi Türk Milli Komitesi (DEKTMK) 

sonuçlar yla kar la lm  ve analizler yap lm r.  

 

Ünler (2008) Türkiye’nin toplam enerji talep tahmini etkin bir ekilde 

gerçekle tirebilmek için parçac k sürü algoritmas n enerji talep tahmin modelini 

kullanm r. Bu çal ma için 1979-2005 y llar  aras ndaki GSMH, nüfus, ithalat, 

ihracat ve büyüme oran verilerini kullanm  ve 2006-2025 y llar  için tahmin 

sonuçlar na ula r. Algoritman n do rulu unu belirleyebilmek için ayn  problem 

için geli tirilen kar nca kolonisi optimizasyonuyla elde edilen tahmin sonuçlar  

kar la rm r. 

 

Kavakl lu ve ark. (2009) Türkiye elektrik tüketimini tahmin etmek için; yapay 

sinir a lar yla 1975-2006 y llar  aras ndaki verileri kullanarak 2027 y na kadar 

elektrik tüketimini tahmin etmi lerdir. Ekonomik göstergelerden olan gayri safi milli 

has la, nüfus, ithalat ve ihracat fonksiyonlar  kullanarak elektrik tüketimini 

modellemi lerdir. thalat- ihracat oranlar  ve sadece zaman giri leriyle de 

modellemeler yapm lard r. Daha sonra mutlak ve yüzde hata karelerine dayanan 

modeller aras nda performans kar la rmas  yaparak sonuçlar  de erlendirmi lerdir. 

 

Toksar  (2009) Türkiye’nin net elektrik enerji üretimi ve talebini belirlemek için 

kar nca kolonisi optimizasyon yakla  kullanm r. 1979-2006 y llar  aras ndaki 

GSMH, nüfus, ithalat ve ihracat verileri kullan larak kar nca kolonisi optimizasyonu 
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elektrik tahmin modeli geli tirilmi tir. Burada önerilen bütün denklemler elektrik 

enerji üretimi ve talebi için lineer ve ikinci derecedendir. kinci dereceden model 

elektrik enerji üretimi ve talebi için daha iyi sonuçlar verdi inden; bu model 

kullan larak 2025 y na kadarki elektrik enerji üretimi ve talep tahminleri 

gerçekle tirilmi tir. 

 

nar ve ark. (2010) çal malar nda Türkiye’de stratejik enerji çal malar nda 

de en enerji senaryolar na göre genetik algoritma (GA) kullanarak yeni model 

geli tirmi lerdir. 1970-2006 y llar  aras ndaki GSMH, yüklenmi  kapasite, nüfus, 

birincil enerji ve elektrik tüketimi verilerini kullanarak 2007-2012 y llar  için 

hidroelektrik enerji talebini hesaplam lard r.   

 

Demirel ve ark. (2010) tahminleme yöntemlerinden Adaptif A  Tabanl  Bulan k 

kar m Sistemi (ANFIS) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) teknikleri ile 

elektrik enerjisi talep tahminleri yap lm  ve hangi yöntemin talep tahmininde daha 

ba ar  oldu u ortaya konulmu tur. Bu çal mada, 1970-2005 aras  gayri safi milli 

has la , üretilen enerji, tüketilen enerji, nüfus ve kurulu güç verileri kullan larak 

ANFIS ve ARMA modelleri olu turulmu tur. Elde edilen model yard yla 2006-

2010 y llar na ait elektrik enerjisi talep tahminleri elde edilmi tir. ANFIS ve ARMA 

ile bulunan sonuçlar n kar la rmal  yorumlar  yap larak önerilerde bulunulmu tur. 

 

Erdo du (2010) çal mas nda talep özelliklerine odaklanarak do algaz talebinin 

Türkiye’de k sa ve uzun vadede fiyat ve gelir esnekli ini dikkate alarak tahminlerini 

gerçekle tirmi tir. 1987-2007 y llar  aras ndaki do al tüketim verileri ile ARIMA 

modelini kullanarak Türkiye’nin do algaz talebini 2008-2030 y llar  aras nda tahmin 

etmi  ve bu sonuçlar  resmi sonuçlarla kar la rm r. 

 

Küçükali ve Bar  (2010) Türkiye’nin elektrik enerjisini tahmin etmek için bulan k 

mant k metodolojisini kullanm lard r. Türkiye’de birden fazla parametre kullanan 

elektrik enerjisi tahmin çal malar n aksine, sadece 1980-2008 y llar  aras ndaki 

GSMH parametresini kullanarak 2009-2014 y llar ndaki elektrik talebi tahmin 
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edilmi tir. Elde edilen tahminler ETKB’nin, literatürdeki regresyon modeli 

çal mas n sonuçlar yla kar la rlm  ve daha iyi sonuçlar verdi i saptanm r.  

 

Filik ve ark. (2011) elektrik enerjisi talep tahmini için yeni bir matematiksel model 

geli tirmi lerdir. Yöntem uzun dönemli tahminler yapabilmektedir. 1982-2007 

llar ndaki uzun dönemli gerçek y ll k yük verileri kullan lm r. Birçok 

matematiksel fonksiyonlar, minimum tahmin hatas na ula abilmek için iç içe geçen 

sistemlerin her a amas nda kullan r. Önerilen modelin tahmin do rulu unu 

gösterebilmek için kök ortalama hata kareleri ve ortalama mutlak yüzde hata 

de erleri verilmi  ve do ru tahminlerin yap labilece i ileri sürülmü tür. 

 

Kankal ve ark. (2011) Türkiye’nin enerji tüketimini sosyo-ekonomik ve demografik 

de kenler kullanarak tahmin etmi lerdir. Gayri safi yurtiçi has la, nüfus, ithalat- 

ihracat miktarlar  ve istihdam de kenleriyle regresyon analizi ve yapay sinir 

lar  kullan larak 2008-2014 y llar  Türkiye enerji tüketimi tahmin edilmi tir. 

Elde edilen tahmin sonuçlar  birbirleriyle ve resmi tahminlerle kar la larak 

sonuçlar ortaya konmu tur. 

 

Kavakl lu (2011) Türkiye’nin elektrik enerjisini tahmin etmek ve modellemek için 

destek vektör regresyon metodolojisini kullanm r. 1975-2006 y llar  aras ndaki 

GSYH, nüfus, ithalat ve ihracat verilerini kullanarak 2026 y na kadarki talep 

tahminini gerçekle tirmi tir. Geli tirilen modellerden ortalama kök hata karelerine 

göre en iyi sonucu veren model seçilmi tir. Elde edilen sonuçlara göre bu model 

gelecek tahminler için kullan labilmektedir. 

 

Bilgili ve ark. (2012) Türkiye’deki konut ve sanayi sektörlerinin enerji tüketimini 

tahmin etmek için YSA, lineer regresyon (LR) ve lineer olmayan regresyon (NLR) 

modellerini kullanm r. Kurulu kapasite, brüt elektrik üretimi, nüfus ve toplam 

abone say  de kenleriyle yap lan hesaplamalar literatürde yap lan çal malar ve 

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanl (ETKB)’ndaki sonuçlarla kar la lm r. Bu 

kar la rmalar neticesinde YSA yöntemi  LR ve NLR modellerden daha iyi sonuç 

verdi i mukayese edilmi tir. 
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Dilaver ve Hunt (2012) Türkiye’nin gelecek elektrik enerji talebini tahmin etmek için 

toplam elektrik enerji tüketimi, GSMH ve elektrik fiyatlar  aras ndaki ili kiyi 

ara rm lard r. Bunu ba armak için, 1960-2008 y llar  aras ndaki veriler yap sal 

zaman serileri tekniklerine uygulanarak Türkiye’nin toplam elektrik talep fonksiyonu 

tahmin edilmi  ve 2020 y na kadarki tahminler gerçekle tirilmi tir. Sonuçlara göre 

GSMH, elektrik fiyatlar  ve temel enerji talep trendi Türkiye elektrik enerji talebinde 

önemli etkenlerdir.  

 

ran ve ark. (2012) çal malar nda Türkiye’nin enerji talep tahmini için parçac k 

sürü ve kar nca koloni optimizasyonuna dayanan bir model geli tirmi lerdir. Bu 

modelde GSYH, nüfus, ithalat ve ihracat de kenlerini kullanm lard r. Modeldeki 

ekonomik göstergelerin dalgalanmalar  kar lamak için iki form (lineer ve ikinci 

dereceden) geli tirilmi tir. 1979-2005 y llar  aras ndaki veri setleri kullan larak 3 

farkl  senaryo için 2006-2025 y llar ndaki enerji talebi tahmin edilmi tir. Sonuçlar 

PSO ve ACO ile kar la lm  ve yorumlanm r. 

 

Türkiye’de enerji alan nda gerçekle tirilen baz  önemli çal malar Çizelge 2.2 

özetlenmi tir.  
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Çizelge 2.2. Türkiye’de enerji alan nda yap lan çal malar 

Yazarlar Tahmin Yöntemi Veri Y l 
Aral  

Enerji 
Türü Tahmin y  

Ceylan ve Öztürk (2004) GA 1970-2001 Toplam 
Enerji 2002-2025 

Hamzaçebi ve Kutay (2004) YSA 1970-2002 Elektrik 
enerjisi 2003-2010 

Sözen ve ark. (2004) YSA 2000-2002 Solar enerji Model kuruldu 

Öztürk ve ark. (2004) GA 1990-2000 Kullan labilir 
petrol 2001-2020 

Sözen ve ark. (2005) YSA 1975-2003 Toplam 
enerji Model kuruldu 

Haldenbilen ve Ceylan 
(2005) GA 1970-2000 Ula rma 

enerji 2001-2020 

Ediger ve ark. (2006) ARIMA 1950-2003 Fosil yak tlar 2004-2028 

Murat ve Ceylan (2006) YSA 1970-2001 Ula rma 
enerji 

2004,2005,2010-
2020 

Akay ve Atak (2007) Gri Tahmin 1970-2004 Elektrik 
enerjisi 2006-2015 

Ediger ve Akar (2007) ARIMA 1950-2004 Toplam 
enerji 2005-2020 

Sözen ve Arcakl lu 
(2007) YSA 1968-2005 Toplam 

enerji Model kuruldu 

Erkan (2007) ARIMA 1984-2004 Elektrik 
enerjisi 2005-2014 

Hamzaçebi (2007) YSA 1970-2004 Elektrik 
enerjisi 2005-2020 

Toksar  (2007) ACO 1979-2005 Toplam 
Enerji 2006-2025 

Canyurt ve Öztürk (2008) GA 1975-2006 Fosil yak t 2007-2020 

Ünler (2008) PSO 1979-2005 Toplam 
enerji 2006-2025 

Kavakl lu ve ark. (2009) YSA 1975-2006 Elektrik 
enerjisi 2007-2027 

Toksar  (2009) ACO 1979-2006 Elektrik 
enerjisi 2007-2025 

nar ve ark. (2010) GA 1970-2006 Hidroelektrik 2007-2012 

Demirel ve ark. (2010) ANFIS 1970-2005 Elektrik 
enerjisi 2006-2010 

Erdo du (2010) ARIMA 1987-2007 Do al gaz 2008-2030 

Küçükali ve Bar  (2010) Bulan k mant k 1980-2008 Elektrik 
enerjisi 2009-2014 

Filiz ve ark. (2011) Matematiksel model 1982-2007 Elektrik 
enerjisi Model kuruldu 

Kankal ve ark. (2011) YSA, Regresyon 1980-2007 Toplam 
enerji 2008-2014 

Kavakl lu (2011) Destek vektör regresyon 
modeli 1975-2006 Elektrik 

enerjisi 2007-2026 

Bilgili ve ark. (2012) YSA, Regresyon 1990-2007 Elektrik 
enerjisi 2008-2015 

Dilaver ve Hunt (2012) Yap sal zaman serileri 1960-2008 Elektrik 
enerjisi 2009-2020 

ran ve ark. (2012) Hibrit model (PSO ve 
ACO) 1979-2005 Toplam 

Enerji  2006-2025 
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3. YÖNTEM 

 

3.1. Yapay Sinir A lar n Tan  

 

YSA’n n herkes taraf ndan kabul edilen genel bir tan  yoktur. Baz  bilim adamlar  

taraf ndan yap lm  olan tan mlar a daki gibidir. 

 

YSA bir sinir a , bilgiyi depolamak için do al e ilimi olan basit birimlerden olu an 

paralel da lm  bir i lemcidir. YSA insan beynine iki aç dan benzemektedir. Bilgi, 

renme i lemi yoluyla a  taraf ndan elde edilir. Sinaptik a rl klar olarak bilinen 

nöronlar aras  ba lant  kuvvetleri bilgiyi depolamak için kullan r [Haykin, 1994]. 

 

YSA insan idrakinin ve biyolojik sinirlerin matematiksel modelinin genelle tirilmesi 

olarak da tan mlanabilir [Fausett, 1994]. 

 

YSA, klasik modelleme tekniklerinden yap sal ve kavramsal olarak oldukça büyük 

farkl klar gösteren bir modelleme yöntemidir. YSA temelde, insan beyninin çal ma 

prensiplerinden esinlenilerek ortaya konmu  bir modelleme dü üncesidir. nsan 

beyninin i leyi i üzerine yap lan nörofizyolojik çal malar 20. yüzy n ortalar na 

kadar uzanmaktad r [Maier and Dandy, 2000]. 

 

YSA, birçok basit i lemci elemandan olu an yap lard r. Bu elemanlar farkl  formda 

ifade edilebilen nümerik verileri ta yan “ba lant lar” veya “a rl klar” ile birbirine 

ba rlar [Sa ro lu ve ark., 2003]. 

 

YSA ayn  zamanda, “ba lant  a lar (connectionist networks) ”, “paralel da lm  

lar (parallel distributed networks)”, neuroformik sistemler (neuroformic systems)” 

olarak da adland lmaktad r. Yapay sinir a lar  bilgisayar bilimine de baz  yenilikler 

getirmi tir. Algoritmik olmayan, adaptif, paralel programlama, da lm  

programlama vb. gibi tekniklerin geli mesine katk da bulunmu lard r. Özellikle 

olaylar hakk nda bilgilerin olmad  fakat örneklerin bulundu u durumlarda çok 
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etkin olarak kullan labilecek bir karar verme arac  ve hesaplama yöntemi olarak 

görülebilir [Öztemel, 2003].  

 

YSA’ndaki geli melerin temel kayna , beynimizin rutin olarak gerçekle tirdi i 

karma k hesaplamalar  yapay, belki zeki davran  sergileyen sistemlerin 

yap labilece i ümididir [Sa ro lu, 2003]. 

 

Bilgi i leme süreçleri olarak nitelendirebilece imiz yapay sinir a lar  verilen 

girdilere kar k ç kt lar üreten bir kara kutu olarak nitelendirilebilir. Yapay sinir 

lar  al lm  bilgi i leme yöntemlerinden farkl k göstermektedir. Hatta sahip 

oldu u özelliklerden dolay  birçok yönteme göre daha sa kl  sonuçlar üretmektedir 

en, 2004]. 

 

3.2. Yapay Sinir A lar n Tarihçesi 

 

nsan beyni üzerindeki ilk çal malar çok eski zamanlara uzanmaktad r. Modern 

elektroni in geli mesi ile birlikte, bu dü ünce i lemini kullanmaya çal mak do al 

hale gelmi tir [Elmas, 2003]. 

 

Sinir a lar  ile ilgili ilk çal malar, 19. yy’ n sonlar  ile 20. yy’ n ba lar nda 

görülmektedir. lk çal ma; Helmholtz, Mach ve Pavlov gibi bilim adamlar  

taraf ndan geli tirilen disiplinler aras  (fizik, psikoloji ve nöropsikololji)  bir 

çal mad r. Bu çal madaki amaç; ö renme, sezme ve artlanman n genel teorisini 

vurgulamaktad r. YSH konusunda ilk çal malar 1940’l  y llarda ba lam r. 1943 

nda Warren McCulloch ve Walter Pitts, YSH’nin aritmetik ya da mant ksal bir 

fonksiyon için hesaplama yapabildi ini göstermi tir. McCulloch ve Pitts taraf ndan 

geli tirilen bu ilk model de ikli e u rayarak daha sonraki çal malarda geni çe 

kullan lm r [Hamzaçebi, 2011]. YSA ile ilgili önemli görülen çal malar 

kronolojik s rada Çizelge 3.1’de gösterilmektedir. 
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Çizelge 3.1. YSA ile ilgili yap lan çal malar n kronolojisi[Hamzaçebi, 2011]   
1938 Rashevsky, sinirsel alan teorisi olarak da bilinen nörodinamik 

çal malar  ba latt . Bu çal malarda sinir a lar ndaki aktivasyon ve 

yay n diferansiyel e itlikler ile gösterimi bulunmaktad r. 

1943 McCulloch ve Pitts, biyolojik sinir hücresinin ilk yapay modelini gösterdi. 

1943 Landahl, McCulloch ve Pitts, birçok aritmetiksel ve mant ksal i lemin, 

McCulloch ve Pitts nöron modelini kullanan metotlar ile 

gerçekle tirilebilece ini ileri sürdü. 

1949 Hebb, “Davran  Organizasyonu” isimli kitab  yazd .  

1954 Gabor, gözlenen sinyal ile geçmi  bilgiye dayal  üretilen sinyal aras ndaki 

hatalar n kareleri ortalamalar  minimize edecek a rl klar n 

belirlenmesinde dik ini  (gradient descent) algoritmas  kullanan ö renme 

süzgecini icat etti. 

1958 Rosenblatt, McCulloch ve Pitts nöron modeli için bir ö renme metodu 

geli tirerek alg lay  (perceptron) icat etti. 

1960 Widrow ve Hoff, hata kareleri ortalamalar  minimize etmek üzere 

itilen basit bir a  olan adaptif do rusal eleman(ADALINE)’  tan tt . 

1962 Rosenblatt, çok katmanl  a lar n e itimi için geri-yay m hareket plan  

önerdi. Ancak bu öneri, türevlenemeyen fonksiyonlar kulland  için 

ba ar z oldu. 

1967 Amari, kredi tayin problemlerinin çözümünde çok katmanl  a larda 

rl klar için bir ö renme kural  belirlenmesinde bir matematiksel çözüm 

elde etti. Ancak bu bulu un önemi uzun bir süre fark edilemedi. 

1969 Minsky ve Papert yay nlad klar  kitapta basit alg lay  modelinin 

rlar  gösterdi. Bu kitaptan sonra YSA konusundaki çal malar 

yava lad . 

 
Bilim adamlar , Minsky ve Papert’ n dü üncelerinden etkilendi ve YSA’yla 

yap lacak çal malar n bitti ine inand . Böylece Rosenblatt ve Widrow’un 

çal malar  alg lay  ve ADALINE gözden dü tü. Asl nda Rosenblatt ve Widrow bu 

rlar n fark ndayd  ve bunlar  ortadan kald racak yeni a lar önerdiler. Ancak 

karma k a lar n e itimini sa layacak ö renme algoritmas  geli tiremediler. 
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Böylece on y l boyunca YSA çal malar  büyük ölçüde ertelendi. Ancak 1970’li 

llarda az da olsa baz  çal malar yap ld  [Hagan, 1995]. 

 

YSA alan ndaki çal malar, yeni dü üncelerin olmamas  ve güçlü dijital 

bilgisayarlar n eksikli inden dolay  1960’lar n sonlar nda kesintiye u ram . Ancak 

1980’li y llarda bu engellerin ortadan kalkmas  ile YSA konusunda çal malar 

artmaya ba lad . Yeni ki isel bilgisayarlar ve i  istasyonlar  ba ar  bir ekilde 

kullan lmaya ba land  ve yeni kavramlar geli tirildi. Özellikle iki yeni kavram 

YSA’n n yeniden do unu sa lam r. Bunlardan biri John Hopfield’ n çal mas , 

di eri de Rumelhart ve arkada lar n çok katmanl  a lar  e itmede kullan lan Geri 

Yay m Algoritmas n geli tirilmesidir [Hamzaçebi, 2011]. 

 

Hopfield ve Rumelhart’ n çal malar  yapay sinir a lar n genelle tirilebilece i ve 

özellikle geleneksel bilgisayar programlama ile çözülmesi zor olan problemlere 

çözüm üretebilece ini gösterdi. Bu nedenle de yapay sinir a lar na olan ilgi tekrar 

artmaya ba lam r [Haykin, 1994]. 

 

3.3. Yapay Sinir A lar n Özellikleri 

 

YSA’n n bütün modeller için geçerli olan genel karakteristik özellikleri 

bulunmaktad r. Do rusal olmayan yap lar  modelleyebilmesi, farkl  problemler için 

uyarlanabilirli i, ö renme ve genelleme yapma yetene i, paralel da lm  yap , 

hata tolerans na sahip olmas  en önemli özelliklerindendir. YSA’n n bu özellikleri 

letme, finans, mühendislik, t p vb. birçok farkl  alanda tercih edilmelerini 

sa lam r. A da k saca bu özelliklerden bahsedilmektedir. 

 

3.3.1. Do rusal olmama 

 

YSA’y  meydana getiren yapay sinir hücreleri (YSH) için tercih edilen aktivasyon 

fonksiyonu sayesinde YSA’n n do rusal ya da do rusal olmayan modellemeyi 

gerçekle tirmesi sa lan r. Günlük ya amda kar la lan birçok problemin do rusal 
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olmayan ili kiler içerdi i dü ünüldü ünde YSA’n n bu özelli inin önemi 

anla labilir [Haykin, 1994].  
 

3.3.2. renme  
 

nsan sinir sisteminin çal mas  taklit eden YSA, problemin verileri kullanarak veri 

yap ndaki ili kileri ortaya ç kararak a n ö renmesi sa lar. Ö renme i lemi 

esas nda YSA’y  meydana getiren YSH’leri aras ndaki ba lant lar n a rl klar n 

belirlenmesi i lemidir [Hamzaçebi, 2011].  
 

3.3.3. Genelleme  
 

YSA’n n, e itildikten sonra eksik bilgiler ile çal abilir ve gelen yeni örneklerde 

eksik bilgi olmas na ra men sonuç üretebilir. Geleneksel sistemlerin aksine eksik 

bilgiyle de çal maya devam ederler [Öztemel, 2003].  
 

3.3.4. Uyarlanabilirlik  
 

Belirli bir problem için e itilen YSA, problem farkl la nda yeni probleme göre 

uyarlanabilir ve yeniden e itilebilir [Hamzaçebi, 2011].    
 

3.3.5. Hata tolerans   
 

YSA’n n eksik bilgilerle çal abilmesi hatalara kar  toleransl  olmalar  

sa lamaktad r. A n bir tak m hücrelerinin bozulmas  ve çal amaz duruma dü mesi 

halinde a  çal maya devam eder. A n bozuk olan hücrelerinin sorumluluklar n 

önemine göre performans nda dü meler görülebilir. Hangi hücrelerinin 

sorumluluklar n önemli oldu una da yine a  e itim esnas nda kendisi karar verir. 

Bunu kullan  bilmemektedir. A n bilgisinin yorumlanamamas n nedeni de budur 

[Öztemel, 2003]. 
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3.4. Yapay Sinir A lar n Avantajlar  ve Dezavantajlar  

 

Yapay sinir a lar n en büyük avantaj , ö renme kabiliyetinin olmas  ve farkl  

renme algoritmalar  kullanabilmesidir. Yapay sinir a lar  uyarlanabilir ve 

esneyebilir. Tek bir yapay sinir a , herhangi bir i leve ilke olarak yakla abilir. 

Yapay sinir a lar  yap  ve ö renme kural  de tirmek zorunda de iliz, sadece 

retim materyalini de tirerek ö renmeyi sa layabiliriz. Bunlara kar k 

dezavantajlar  ise sistemin çal mas n analiz edilememesi ve ö renme i leminde 

ba ar  olunama riski olmas r [Duman, 2006]. 

 

3.4.1. Avantajlar  

 

 Matematiksel modele ihtiyaç duymazlar. 

 renme kabiliyeti vard r ve farkl  ö renme algoritmalar yla ö renebilirler. 

 Matematiksel olarak modellenmesi zor olan ya da mümkün olmayan problemleri 

rahatl kla çözümleyebilir. 

 Bir problem için a  modellenece i zaman herhangi bir bilgiye ihtiyaç duyulmaz 

sadece örnek gereklidir. Örnek bulmaksa bilgi bulmaktan kolayd r. 

 Gerçek hayatta olaylar ve olaylar n arkas ndaki de ik etkenlerin birbiri ile 

ili kilerini bilmek zordur. Ancak bu yapay sinir a lar  ile otomatik olarak 

yap r. 

 YSA’n n uygulanmas  oldukça pratik ve ekonomiktir. Sadece probleme 

ili kin örneklere ihtiyaç duyuldu undan basit bir programlama ile problemin 

çözümü mümkün olabilmektedir. 

 YSA di er sistemlere oranla zaman bak ndan da verimli olup, örnek 

bulundu unda, probleme uygun a  olu turularak, a n ö renmesi ve di er 

örnekler içinde kullan labilmesi çok k sa zamanda yap labilmektedir. 

 YSA, ayn  olay için yeni ve farkl  bilgiler olu turdu unda da yeniden 

rahatl kla e itilebilir ve ortama uyum sa lamas  sa lanabilmektedir. 

 YSA paralel olarak çal  için gerçek-zamanl  uygulamalar için kullan  

kolayd r. 
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3.4.2. Dezavantajlar  

 

 Sistem çal rken içerisinde neler oldu u bilenememektedir. 

 Farkl  sistemlere uygulanmas  zaman zaman zor ve güç olabilmektedir. 

 YSA ile bir uygulama geli tirilirken model seçiminde ve a lar n topolojisini 

belirlerken belli bir kural yoktur. Do ru seçimlerin yap lmas  tamamen 

kullan n tecrübesine ba r.  

 Herhangi bir problemin çözümünde kullan lmak üzere a a sunulacak olan 

örnekler toplan rken de bir kural durumu yoktur, kullan  kendisi örnekleri 

belirler ve formülize eder. 

 n davran lar n aç klanmas  mümkün olmad  için a a güven 

azalmaktad r. 

 Bazen e itim gerçekle mesi uzun zaman alabilir.  

 Bulunan çözümün en uygun çözüm oldu unu söylemek mümkün de ildir. 

Sadece iyi çözümlerden biri oldu u söylenebilir. Oysa geleneksel yöntemler 

en uygun sonuçlar üretebilirler.  

 Örneklerin bulunmas n zor oldu u ya da do ru örnekler için karar 

verilmedi i durumlarda sa kl  çözüm üretilememektedir. 

 

3.5. Yapay Sinir A lar ’n n Uygulama Alanlar  

 

Yapay sinir a lar  üzerinde binlerce uygulama yap lm  ve ba ar  sonuçlar 

üretmi tir. Geni  bir uygulama alan na sahiptir. Temel olarak yapay sinir a lar  

uygulamalar  ile a daki i lemler yap lmaktad r [Duman, 2006]: 

 

Tahmin: A a sunulan giri  de erlerine kar k ç  de erlerini tahmin edebilirler. 

 

fland rma: Kendilerine sunulan bilgileri kategorize ederler. 

 

Veri ili kilendirme: A lar, a a sunulan verilerin hatal  ya da eksik olup olmad  

belirler. Eksik bilgi varsa tamamlar. 
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Veri filtreleme: A lar birçok veri aras ndan uygun verileri bulurlar. 

 

Tan ma ve e le tirme: De ik ekil ve örüntülerin tan nmas , eksik, belirsiz 

bilgilerin e lenmesi i lemini yaparlar. 

 

Te his: A lar sistemlerin olumsuzluklar  ortaya ç kar r ve problemlerin te his 

edilmesini sa lar. 

 

Yorumlama: Bir olay hakk nda toplanan verilerle a  e itildikten sonra bu bilgileri 

kullanarak yeni olaylar  yorumlarlar. 

 

Yukarda verilen fonksiyonlar  gerçekle tiren yapay sinir a lar  çok farkl  alanlarda 

kullan lmaktad r. YSA’lar sadece bir mühendislik tekni i de ildir. Fen bilimleri, 

matematik, t p, i letme, finans, istatistik vb. birçok alanda YSA yard  ile çözülmü  

oldukça fazla problem vard r. Literatürde binlerce makale YSA’lar n farkl  

disiplinlerde kullan lmas na yönelik teorik ve uygulama çal malar  konu 

edinmi tir [Hamzaçebi, 2011]. 

 

YSA ayr ca ses tan ma, el yaz  tan ma, parmak izi tan ma, otomatik araç denetimi, 

fizyolojik i aretleri (kalp fonksiyonlar  vs.) izleme, tan ma ve s fland rma gibi 

alanlarda da kullan lmaktad r [Elmas, 2007].  

 

3.6. Yapay Sinir A lar n Yap  ve Temel Bile enleri 

 

3.6.1. Biyolojik sinir hücresi 

 

Beyinin çal ma sistemi, hala tam olarak çözülememi  bir s rd r. Özellikle, vücudun 

di er organlar ndaki hücrelerden farkl  olarak yenilenebilme özelli i olmayan 

beynin, insana hat rlama, dü ünme ve her hareketinde geçmi  deneyimlere ba vurma 

yetene ini sa layan en temel eleman  olan sinir hücrelerinin çal ma sistemi hala 

gizlili ini büyük ölçüde korumaktad r. nsan beyninde ortalama 100 milyar sinir 

hücresi ve her bir sinir hücresinin 1.000 ile 10.000 aras  kom u ba lant  vard r. 
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Beynin gücü bu çok say daki sinir hücresi ve aralar ndaki sonsuz say daki 

ba lant lardan, genetik yap lar  ile ö renme yeteneklerinden kaynaklanmaktad r. 

 

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde sürekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun 

bir karar üreten beynin bulundu u üç katmanl  bir sistem olarak aç klanmaktad r. Bu 

katmanlar; çevreden gelen girdileri elektriksel sinyallere dönü türerek beyine ileten 

al  sinirler (Receptor), beynin üretti i elektriksel sinyalleri ç kt  olarak uygun 

tepkilere dönü türen Tepki sinirleri ile al  ve tepki sinirleri aras nda ileri ve geri 

besleme yaparak uygun tepkiler üreten merkezi sinir a  olarak s ralan r [Ba , 2006]. 

 

Beyin, s k olarak ara ba la ml  milyarlarca nörondan olu maktad r. Her eleman 

kendi aralar nda oldukça çok say da nörona (eleman bas na yakla k olarak 104 

ba lant ) ba lanm r. Bir nöronun aksonu (ç  yolu) ayr lm r ve bir sinaps 

olarak adland lan bir jonksiyon vas tas yla di er nöronlar n dendritlerine 

ba lanm r. Bu jonksiyon uçlar ndaki iletim do al olarak kimyasald r ve i aretin 

miktar , akson taraf ndan serbest b rak lan kimyasallar n büyüklü üne ba  olarak 

transfer edilir ve dendritler vas tas yla al r. Bu sinaptik büyüklük, beyin ö renirken 

neyin modifiye edildi ini belirtir. Bu sinaps, beynin temel haf za mekanizmas na 

dayanarak nöron içerisindeki bilginin islenmesi ile birle tirilir [Duman, 2006]. 
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ekil 3.1. Sinir Hücresi [Freeman ve Skapura, 1991] 
 

Verilen özelikte milyarca sinir hücresi bir araya gelerek sinir sistemini 

olu turmaktad r. YSA’lar, insan beyninin çal ma prensibi örnek al narak 

geli tirilmeye çal lm r ve aralar nda yap sal olarak baz  benzerlikler vard r. Bu 

benzerlikler Çizelge 3.2’de ve istatistiksel prensiplerle yapay sinir a lar  aras ndaki 

terminolojik ili kiler de Çizelge 3.3 de verilmi tir. 

 

Çizelge 3.2. Sinir sistemi ile YSA’n n benzerlikleri [Sa ro lu ve ark., 2003]. 
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir A lar  

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi 

Nöron (Sinir) lem Eleman  

Dendrit Toplama Fonksiyonu 

Hücre Gövdesi Aktivasyon Fonksiyonu 

Aksonlar Eleman Ç  

Sinapslar rl klar 
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Çizelge 3.3. statistiksel yöntemlerle yapay sinir a lar n benze imleri  
statistiksel Yapay Sinir A lar  

Model   

Tahmin renme 

Regresyon retmenli Ö renme 

nterpolasyon Genelle tirme 

Gözlem renme Algoritmas  

Parametre  Parametreleri (a rl klar, katsay lar) 

Ba ms z De ken Giri  Verileri 

Ba ml  De ken  Verileri 

r Regresyon rl k Budama lemi 

 

Biyolojik sinir a lar n yapay sinir a lar na bir dayanak oldu u ematik olarak 

ekil 3.2’de gösterilmi tir. 

 

 
ekil 3.2. Biyolojik ve yapay sinir a lar  [Öztemel, 2003] 

 

3.6.2. Yapay sinir hücresi 

 

Yapay Sinir Hücresi (YSH), insan sinir hücresini taklit etmeye yönelik bir giri imin 

sonucudur. Bir yapay sinir hücresi ekil 3.3’te görüldü ü gibi genel olarak be  temel 

bile enden olu maktad r. 

 Girdiler 
 rl klar 
 Toplama fonksiyonu 



28 
 

 Aktivasyon fonksiyonu 
 kt  

  

Girdiler sinir hücresine girdikten sonra ilgili ba lant  a rl klar  ile çarp rlar, daha 

sonra bir birle tirme fonksiyonu (genellikle toplama fonksiyonu) ile birle tirilirler ve 

böylece nöronun net girdisi elde edilir. Net girdi bir aktivasyon fonksiyonu 

taraf ndan i lenir. Aktivasyon fonksiyonunun ç kt  ise nöronun net ç kt  tayin 

eder [Hamzaçebi, 2011]. 

 

 
ekil 3.3. Yapay sinir hücresi 

 

Girdiler 

 

Girdiler, bir yapay sinir hücresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler d  ortamlardan ya da 

di er sinir hücrelerinden gelebilir. D  ortamlardan gelen bilgiler, a n ö renmesi 

istenen örnekler taraf ndan belirlenmektedir [Öztemel, 2003]. 

 

rl klar 

 

rl klar, gelen bilgilerin hücre üzerindeki etkisini belirleyen katsay lard r. Bilgiler, 

ba lant lar üzerindeki a rl klar üzerinden hücreye girmekte ve a rl klar yapay 

sinirde girdi olarak kullan lacak de erlerin göreceli kuvvetini (matematiksel 

katsay ) göstermektedirler. Yapay sinir a  içinde girdilerin hücreler aras nda 

iletimini sa layan tüm ba lant lar n farkl  a rl k de erleri bulunur [Elmas, 2007].  

kt   
bxw

k

i
ii  

x1 

xk 

w1 

wk 

b 

g(x) y

Aktivasyon 

fonksiyonu 

G
ird

ile
r 

1 
rl klar 

Toplama 
fonksiyonu 
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Toplama fonksiyonu 

 

Toplama fonksiyonu, hücreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve 

genellikle giri lerin kendi a rl klar yla çarp n toplam ; 

 

=  [3.1] 

 

biçiminde ifade edilir. Yapay sinir a n yap na göre toplama fonksiyonu, 

maksimum, minimum, çarp m veya çe itli normalizasyon i lemlerinden birisi olarak 

da ifade edilebilir. Bir problem için en uygun toplama fonksiyonu çe idini bulmak 

için herhangi bir formül yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle deneme yan lma 

yoluyla bulunmaktad r. Ayr ca bir yapay sinir a ndaki bütün i lemci elemanlar n 

ayn  toplama fonksiyonuna sahip olmas  gibi bir zorunluluk da yoktur. Bazen ayn  

yapay sinir a  içindeki i lemci elemanlar n baz lar  ayn  toplama fonksiyonunu, 

di erleri ise ba ka fonksiyonlar  kullanabilirler. Bu tamamen tasar mc n kendi 

karar na ba r [Öztemel, 2003]. 

 

Çizelge 3.4. Toplama fonksiyonu örnekleri [Öztemel, 2003]. 
Toplama lemi Aç klama 

Çarp m 

Net girdi=  
Önce girdiler ve a rl klar, sonrada bu de erler 
birbirleriyle çarp r. 

Maksimum (En çok) 
Net girdi= Max ( ), = 1,2,…,N 

N adet girdi ve a rl klar birbiriyle çarp ld ktan 
sonra en büyük de er net girdi olarak kabul 
edilir. 

Minimum (En az) 
Net girdi= Min ( ), = 1,2,…,N 

N adet girdi ve a rl klar birbiriyle çarp ld ktan 
sonra en küçük de er net girdi olarak kabul 
edilir. 

Ço unluk 

Net girdi= sgn ( ) 
N adet girdi ve a rl klar birbirleriyle 
çarp ld ktan sonra pozitif ve negatif olanlar n 
say  bulunur. Bunlardan büyük olan net girdi 
olarak al r. 

Kümülatif Toplam 

Net girdi= Net (eski) + ( ) 

Hücreye gelen bilgiler a rl kl  olarak olarak 
toplan r ve daha önce gelen bilgilere eklenerek 
hücrenin net girdisi bulunur. 
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Aktivasyon fonksiyonu 

 

Nöron davran  belirleyen en önemli faktörlerden biri, nöronun aktivasyon 

fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi 

leyerek yapay sinir hücresinin ç  belirler. Transfer fonksiyonu olarak da 

adland lan aktivasyon fonksiyonu çe itli tiplerde ve genellikle do rusal olmayan bir 

fonksiyondur. Do rusal fonksiyonlar n tercih edilmemesinin nedeni, do rusal 

fonksiyonlarda girdi ile ç kt n do ru orant  olmas r. Bu durum ilk yapay sinir 

lar  denemelerinin ba ar zl kla sonuçlanmas n temel nedenidir. Aktivasyon 

fonksiyonu olarak en çok kullan lanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant 

fonksiyonlar r. 

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi dönü türerek 

istenilen de erler aras nda s rland rmaktad r. Bu nedenle baz  kaynaklarda 

rma veya e ik fonksiyonu olarak da adland lmaktad rBu de erler kullan lan 

aktivasyon fonksiyonun tipine göre genellikle [0,1] veya [-1,1] aras ndad r 

[Hamzaçebi, 2011].  

Aktivasyon fonksiyonu i lemi öncesinde, sisteme tekdüze (uniform) da lm  bir 

rassal hata eklenebilmektedir. Bu rassal hatan n kayna  ve büyüklü ü sistemin 

renme sürecinde belirlenir ve sebebi, insan beyninin i levinin, içinde bulundu u 

ortam n ko ullar ndan etkilenmesidir. Örne in ortam n so uk/s cak olmas ndan 

insan beyni etkilenmektedir. Bu nedenle yapay sinir a lar  literatüründe rassal hata 

ekleme i lemi "s cakl k (temperature)" olarak da adland lmaktad r. Ancak 

günümüzde rassal hata i levi tam olarak kullan lmamakta ve hala bir ara rma süreci 

içinde bulunmaktad r. Ayr ca baz  yapay sinir a lar nda, aktivasyon fonksiyonunun 

kt  üzerinde ba ka i lemler, ölçeklendirme ve s rland rma yap labilmektedir 

[Ba , 2006]. 

Yapay sinir hücrelerinde yayg n olarak kullan lan çe itli aktivasyon fonksiyonlar  

da verilmi tir. 
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Do rusal (özde lik) aktivasyon fonksiyonu 

 

Do rusal problemlerin çözümünde kullan lan bu fonksiyon, gelen net girdileri 

do rudan hücre ç  olarak vermektedir. Matematiksel olarak g(x) eklinde 

tan mlanmaktad r [Hagan, 1996]. 

 

 
ekil 3.4. Do rusal aktivasyon fonksiyonu 

 

Basamak fonksiyonu 

 

Gelen net girdi de erinin belirlenen bir e ik de erinin alt nda ya da üstünde olmas na 

göre hücrenin ç kt  1 veya 0 de erlerini almaktad r [Hamzaçebi, 2011]. 

 

         [3.2] 

 
Genellikle c=0, a=0, b=1 ya da c=0,a=-1, b=1 tercih edilir. 

 

 
ekil 3.5. Basamak Fonksiyonu 

 

 

 g(x) 

 g(x) 

 b 

 a 

 c 

              a
               b 

)(
cx
cx

xg
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, türevi al nabilir, sürekli ve do rusal olmayan bir 

fonksiyon olmas  nedeniyle uygulamada en çok kullan lan aktivasyon fonksiyonudur. 

Bu fonksiyon, net girdinin her de eri için 0 ile 1 aras nda bir de er üretmektedir ve 

formülü u ekildedir [Haykin, 1994]. 
 

                 [3.3] 
 

 

 

 
ekil 3.6. Sigmoid fonksiyonu 

 

Hiperbolik tanjant fonksiyonu 

 

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin tanjant fonksiyonundan geçirilmesi 

ile hesaplanmaktad r ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun farkl  bir çe ididir. 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda ç kt  0 ile 1 aras nda bir de er al rken, hiperbolik 

tanjant fonksiyonunda ç kt  -1 ile 1 aras ndad r ve u ekilde hesaplan r [Hamzaçebi, 

2011].  

 

[3.4] 
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1
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ekil 3.7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu 

 

Hücrenin ç kt  

 

Aktivasyon fonksiyonu taraf ndan belirlenen ç kt  de eridir. Bu de er ya ba ka bir 

yapay sinir hücresine girdi olarak ya da d  ortama gönderilmektedir. Bir i lemci 

eleman n birden fazla girdisi olmas na ra men tek bir ç kt  olmaktad r. 

 

3.6.3. Yapay sinir hücresinin çal ma prensibi 

 

ekil-3.8’de giri leri ve a rl klar  verilmi  olan bir yapay sinir hücresinin çal mas  

öyledir: 

 

 

 

 

 

 

ekil 3.8. Bir yapay sinir a n çal mas  örne i. 
 

Hücreye gelen net girdi, a rl klarla giri ler çarp larak a daki gibi hesaplan r. 

 

= 0.8 0.3 + 0.4 0.3) + 0.3 0.2 

 

 = 0.24 0.12 + 0.06 

y = 0.54 
-0.3 

0.3 
 

 
y=g(x)=(1+e0.18) 

Net Girdi=0.18 

0.8 

0.4 

0.3 0.2 
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 = 0.18 

 

Hücrenin sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonuna göre ç  y=g(x) öyledir; 

 

 = ) = 1 / (1 + )            

 = 0.54 

 

Sonuçta verilen girdilere kar k yukar da i lemler sonucunda y ç  de eri bulunur. 

 

3.6.4. Yapay sinir a  yap  

 

Yapay sinir hücreleri bir araya gelerek yapay sinir a  meydana getirmektedir. 

Yapay sinir hücrelerinin bir araya gelmesi rastgele de ildir. Yapay sinir hücrelerinin 

genellikle birbiriyle ba lant  3 katman halinde ve her katman içinde birbirine 

paralel olacak ekilde bir araya gelerek a  olu turduklar  görülür. Bu 3 katman, girdi 

katman  (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ç kt  katman  (output layer) 

olarak adland r. 

 

Girdi katman , d  ortamdan bilgileri alarak gizli katmanlara iletmekle görevlidir. 

Baz  yapay sinir a lar nda bu katmanda herhangi bir bilgi i leme olmamaktad r. Gizli 

katman, girdi katman ndan gelen bilgileri i leyerek ç kt  katman na iletmekle 

görevlidir. Gizli katman olarak da adland lan gizli katman birden fazla 

olabilmektedir. Gizli katmanlar çok say da yapay sinir hücresi içermektedirler ve bu 

hücreler yapay sinir a  içindeki di er hücrelerle ba lant rlar. Ç kt  katman , gizli 

katmandan gelen i lenmi  bilgileri d  ortama aktarmakla görevlidir. 
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ekil 3.9. Çok katmanl  bir yapay sinir a  [Hamzaçebi, 2011] 

 

3.6.5. Yapay sinir a lar n e itimi ve testi 

 

Yapay sinir a lar nda ba lant lar n a rl k de erlerinin de tirilmesi i lemine "a n 

itilmesi" denilmektedir. Ba lang çta rastgele atanan bu a rl k de erleri, a a 

gösterilen örneklerle de tirilmektedir. Amaç, a a gösterilen örnekler için do ru 

kt lar  üretecek a rl k de erlerinin belirlenmesidir. 

 

Yapay sinir a lar n e itim süreci, belli kurallar çerçevesinde olmaktad r. Bu 

kurallara ö renme kurallar  ad  verilmektedir. A rl klar n de tirilmesi ö renme 

kurallar na göre yap r. Yapay sinir a nda a rl klar n do ru de erlere ula mas , 

örneklerin temsil etti i problem konusunda a n genellemeler yapabilme yetene ine 

kavu mas  demektir. A n bu genelle tirme özelli ine kavu mas  i lemine "a n 

renmesi" denilir. 

 

Yapay sinir a lar nda ö renme iki a amada gerçekle ir. Birinci a amada a a 

gösterilen örnek için a n üretece i ç kt  belirlenir. Bu ç kt  de erinin do ruluk 

derecesine göre, ikinci a amada a n ba lant lar n sahip oldu u a rl klar 

de tirilmektedir. A n ç kt n belirlenmesi ve a rl klar n de tirilmesi ö renme 

kural na ba  olarak farkl ekillerde olmaktad r. 



36 
 

Bir yapay sinir a n e itiminin tamamlanmas n ard ndan, a n ö renip 

renmedi ini (performans ) ölçmek için denemeler yap larak a n test edilmesi 

gerekmektedir. Bir a  test etmek için a n e itimi s ras nda görmedi i, yani veri 

setinden test amaçl  olarak ayr lan örnekler kullan r ve bu örnekler test kümesi ad  

al r. Test i leminde a n a rl k de erleri de tirilmemektedir. Örnekler a a 

gösterilmekte ve a  e itimi s ras nda belirlenen a rl k de erlerini kullanarak daha 

önce görmedi i bu örnekler için ç kt lar üretmektedir. Elde edilen ç kt lar n do ruluk 

dereceleri a n ö renmesi hakk nda bilgi vermektedir. Sonuç ne kadar iyi olursa 

itimin performans  da o kadar iyi demektir (Öztemel, 2003). 

 

3.7. Yapay Sinir A lar n S fland lmas   

 

 topolojisi, yapay sinir a lar nda i lemci elemanlar aras ndaki ba lant n eklidir. 

Yapay sinir a lar  için iki genel topoloji bulunmaktad r; ileri beslemeli (feed-

forward) ve geri beslemeli (feedback) veya yinelemeli (recurrent) [Ba , 2006]. 

 

Birçok YSA türü vard r. YSA’lar, tiplerine, katman say lar na, yap lar na ve ö renme 

algoritmalar na göre s fland labilirler. ekil 3.10 bu s fland rmay  

göstermektedir. 

 
 

 

 

 

YSA 

Tip 

 

leri beslemeli  

Geri beslemeli 

renme 

yöntemi 

 

retmenli  

retmensiz 

Dan manl   

Yap  

 

Otoasosyatif 

Heteroasosyatif 

Katman say  

 

Tek katmanl  

Çok katmanl  

Tip 

ileri beslemeli  

Geri beslemeli 

renme 

 yöntemi 

retmenli  

retmensiz  

Destekleyici 

Yap  

Otoasosyatif 

Heteroasosyatif 

Katman say  

Tek katmanl  

Çok katmanl  

ekil 3.10. YSA’lar n s fland lmas  [Hamzaçebi, 2011]. 
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3.7.1. Tipine göre YSA’lar 

 

YSA’lar nöronlar aras ndaki ba lant lar n yap na göre ileri beslemeli ve geri 

beslemeli olmak üzere iki s fta incelenirler. leri beslemeli a larda veriler, girdi 

biriminden ç kt  birimine ileri do ru ak  göstermektedir. Bu a  yap nda ( ekil 3.3) 

geri besleme yoktur. Geri beslemeli a larda ise veri ak  sadece ileriye do ru de il 

geriye do ru da olmaktad r. Bu a  yap nda ( ekil 3.11), a  ç kt  ayn  zamanda 

girdi olarak da kullan labilmektedir. 

  

 
ekil 3.11. Geri Beslemeli A  Yap  [Hamzaçebi, 2011]. 

 

3.7.2. renme yöntemine göre YSA’lar 

 

YSA’n n en temel özelli i ö renme yetene idir. Ö renme YSA’n n içinde 

bulundu u çevre taraf ndan uyar lmas  yani e itilmesi sürecinde a rl klar  

düzenlemesi i lemidir. A rl klar n düzenlenmesi i lemeleri üç noktaya i aret 

etmektedir [Haykin, 1994]. 

 
1. YSA içinde bulundu u çevre taraf ndan uyar lmaktad r. 
2. Bu uyar lar n sonucu YSA, a rl klar nda baz  de iklikler yapmaktad r. 

Bu de iklik önceden belirlenmi  baz  kurallara göre gerçekle ir. 
3. YSA içyap ndaki de ikliklerin sonucu olarak çevresine bir ç kt  verir.  
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YSA’n n veri yap ndaki ili kiyi ö renmesini, probleme ait örnekler yard  ile a  

rl klar n en uygun de erlerinin belirlenmesi olarak tan mlayabiliriz.  Herhangi 

bir a rl k (w) için; 

 

www eskiyeni                     [3.5] 
 

denklemi, ö renmenin matematiksel olarak nas l gerçekle ti ini ifade etmektedir.  

. 3.5’deki  w  de eri belli bir kurala göre hesaplanarak mevcut a rl k 

de erlerinin de im miktar  verir. w ’yi belirlemek için tan mlanm  kurallara 

renme algoritmalar  denir. En iyi a rl k kümesini bulmaya yard m eden birçok 

renme algoritmas  ileri sürülmü tür. Bu algoritmalar kabaca üç s fta 

incelenebilir:  Ö retmenli, ö retmensiz ve destekleyici ö renme algoritmas  [Haykin, 

1994]. 

 

retmenli ö renme 

 

Bu tip ö renmede a n e itimi için ç kt lar n istenen de erleri a a tan labilmektedir. 

Girdi ve ç kt  kümeleri a a verilir. A , girdiyi i leyerek kendi ç kt  üretir ve 

gerçek ç kt  ile kar la r, ö renme metodu sayesinde, mevcut hatay  en aza 

indirmek için ba lant lardaki a rl klar yeniden düzenlenir. Bu i lem kabul edilebilir 

bir hata seviyesine ula ncaya kadar devam eder. ekil 3.12, ö retmenli ö renme 

algoritmas  göstermektedir. Alg lay , geri yay m a  ve Boltzmann makinesi en 

yayg n kullan lan ö retmenli a lard r [Hamzaçebi, 2011] . 
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ekil 3.12. Ö retmenli ö renme [Hamzaçebi, 2011]. 

 

retmensiz ö renme 

 

n ö renmesine yard mc  olan herhangi bir ö retmen yoktur. Yani ç kt lar n 

istenen de erleri a a tan lam yorsa, bu tip ö renme ekli ö retmensiz ö renme 

olarak adland r. Hem ç kt  hem de girdi olan veriler aras ndaki kural ve ili kilerin 

ara lmas  ve en uygununun bulunmas  a n e itilmesi anlam na gelmektedir. 

Adaptif Rezonans Teorisi (ART), Hopfield A , Kohonen A  en çok 

kullan lanlar r [Öztemel, 2003].  

 

Destekleyici ö renme 

 

retmenli ö renme sisteminde oldu u gibi a a bir ö retmen yard mc  olur. Ancak 

burada ö retmen, olmas  gereken ç kt lar  sisteme tan tmaz. Bu s fland rma 

problemlerinde kullan lan ö renme yöntemidir. Lineer Vektör Parçalama (LVQ) 

destekleyici ö renme için örnek verilebilir [Bay r, 2006]. 

 

3.7.3. Yap na göre YSA’lar 

 

YSA’lar yap lar na göre otoasosyatif ve heteroasosyatif olmak üzere iki s fta 

incelenebilir. Otoasosyatif a lar, girdi nöronlar n ayn  zamanda ç kt  nöronu olarak 

görev yapt  a lard r. Hopfield a lar  bu türdendir. Heteroasosyatif a lar, farkl  girdi 
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ve ç kt  nöronlar n bulundu u a  yap lar r. Alg lay , çok katmanl  alg lay , 

Kohonen a  bu türdendir [Mehrotra ve ark., 1997].  
 

3.7.4. Katman say lar na göre YSA’lar 

 

YSA’lar, YSH’nin olu turdu u bir yap r. Benzer özellikleri gösteren YSH’nin 

olu turdu u öbe e katman denir. Örne in girdi sinir hücreleri girdi katman , ç kt  

sinir hücreleri ç kt  katman  olu turur. E er bir YSA tek katmandan olu uyor ise 

tek katmanl  YSA, birden fazla katmandan olu uyor ise çok katmanl  YSA olarak 

adland r. 

 

3.8. Çok Katmanl  Alg lay  

 

Çok katmanl  alg lay lar (ÇKA); ileri beslemeli a lardan olup, ö renme 

yöntemlerinden ö retmenli ö renmeyi kullanan a lard r. Hetereoasosyatif YSA 

yap na sahip olan ÇKA birden fazla katmana sahiptir. 

 

ÇKA, do rusal olmayan problemleri çözebilmeleri nedeniyle günümüzde geni  

kullan m alanlar  bulan en popüler yapay sinir a r. Ayr ca kulland  ö renme 

algoritmas  nedeniyle geri yay m a  olarak da an lmaktad r. 

 

Yapay sinir a lar na olan ilginin tekrar artmas na neden olan çok katmanl  

alg lay lar, ba lang çta akademik çevrelerin ilgisini çekerek üzerinde yap lan 

çal malar  yo unla rm , daha sonra mühendislik problemlerinin hemen hepsine 

çözüm üretebilecek bir güce sahip olmas  nedeniyle endüstriyel alanda yo un bir 

ekilde kullan lmaya ba lanm r.  

 

ÇKA’n n di er YSA türlerine göre ay rt edici 3 özelli i bulunmaktad r 

[Haykin,1994]. 

 

1. daki her bir nöron do rusal olmama özelli i içerir. Do rusal olmama 

biçimi genellikle kullan lan sigmoid (lojistik) fonksiyonu ile sa lan r.  
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2. Gizli nöronlardan olu an bir ya da daha fazla gizli katmana sahiptir. Gizli 

nöronlar, girdi verisi yap ndaki karma k yap  ö renmede a  ba ar  

larlar. 

3.  ba lant lar sayesinde çok yüksek derecede bilgi i leme becerisi gösterir. 

n bilgi i lemesinde de iklik olabilmesi, ba lant  say nda ya da 

rl klar nda de ikli i gerektirir. 

 

ÇKA, ö retmenli ö renme metodunu kullanmaktad r. A n ö renebilmesi için e itim 

kümesi ad  verilen ve örneklerin bir k sm ndan olu an bir sete ihtiyaç vard r. Bu set 

içinde her örnek için hem girdiler hem de o girdiler için a n üretmesi gereken 

kt lar belirlenir. Ö renme s ras nda her örnek için a n ç kt  de eri ile beklenen 

kt  de eri kar la r ve hata de eri a a tekrar geri besleme eklinde verilir. 

Örnek setindeki hata kareleri toplam  azaltmak için i lemci elemanlar aras ndaki 

ba lant  a rl klar  de tirilmektedir. 

 

Bir yapay sinir a n geri yay m yoluyla e itilmesi; ileri do ru hesaplama ve 

geriye do ru hesaplama olmak üzere iki a amadan olu ur. 

 

 
ekil 3.13. leri beslemeli geri yay m yapay sinir a  yap   
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leri do ru hesaplama, a n ç kt  hesaplama a amas r. Bilgi i leme, girdi 

setindeki bir örne in a a gösterilmesi ile ba lamaktad r. Daha önce de de inildi i 

gibi, girdi katman nda herhangi bir bilgi i leme gerçekle memektedir. Gelen girdiler 

hiç bir de iklik yap lmadan gizli katmana gönderilir. Bu durum yi
k = xk e itli i ile 

gösterilebilir. 

 

Gizli katmandaki her i lemci eleman, girdi katman ndaki bütün i lemci elemanlardan 

gelen bilgileri ba lant  a rl klar yla a rl kland rarak al r. Önce gizli katmandaki 

lemci elemanlara gelen net girdi; 

 

=                            [3.6] 
 

ile hesaplan r. 

 

Burada  , k. girdi katman  eleman , j. gizli katman eleman na ba layan 

ba lant n a rl k de erini;  ise girdi katman ndaki k. i lemci eleman n ç kt  

göstermektedir. j. gizli katman eleman n ç kt  ise bu net girdinin aktivasyon 

fonksiyonundan geçirilmesiyle hesaplan r. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle 

sigmoid fonksiyon kullan lmakla birlikte, bu bir zorunluluk de ildir, fakat geriye 

do ru hesaplamada fonksiyonun türevinin al nmas  gerekti inden seçilen 

fonksiyonun, türevi al nabilir bir fonksiyon olmas na dikkat edilmelidir. Sigmoid 

fonksiyon kullan lmas  durumunda ç kt ; 

 

= )  [3.7] 

 

eklindedir. Burada j , gizli katmanda bulunan j. elemana ba lanan e ik de er 

eleman n a rl r. Bu a rl k de eri sigmoid fonksiyonun yönünü belirler. E itim 

esnas nda a  bu de eri kendisi belirler (Öztemel, 2003). 

 

Ara ve ç kt  katmanlar n i lemci elemanlar n ç kt lar , ayn ekilde kendilerine 

gelen net girdinin (s ) hesaplanmas  ve sigmoid fonksiyonundan geçirilmesi sonucu 
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belirlenmektedirler. Ç kt  katman ndan ç kan de erler, yani ç kt lar, elde edilince 

n ileri hesaplama a amas  tamamlanm  olur. 

 

Geriye do ru hesaplama a amas nda ise a a sunulan girdi için üretti i ç kt  ile a n 

beklenen ç kt  kar la lmaktad r. Ç kt  katman ndaki m. i lemci eleman için 

olu an hata; 

 

                     [3.8] 
 

‘dir. Bu bir tek i lemci eleman için olu an hatad r. Ç kt  katman  için olu an toplam 

hata ise; 

 

=                    [3.9] 
 

ile hesaplan r. Toplam hatay  en azlamak için i lemci elemanlar n hatalar  önceki 

katmanlara iletilir (geri yay m). Hata önceki katmanlara iletilirken, aktivasyon 

fonksiyonun türevi ile bir aktivasyon i lemi uygulanmaktad r. Hatan n iletilmesi, 

katman katman geriye do ru olmakta ve bu süreçte Delta kural  kullan larak ba lant  

rl klar  ayarlanmaktad r. lem girdi katman na ula lana kadar devam eder ve bu 

noktada yeni bir döngüye ba lan r. A n a rl klar  de tirilirken iki durum 

sözkonusudur. Bunlardan ilki, gizli katman ile ç kt  katman  aras ndaki a rl klar n 

de tirilmesi; ikincisi ise gizli katmanlar aras  veya gizli katman ile girdi katman  

aras ndaki a rl klar n de tirilmesidir. Bu iki duruma göre hesaplama i lemi 

de iklik gösterir. 

 

Gizli katman ile ç kt  katman  aras ndaki a rl klar n de tirilmesi u ekilde 

aç klanabilir. Gizli katmandaki j. i lemci eleman  ç kt  katman ndaki m. i lemci 

elemana ba layan ba lant n a rl ndaki de im miktar wa olmak üzere; 

herhangi bir t zaman nda (t. iterasyonda) a rl n de im miktar , 

 

( ) ( 1)               [3.10] 
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ile hesaplan r. Burada  ö renme oran ,  ise momentum katsay  

göstermektedir. Ö renme oran , a rl klar n bir sonraki düzeltmede hangi oranda 

de tirilece ini belirlemektedir. A  üzerinde önemli bir etkisi bulunan ö renme 

oran n de eri, uygulanan probleme göre de mekle birlikte küçük bir de er 

seçilmesi, ö renme süresinin uzamas na, büyük bir de er seçilmesi ise a n yerel 

çözümlere tak lmas na neden olur. 

 

Yerel çözümün tan , u ekilde aç klanabilir: Bir problemin çözümü için en az 

hatay  veren a rl k vektörünü pratikte her zaman yakalamak mümkün 

olmayabilmektedir. Bu çözüm, a n sahip olabilece i en iyi çözümdür. Fakat bu 

çözüme nas l ula laca  tam olarak bilinmemektedir. A  e itim s ras nda bu çözüme 

ula maya çal r, ancak bazen a  farkl  bir çözüme tak labilmekte ve performans  

daha fazla iyile tirmek mümkün olmamaktad r. Bu çözüm vektörlerine yerel 

çözümler denir. O nedenle tasar mc lar a lar n ürettikleri çözümlerde  (tolerans 

de eri) kadar hatay  kabul etmektedirler. Tolerans de erinin alt ndaki herhangi bir 

noktada problem ö renilmi  kabul edilir (Öztemel, 2003).  

 

Momentum katsay , a n performans  üzerinde etkisi bulunan di er bir 

parametredir. Özellikle yerel çözümlere tak lan a lar n bir s çrama ile daha iyi 

sonuçlar bulmas  sa lamak amac yla kullan r. Bu de erin küçük olmas  yerel 

çözümlerden kurtulmay , büyük olmas  ise tek bir çözüme ula may  

zorla rabilmektedir. 

 

itlikteki , m. i lemci eleman n hatas  göstermekte ve u ekilde 

hesaplanmaktad r; 

 

( )                   [3.11] 
 

Buradaki ( ) aktivasyon fonksiyonunun türevidir. Sigmoid fonksiyonu 

kullan lmas  durumunda; 

 

( )                  [3.12] 
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olacakt r. De im miktar  hesapland ktan sonra a rl klar n t. iterasyondaki yeni 

de erleri, 

 

( ) ( 1) ( )               [3.13] 
 

eklini al r. Benzer ekilde e ik de er eleman n da a rl klar  de tirmek gerekir. 

Onun için önce de im miktar  hesaplanmal r. E er ç kt  katman ndaki i lemci 

elemanlar n e ik de er a rl klar   ile gösterilirse, bu eleman n ç kt n sabit ve 1 

olmas  nedeni ile de im miktar , 

 

( ) ( 1)                [3.14] 
 

olacakt r. E ik de erin t. iterasyondaki a rl n yeni de eri ise, 

 

( ) ( 1) ( )                [3.15] 
 

eklinde hesaplancakt r. 

 

Geriye do ru hesaplama a amas ndaki ikinci durum gizli katmanlar aras  veya gizli 

katman ile girdi katman  aras ndaki a rl klar n de tirilmesidir. Gizli katman ile 

kt  katman  aras ndaki a rl klar n de tirilmesinde her a rl k için sadece ç kt  

katman ndaki bir i lemci eleman n hatas  dikkate al rken, girdi katman  ile gizli 

katman aras ndaki (veya iki gizli katman aras ndaki) a rl klar n de tirilmesinde 

kt  katman ndaki bütün i lemci elemanlar n hatas ndan pay  almas  

gerekmektedir. Bu a rl klardaki de im (mesela girdi katman  ile gizli katman 

aras ndaki a rl klar n de imi) Aw' ile gösterilirse de im miktar ; 

 

( ) ( 1)                [3.16] 
 

olacakt r. Buradaki hata terimi u ekilde hesaplanmaktad r. 

 

(                  [3.17] 
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Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullan lmas  durumunda hata 

de eri, 

 

(1 )                 [3.18] 
 

ile hesaplan r. 

 

De im miktar  hesapland ktan sonra a rl klar n t. iterasyondaki yeni de erleri ise, 

 

( ) ( 1) ( )                [3.19] 
 

kullan larak hesaplan r. 

 

Benzer ekilde gizli katman e ik de er a rl klar   ile gösterilirse de im miktar ; 

 

( ) ( 1)                [3.20] 
 

olacakt r. A rl klar n yeni de erleri ise t. iterasyonda u ekilde hesaplanmaktad r. 

 

 
( ) ( 1) ( )                 [3.21] 

 

Böylelikle a n a rl klar n hepsi de tirilmi  olur. Bir iterasyon hem ileri hem de 

geriye hesaplamalar  yap larak tamamlan r. kinci bir örnek verilerek sonraki 

iterasyona ba lanmakta ve ayn  i lemler ö renme tamamlan ncaya kadar 

yinelenmektedir. 

 

3.8.1. ÇKA modellemede önemli noktalar 

 

Ba ar  bir tahmin gerçekle tirebilmek içim kurulacak olan ÇKA modeli oldukça 

öneme sahiptir. Ancak modellemeye ba lamadan önce dikkat edilmesi gereken en 

önemli unsur probleme ili kin toplanan verilerdir. 
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Zaman serisi analizine dayal  tahmin problemlerinde veri ilgili de kenin serisidir. 

Kurulan ÇKA’da girdi ve ç kt  nöron de erlerini olu turacak olan veri de bu seriye 

ait s ral  gözlem de erleridir. Sebep-sonuç ili kisine dayal  tahmin problemlerinde 

ise; ç kt  nöronu de erleri ba ml  de kene ait veriler iken girdi nöronu de erleri 

ba ms z de kenlere ait verilerdir. Böyle bir tahmin probleminde ba ms z 

de kenlerin seçiminde özen gösterilmeli ve modeli irecek çok fazla say da 

de ken kullan ndan kaç lmal r. Ayr ca ba ms z de kenler aras nda mevcut 

olabilecek çoklu do rusal ba lant  ya da birlikte de im gibi durumlar n varl  

ara lmal , e er varsa bu durum giderilmeye çal lmal r [Hamzaçebi, 2011]. 

 

Probleme ili kin yeterli ve sa kl  veriler topland ktan sonra ÇKA modellemesine 

geçilebilir. ÇKA modellemesinde en önemli kararlardan biri a  yap r. A  

yap ndan kas t, katman say , her katmandaki nöron say r. Di er kritik kararlar 

ise, gizli katman ve ç kt  katman ndaki aktivasyon fonksiyonunun seçimi, e itim 

algoritmas , veri normalle tirme metodu, veri kümesinin belirlenmesi ve performans 

ölçütleridir.  

 

 yap  

 

ÇKA’n n tasar nda girdi nöronu say , gizli katman say , gizli nöron say  ve 

kt  nöronu say n belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin seçimi 

ilgilenilen probleme göre de ecektir. Optimal a  mimarisinin belirlenmesinde, 

önerilen baz  teknikler olmas na ra men, bu metotlardan hiçbirisi gerçek tahmin 

problemleri için optimal çözümü garanti etmemektedir. Daha do rusu bu 

parametrelerin belirlenmesinde kesin-aç k metotlar yoktur. Sezgisel yakla mlar ve 

tl  deneylere dayal  benzetim çal malar  yard mc  olabilir. Bu nedenle, bir 

YSA’n n tasar  bir bilimden daha çok bir sanatt r. Ancak model seçimini 

kolayla racak baz  yakla mlar vard r. Örne in model karma  engelleme 

amaçl  BIC (Bayesian Information Criterion) istatisti i model belirlemede 

kullan labilir. BIC hesaplamas  E . 3.22’da gösterilmi tir [Hamzaçebi, 2011]. 

 



48 
 

)ln()ln( NP
N

HKTNBIC
                [3.22] 

     

. 3.22’de; N, e itim kümesi örnek büyüklü ünü, HKT, hata kareleri toplam , P, 

 parametre say  göstermektedir. A  parametre say , kurulan a da mevcut 

ba lant  say na e ittir. 

 

Girdi nöronu say  

 

Sebep-sonuç ili kisine dayanan bir tahmin problemi ili kin ba ms z de ken say  

girdi nöronu say  verecektir. Girdi nöronlar  veri içerisinde sakl  bilgiyi ortaya 

karmada çok önemli bir rol oynarlar, bu sebeple de en uygun girdi nöronu say n 

tespiti oldukça önemlidir.  

 

Gizli katman say  

 

Tek gizli katmanl  ÇKA problemleri çözmede ba ar r. Ancak bazen çok karma k 

bir yap  bar nd ran verilerle çal rken iki gizli katmana ihtiyaç duyulabilir. Gizli 

katman say n art lmas , hesaplama zaman  art rmakta ayr ca a n ö renme 

yerine ezberlemesine sebep olabilmektedir. A  a rl klar n say , gizli katman ve 

nöron say na ba  olarak de ti i için e itim kümesinin büyüklü ü ezberleme 

leminin ortaya ç p ç kmayaca  belirler. E itim kümesine göre çok say daki 

rl k de eri, a n özel gözlem de erlerini ezberlemesine sebep olacakt r.  

 

Gizli nöron say  
 

Gizli katmanlardaki nöron say n tespitinde sabit bir kural yoktur. Genel olarak 

unu söylemek gerekir: az say da gizli nöron veri yap ndaki ili kiyi ö renmede 

ba ar z olabilir, çok say da gizli nöron ise a n ö renmesi yerine ezberlemesine 

sebep olur. En uygun gizli nöron say  belirlemek için, deney tasar  yap labilir, 

ya da az say da gizli nöron ile ba lay p do rulama kümesi için a n performans  

bozuluncaya kadar gizli nöron say  art r. Literatürde, yap lan deneysel 
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çal malar n sonucunda, “n” girdi nöronu ve  “m” ç kt  nöronu say  göstermek 

üzere,  tek gizli katmanl  a larda gizli nöron say na ili kin baz  öneriler unlard r 

[Hamzaçebi, 2011]: 

 

a) n    
b) 12n   
c) n2    

d) mn*    
e) n*75.0   

 

kt  nöronu say  

 

kt  nöronu say  hesaplamak kolayd r ve çal lan probleme direkt ba r. 

Sebep-sonuç ili kisine dayal  tahmin problemlerinde ç kt  nöronu say  ba ml  

de ken say na e it al nabilir. Zaman serisi analizine dayal  tahmin probleminde 

kt  nöronu say , tahmin döneminin uzunlu una e ittir.  

 

Aktivasyon fonksiyonu 

 

Tahmin problemleri için kurulan ÇKA’larda, aktivasyon fonksiyonu a n 

performans  etkileyen bir ba ka önemli faktördür. Aktivasyon fonksiyonunun 

seçimi a n performans  etkilemesine ra men hangi fonksiyonun kullan laca  

belirleyen kesin bir kural yoktur. Genel olarak, bir a n, ayn  ya da farkl  

katmanlar ndaki nöronlar farkl  aktivasyon fonksiyonunu kullanabilirler. Ancak 

uygulamalar n ço unda, ayn  katmandaki nöronlar n ayn  aktivasyon fonksiyonunu 

kulland klar  görülmektedir.  

 

Literatürdeki çal malar n ço unda gizli katman nöronlar  için sigmoid (lojistik) ya 

da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullan rken, ç kt  nöronlar  için hangi 

aktivasyon fonksiyonunun kullan lmas  gerekti i hususunda bir görü  birli i yoktur. 

kt  katman nöronlar  için sigmoid, hiperbolik tanjant ya da özde lik fonksiyonunun 

kullan ld  görülmektedir [Hamzaçebi, 2011]. 
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Veri Normalle tirme 

 

Lojistik ya da hiperbolik tanjant gibi do rusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar , bir 

nöronun ç kt  (0,1) veya (-1,1) aral na s rlar. Bu sebeple hesaplama 

hatalar ndan kaç nmak için hem ç kt lar  hem de girdileri normalle tirme avantajl  

olacakt r. Veri normalle tirme (data normalization), e itme süreci ba lamadan 

uygulan r. Veri normalle tirme yakla mlar nda, s kl kla a daki formüller 

kullan lmaktad r [Zhang ve ark., 1998]: 

 

a) [0,1] aral na do rusal dönü üm: 
 

 
min

min0

xx
xx

x
maks

n                 [3.23] 

 

b) [a,b] aral na do rusal dönü üm: 
 

 a
xx

xx
abx

maks
n

min

min0)(                [3.24] 

 

c) Basit normalizasyon: 
 

 
maks

n x
x

x 0                  [3.25] 

 

d) statistiksel normalizasyon: 
 

 
s

xx
xn

0                  [3.26] 

 

xn ve  x0, normalle tirilmi  ve orijinal veriyi temsil etmektedir. xmin, xmaks, x  ve  s,  

ras yla minimum, maksimum, ortalama ve standart sapmay  ifade etmektedir. 
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renme algoritmas  

 

 e itimi için birçok de ik optimizasyon metodu vard r. En yayg n kullan lan 

renme (e itim) algoritmas , esas nda bir gradyan dik ini  algoritmas r. Gradyan 

dik ini  algoritmas  için ö renme oran  ve momentum katsay n en iyi de erlerinin 

belirlenmesi oldukça önemlidir. Bu ö renme parametrelerinin en iyi de erleri 

genellikle deney yolu ile belirlenir. Ö renme oran  ve momentum katsay , her ikisi 

de genellikle 0 ile 1 aras nda herhangi bir de er alabilir. 

  

Veri kümesinin düzenlenmesi 

 

ÇKA’n n tahmin performans  etkileyen bir di er faktör de veri kümesinin 

büyüklü üdür. Herhangi bir istatistiksel yakla mdaki gibi, veri kümesi büyüklü ü, 

çözümün do rulu u ile yak ndan ilgilidir. Verilen bir problemin ÇKA ile çözümü 

için ne kadar büyüklükte bir örnek gerekti i; a n yap na ve veri içerisindeki 

karma kl a ba r. Yeterli say da veri kullan ld nda ÇKA, verideki herhangi bir 

karma k yap  modelleyebilir [Zhang ve ark., 1998]. 

 

Bir ÇKA ile tahminde bulunurken eldeki mevcut veri kümesi e itim-test ya da 

itim-do rulama-test olmak üzere k mlara ayr r. E itim kümesi verileri, kurulan 

ÇKA’n n ö renmesi, do rulama kümesi verileri e itim sürecinin durdurulaca  

zaman n belirlenmesi ve test kümesi verileri de ÇKA sonuçlar n 

genelle tirilebilmesi için kullan r. Do rulama kümesi verileri ayn  zamanda farkl  

 yap lar n seçiminde de kullan labilir. 

 

Eldeki verilerin an lan kümelere bölünmesinde dikkat edilecek baz  kriterler vard r. 

Problem karakteristi i, veri tipi ve eldeki veri miktar  bu karar  vermede dikkate 

al r. Her üç kümeye ait verilerin, bütünün özelliklerine sahip kümeler olmas  kritik 

bir noktad r. Bu nokta özellikle zaman serileri tahmin problemlerinde önemlidir. 

itim-do rulama-test kümelerinin uygunsuz belirlenmesi, ÇKA’n n tahmin 

performans  ve bu performans n de erlendirilmesini etkileyecektir. Literatürde 

itim, do rulama ve test kümelerinin belirlenmesine yönelik az da olsa öneriler 
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vard r. Birçok ara rmac  %80,%10,%10 veya %70,%15,%15 ya da %60,%20,%20 

kural  temel alan bir yöntem izlemi tir. Bu oranlar n eldeki veri say  ile de 

yak ndan alakal  oldu u unutulmamal r [Zhang ve ark., 1998]. 

 

ÇKA’n n Performans n Belirlenmesi 

 

Herhangi bir problemi çözme için geli tirilen bir modelin performans ndan söz 

edildi inde akla ilk olarak modelin ne kadar h zl  çal  ya da ne kadar do ru 

çal  gelir. H zl  sonuç üretme üphesiz önemli bir performans göstergesidir. 

Ancak ondan daha önemlisi modelin do ru sonuç üretmesidir. Bu k mda tahmin 

amaçl  kurulan bir ÇKA’n n en önemli performans ölçütü olan tahminin do rulu u 

konusuna de inilecektir. Tahminin do rulu u tahmin hatalar n analiz edilmesi ile 

belirlenir. Tahmin hatas , gerçek gözlem de eri ile tahmin edilen de er aras ndaki 

farkt r. Tahmin hatas , 

 
FYe                     [3.27] 

 

itli i ile hesaplan r. Y , gerçek gözlem de erini ve F  de modelin üretti i de eri 

ifade etmektedir. ncelenilen bir süreç ve tahmin metodu için tahmin hatas n, 

ortalamas  )(eE ve varyans  2
e  olan normal tesadüfi bir de ken oldu u varsay r. 

er tahmin yanl  de ilse, 0)(eE  olur. Yanl  olmayan bir tahmin arzu ediliyorsa, 

geni  miktarda gözlem de eri ile çal lmas  oldukça önemlidir. Tahmin do rulu unu 

ölçmek üzere birçok do ruluk ölçütü tan mlanm r ve her birinin kendine göre 

avantajlar  ve dezavantajlar  vard r. S kl kla kullan lan performans ölçütleri a daki 

itliklerde gösterilmi tir [Hamzaçebi, 2011]: 
 

Ortalama Hata (OH) = 
n

i
ie

n 1

1
               [3.28] 

Ortalama Mutlak Hata (OMH) = 
n

i
ie

n 1

1
              [3.29] 

Hata Kareleri Toplam  (HKT) = 
n

i
ie

1

2                   [3.30] 
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Hata Kareleri Ortalamas  (HKO) = 
n

i
ie

n 1

21
              [3.31] 

Ortalama Mutlak Yüzde Hata (OMYH) = 
n

t t

t

Y
e

n 1
100*1             [3.32] 

 

Her bir ölçütün kendine göre k tlamalar  oldu undan dolay , herhangi bir problem 

için birden fazla performans ölçütü kullan labilir. Benzer bir ölçüt ÇKA’n n e itimi 

amas nda da kullan lmaktad r. Bu ölçüt tipik olarak HKT ya da HKO’dur.  
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4. YSA ile Türkiye Net Enerji Talep Tahmini  

 

Türkiye’nin net enerji talebinin YSA ile tahmini için yap lan tez çal mas n 

uygulama bölümü; veri, YSA uygulamas , bulgular, kar la rma ve tahmin 

mlar ndan olu maktad r. 

 

4.1. Veri 

 

Literatürde sebep-sonuç ili kisine dayanan tahmin yöntemlerinde ve YSA ile yap lan 

çal malarda kullan lan ba ms z de kenlerin farkl k gösterdi i görülmektedir. 

GSYH, nüfus, ithalat ve ihracat gibi de kenler birçok çal mada kullan lan ortak 

de kenlerdir. Gerçekle tirilecek uygulama kapsam nda ise an lan de kenlerle 

birlikte bina yüzölçümü ve ta t say  de kenleri de ba ms z de ken olarak 

kullan lacakt r. YSA ile kurulan model ile net enerji talep tahmini do ru daha bir 

ekilde tahmin edebilmek için modele eklenebilecek ba ms z de kenler 

ara lm  ve YSA için yeterli say daki geçmi  gözlem de erlerine ula lan bina 

yüzölçümü ve ta t say  de kenleri ba ml  de ken olarak modele eklenmi tir. 

Çizelge 4.1’de kullan lan ba ms z de kenlere ili kin bilgiler sunulmaktad r.  
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Çizelge 4.1. Çal mada kullan lan de kenler 
De ken 
Sembolü 

De ken Ad  Kayna  De ken kullan lma sebebi 

X1 GSYH Kalk nma Bakanl  

Veriler Tüik taraf ndan aç klanan büyüme 

zlar  dikkate al narak uyumla lm , yani 

ayn  hesaplama yöntemiyle elde edilmi tir. 

GSYH büyüme göstergesi olmas  sebebiyle, 

büyümeye paralel olarak enerji talebinin de 

etkilenece i dü ünülmü  ve GSYH ba ms z 

de ken olarak kullan lm r. 

X2 Nüfus Kalk nma Bakanl  

Nüfus oranlar nda meydana gelen de meyle 

birlikte enerji tüketim miktar n de mesi 

beklenmektedir. Bu nedenle y l ortas  nüfus 

verileri ba ms z de ken olarak 

kullan lm r. 

X3 thalat TÜ K 
thalat verileri bir ülkenin ticaret ak , 

dolay yla enerji tüketimini etkilemektedir. 

X4 hracat TÜ K 

hracat verileri, ülkede gerçekle en ticaret 

hacminin, üretimin dolay yla enerji 

tüketiminin bir göstergesidir. 

X5 Bina yüzölçümü TÜ K 

Bina yüz ölçümündeki de meler 

ehirle menin bir göstergesidir. Bina yap  

sadece bir kalemi de il birçok kalemi 

etkileyebilmesi ve de ülkedeki pozitif 

hareketlili e i aret olmas  nedeniyle 

çal maya ba ms z de ken olarak 

eklenmi tir. Ayr ca do algaz, kömür, elektrik 

vb. enerji kaynaklar n tüketimine etki 

etmektedir. 

X6 Ta t say  TÜ K 

Ta t say , petrol ve do algaz tüketimiyle 

ili kilendirmek mümkündür. Bu nedenle 

ba ms z de ken olarak çal maya ilave 

edilmi tir. 

Y Net enerji talebi ETKB 

Ba ml  de keni ifade eden ba ms z 

de kenler kullan larak net enerji talebi 

hesaplanacakt r. 

 

1970’den 2010 y na kadar resmi kaynaklardan elde edilen ba ms z ve ba ml  

de kenler için veriler topland ktan sonra MATLAB yaz nda “.m” dosyas  

olu turularak YSA model kurulumu gerçekle tirilmi tir. 
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4.2. YSA Uygulamas  

 

4.2.1.  yap  

 

Ba ms z de kenlerin girdi, net enerji tüketiminin ç kt  de keni olarak 

kullan ld  YSA yap ekil 4.1’de gösterilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ekil 4.1. Türkiye net enerji talebi için YSA yap  
 

4.2.2. Veri düzenleme ve dönü türme 

 

Eldeki verilerin %70’i e itim, %15’u do rulama ve %15’u test seti için 

kullan lm r. Bu yüzdeler için litaratürde kullan lan de erler dikkate al nm  ve 

deneme-yan lma yolu ile model performans  art ran veri düzenlemeleri 

gerçekle tirilmi tir [Zhang ve ark., 1998]. Hem girdi hem ç kt  verileri [0,1] aral na 

dönü türülmü tür. 

 

4.2.3.  optimizasyonu 

 

Problemin yap ndan anla laca  üzere girdi nöronu say  ba ms z de ken 

say na e it olup 6’dir. Ç kt  nöronu say  da ba ml  de kene e it olup 1’dir. 

Girdi ve ç kt  nöronlar  kullan larak ileri beslemeli geri yay m yapay sinir a  

GSYH 

Nüfus 

thalat 

Bina Yüzölçümü 

hracat 

Ta t say  

Net Enerji Talebi 
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kurulmu tur. Literatürdeki çal malarda tek gizli katman say  ba ar  sonuçlar elde 

etmede yeterli oldu undan tek gizli katman tercih edilmi tir. Gizli katmandaki nöron 

say  ise literatürdeki deneysel yakla mlardan hareketle kullan lacak tekniklerden 

itim ve do rulama için en iyi sonucu veren gizli nöron say  bulunmaya 

çal lm r. Kurulan yapay sinir a lar  modelinde gizli katman aktivasyon 

fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullan lm r. 

 

kt  katman  aktivasyon fonksiyonu olarak ise do rusal aktivasyon fonksiyonu 

tercih edilmi tir. Bu tercihler yap rken performans de erlendirmesinin sonuçlar  

göz önüne al nm r. Ö renme metodu için en iyi sonucu veren yöntem ara lm  

ve Bayesyen düzeltmeye dayal  geri yay m algoritmas  kullan lm r. 

 

Çal mada HKT ve OMYH performans ölçütleri kullan lm r. A n e itimi 

ras nda hata performans fonksiyonu olarak HKT ve kurulan modelin ba ar  

kar la rma amac  ile de OMYH performans ölçütü kullan lm r. 

 

4.2.4. Bulgular 

 

Model 2000 döngü için e itilmi  ve bu e itime ili kin HKT (sum squared error) 

fonksiyonunun grafi i ekil 4.2’de görülmektedir. Model en iyi performans  304. 

döngüde yakalam r. 

 

 
ekil 4.2. E itim kümesi HKT grafi i 
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 Model e itiminin ba ar  görebilmek için bir de OMYH de erleri modele 

hesaplatt lm r. E itimin OMYH de erinin dü ük olmas  her zaman do ru sonuç 

verdi ini göstermez. Çünkü a n e itiminde ö renme yerine ezberleme noktas na 

gelinmi  olabilir. Bu durumdan kaç nmak için do rulama kümesi kullan lmakta ve en 

iyi performans  veren modelin seçiminde, e itim sonunda elde edilen do rulama 

kümesi OMYH de erleri de göz önüne al nmaktad r. E itim ve do rulama kümesi 

de erleri Çizelge 4.2’de yer almaktad r. 

 

Çizelge 4.2. YSA modeli OMYH de eri 
 YILLAR OMYH (%) 

itim kümesi 1970-1995 1,70 

Do rulama kümesi 1996-2003 4,92 

 

itim kümesi için elde edilen %1,7’lik hata de eri e itimin oldukça ba ar  bir 

ekilde gerçekle ti ini bize kan tlamaktad r. Çünkü e itim kümesi için kurulan 

modelin elde etti i de erler ile gerçek de erler aras nda %1,70’lik bir hata pay  

bulunmaktad r. Ayr ca do rulama kümesi için %4,92’lik de erde a n do ru bir 

ekilde e itildi ini, ezberleme yapmad  göstermektedir. 

 

n e itiminin tamamlanmas  a n a rl klar n belirlenmesi anlam na 

gelmektedir. Belirlenen bu a rl klar bilinmemektedir. Bu nedenle YSA kapal  kutu 

olarak nitelendirilmektedir. Modelin e itimi sonucu elde edilen a rl klar n ne derece 

do ru tahmin yapt  görebilmek için YSA modelinin s nanmas  gerekmektedir. 

Çizelge 4.3’de modelin tahmin etti i test kümesinin tahmin de erleri, gerçek 

de erlerle kar la lm , MYH ve OMYH de erleri hesaplanm r.   

 

Test kümesinde elde edilen %1,75’lik OMYH de eri modelin ba ar  tahminler 

gerçekle tirebilecek düzeyde oldu unu göstermektedir. Çünkü kurulan modelde test 

kümesi için elde edilen tahmin de erleri ile gerçek de erler aras ndaki hata pay  

oldukça dü üktür. Bu da ba ar  tahminlerin yap labilece ini kan tlamaktad r. 
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Çizelge 4.3. Test kümesi OMYH de eri 
YILLAR GERÇEK (B.TEP) YSA MODEL  (B.TEP) MYH (%) 

2004 87818 85026 3,18 

2005 91362 93373 2,20 

2006 99590 99599 0,01 

2007 107625 105309 2,15 

2008 106273 108952 2,52 

2009 106138 105306 0,78 

2010 109266 110799 1,40 

  OMYH 1,75 

 

 

n e itilmesinden sonra elde edilen a rl k de erleri; e itim, do rulama ve test 

kümelerinin tahmini için kullan lm  ve elde edilen sonuçlar gerçek de erlerle 

kar la rmal  olarak ekil 4.3’te sunulmu tur.  

 

 
ekil 4.3. Gerçek de erler ve tahmin de erleri 

 

ekil 4.3’teki grafikte modelin e itim, do rulama ve test kümesi için elde etti i 

tahmin de erleri gerçek de erlere yak n ve oldukça ba ar r. 

 

0
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Kurulan YSA modelinin ba ar  OMYH performans ölçütü ile s nanm  ve ba ar  

tahminler ortaya koyabilece i saptanm r. Modelin güvenilirli ini art rmak 

amac yla bir sonraki bölümde çoklu regresyon ve zaman serileri yöntemleriyle uygun 

modeller kurulacak ve sonuçlar YSA modeli ile kar la lacakt r.  

 

4.3. Kar la rma 

  

OMYH de eri yap lan çal man n ba ar  ölçmede oldukça belirleyici olmas na 

ra men sebep-sonuç ili kisine ve zaman serisine dayanan tahmin teknikleri 

kullan larak da kurulan modelin test edilmesi çal man n güvenilirli ini 

art rmaktad r. Bu nedenle çal mada sebep-sonuç ili kisine dayal  tahmin 

yöntemlerinden çoklu regresyon modeli ve zaman serisine dayal  tahmin yöntemleri 

aras nda yer alan YSA’nda zaman serisi modeli geli tirilerek kar la rmalar 

yap lacakt r. 

 

4.3.1. Çoklu do rusal regresyon modeli 

 

Regresyon modelinde, etkileyen de kenlere aç klay  de ken (ba ms z 

de ken), etkilenen de kene de aç klanan (ba ml  de ken) ad  verilir. Y ba ml  

de ken; X1,  X2,  …,  Xn ba ms z de kenler olmak üzere de kenler aras ndaki 

sebep-sonuç ili kisini matematiksel bir model olarak ortaya koyan yönteme çoklu 

do rusal regresyon modeli ad  verilir.   

 

Çoklu do rusal regresyon modeli,  

 

+  +  + … +  [ 4.1 ] 

 

biçiminde ele al nan bir do rusal modelde parametre tahmini yapmay  amaçlar. 

Regresyon modelleri do rusal ya da do rusal olmayan modeller olarak 

fland labilir. Ancak do rusal olmayan modeller çe itli yöntemlerle do rusal 

modellere dönü türülebilir.  
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YSA modelinde kullan lan girdi de kenleri çoklu do rusal regresyon modelinde 

ba ms z de kenler olarak, YSA modelinde kullan lan ç kt  de keni ise çoklu 

do rusal regresyon modelinde ba ml  de ken olarak kullan lm r. YSA 

modelindeki e itim kümesi ba ms z de ken verileri M TAB program nda 

analiz edilerek çoklu do rusal regresyon modeli kurulmu tur. Ancak kurulan 

regresyon modelinin, istatistiksel anlaml a sahip olmad  ve gerekli varsay mlar  

sa lamad  görülmü tür. Bu nedenle söz konusu de kenlerle elde edilen çoklu 

regresyon modelinin istatistiksel varsay mlar  sa lamad  için modele düzeltici 

yöntemler uygulanm r. 

 

YSA s rs z say da ba ms z de ken kullanarak analiz yapabilmesine kar n, 

regresyon yöntemi çoklu do rusal ba lant  probleminin olu mamas  için, s rl  

say da ve ili kisiz ba ms z de ken kullanabilmektedir. Öncelikle YSA modelinde 

kullan lan de kenlerle istatistiksel olarak anlaml  regresyon modeli 

kurulamad ndan modelin müsaade etti i ba ms z de kenler belirlenmi  izlenmi  

ve GSYH, ithalat ve ihracat ba ms z de kenleri modelden ç kar lm r. sonra 

modele tam kare transformasyonu uygulanm  ve çoklu do rusal ba lant  problemi 

artadan kald larak model uygun hale getirilmi tir. 1970-1995 y llar  aras ndaki 

nüfus, bina yüz ölçümü ve ta t say  ba ms z de ken verileri M TAB 

program nda analiz edilmi  ve a daki sonuçlar elde edilmi tir. 

 

Çizelge 4.4. M TAB analiz sonuçlar  
Tahmin de keni Katsay  Standart Hata 

Katsay  
T P VIF 

Sabit -51,55 12,76 -4,04 0,001  
Nüfus 0,69332 0,07606 9,12 0,000 6,971 
Bina yüz ölçümü 0,6896 0,1266 5,45 0,000 9,652 
Ta t say  0,39126 0,07318 5,35 0,000 6,061 

S = 10,5121 R-kare = 99,2% R-kare(düzeltilmi ) = 99,1% 

Varyans Analizi 

Kaynak DF SS MS F P 
Regresyon 3 303581 101194 915,74 0,000 
Durbin-Watson istatisti i = 1,62 

 

Modelin ba ms z de kenlerinin her biri için p<0.05 oldu undan istatistiksel olarak 

anlaml  ve önemli sonucuna ula r. Modelin aç klay  %99,2 olarak elde 
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edilmi tir. F testi sonucunda, p<0.05 oldu undan istatistiksel olarak anlaml k 

düzeyindedir. Modeldeki ba ms z de kenler aras nda çoklu do rusal 

ba lant n(multycollinearity) olup olmad  test etmek için varyans art  

faktörü(VIF) de erleri dikkate al nm r.  VIF de erleri 10’dan küçük oldu undan 

ba ms z de kenler aras nda çoklu ba lant  yani ba ml k yoktur. Daha sonra 

tahmin hatalar  aras nda ba ml k olup olmad  ara lm r. Bu nedenle Durbin-

Watson istatisti i kullan lm r.  

 

 

 

 

 

 

ekil 4.4. Durbin-Watson testi kararlar n ematik gösterimi 
 

26 gözlem say  için Durbin-Watson d istatisti i kritik de erleri = 1,14 ve 

 = 1,65’tir. Modelden elde edilen d de eri 1,62’dir. Bu de er ekil 4.4’de 

görüldü ü üzere karars zl k k sm na dü mekte ancak H1 kabul aral na oldukça 

yak nd r.  Modelin hata paylar na ili kin grafi i de ekil 4.5’te görüldü ü gibidir. 

 

 
ekil 4.5. Çoklu do rusal regresyon modelinin hata paylar  grafi i 

 

Gerçekle en ve tahmin edilen net enerji talep de erlerinin birbirine örtü en yap da 

oldu u ve aralar ndaki sapmalar n a k göstermedi i görülmektedir. Elde edilen 
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bu modeli tahmine uygun olarak nitelemek yanl  olmayacakt r. Ancak elde edilen 

regresyon modelinde net enerji talebinin tahmin etmek için nüfus, bina yüz ölçümü 

ve ta t say  de kenleri kullan lm r. Daha gerçekçi bir kar la rma yapabilmek 

için regresyon modelinde kullan lan ayn  de kenlerle tekrar bir yapay sinir a lar  

(kYSA)  modeli kurulmu  ve ayn  y llar baz al nm r. Çoklu do rusal regresyon 

modelinin(ÇDRM) ve kYSA modelinin analiz sonuçlar  Çizelge 4.5’te verilmi tir. 

 

Çizelge 4.5. ÇDRM ve kYSA tahmin de erleri ve OMYH 
  TAHM N MYH (%) 

YILLAR GERÇEK  ÇDRM kYSA  ÇDRM kYSA  

2004 87818 76455 87748 12,94 0,08 

2005 91362 87093 93805 4,67 2,67 

2006 99590 94552 93318 5,06 6,30 

2007 107625 100771 94248 6,37 12,43 

2008 106273 103419 104878 2,69 1,31 

2009 106138 118065 112684 11,24 6,17 

2010 109266 115098 109860 5,34 0,54 

   OMYH 6,89 4,21 

 

Çizelge 4.5’te görüldü ü üzere kYSA modeli OMYH de eri ÇDRM göre daha 

dü üktür. kYSA modelinde kullan lan de kenler regresyon modelinin izin verdi i 

de kenlerden seçilmi  olmas na ra men daha ba ar  sonuçlar verdi i görülmü tür. 

Buradan hareketle çal ma ba lang ndaki YSA modelinde, kYSA’da kullan lan  

(nüfus, bina yüz ölçümü ve ta t say ) ba ms z de kenlere ek olarak GSYH, 

ithalat ve ihracat de kenleri de kullan lm . Bu de kenlerin eklenmesiyle YSA 

modelinin kYSA modeline oranla daha ba ar  sonuçlar verdi i de görülmü tür. Bu 

noktadan hareketle YSA modelinde kullan lan ba ms z de kenlerin etkin sonuç 

elde etmede katk  oldu u saptanm  ve do rulanm r. 

 

4.3.2. YSA zaman serisi modeli 

 

Zaman serisi analizine dayal  tahmin problemleri, bir de kenin zaman boyutunda 

mevcut verileri ile gelecek dönemlere ait de erlerin tahmin edilmesi olarak bilinir. 

Zaman serisi analizine dayal  tahmin probleminde, girdiler veri serisinin geçmi  

gözlemlerinden olu urken, ç kt  gelecekteki tahmin de eridir [Hamzaçebi, 2011].  
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Box-Jenkins modelleri, do rusal bir yöntem olan ve en yayg n olarak kullan lan 

zaman serisi tahmin tekni idir. 1980’li y llar n ikinci yar ndan itibaren zaman serisi 

tahmini amac  ile de kullan lan ÇKA’lar, özellikle do rusal olmayan bir ili kiyi 

içeren zaman serilerinin tahmininde ba ar  olmu tur. 
 

Zaman serileri tahmininde ÇKA’n n girdisi ve ç kt  seriye ait gözlem de erleridir. 

Girdi nöronu say , seri de erinin kaç adet geçmi  gözlem de eri ile 

ili kilendirilece ine göre de ir. Girdi nöronu say n 2 olmas , serinin t 

zaman ndaki de erinin t-1 ve t-2 zaman  gözlem de erlerine ba  oldu u anlam na 

gelir. Ç kt  nöronu say  ise tek dönemlik tahmin için 1’e e ittir. Bu bilgiler dikkate 

al narak girdi veri kümesi ve ç kt  veri kümesi düzenlenir. Çal mada girdi nöronu 

say lar  için denemeler yap lm  ve net enerji talebinin tahmininde en uygun modelin 

3 girdi nöronlu oldu u tespit edilmi tir. ÇKA ile zaman seri modeli ekil 4.6’da 

görülmektedir. 
 

 

 

 

 

 

 

ekil 4.6. Zaman serisi tahmini için kurulan ÇKA 
 

ÇKA ile zaman seri modeli(ZS) MATLAB’da “.m” dosyas  olu turularak kodlanm  

ve YSA modelinde kullan lan veriler e itim, do rulama ve test kümelerine 

bölü türülerek kar la rmalar yap lm r. Analiz sonuçlar  çizelge 4.6’da 

özetlenmektedir. 

 

 

 

 

Net Enerji Talebi 

Yt-1 

Yt-2 

........... 

Yt 

Yt-3 
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Çizelge 4.6. ZS ve YSA tahmin de erleri ve OMYH 
  TAHM N MYH (%) 

YILLAR GERÇEK ZS YSA ZS YSA 

2004 87818 86013 85026 2,06 3,18 

2005 91362 90523 93373 0,92 2,20 

2006 99590 94211 99599 5,40 0,01 

2007 107625 101544 105309 5,65 2,15 

2008 106273 109932 108952 3,44 2,52 

2009 106138 110691 105306 4,29 0,78 

2010 109266 110006 110799 0,68 1,40 

   OMYH 3,21 1,75 

 

Çizelge 4.6’da görüldü ü üzere YSA modeli ZS modeline göre daha ba ar  sonuç 

vermektedir.  

 

Yap lan kar la rmalar ve analizler sonucunda kurulan YSA modelinin hem ÇDRM 

hem de ZS modeline üstünlük sa lad  ve oldukça ba ar  tahminler gerçekle tirdi i 

görülmü tür. Bir sonraki bölümde YSA modeli ile tahminler gerçekle tirilecektir. 

 

4.3.3.  Tahmin 

 

Gelecekteki net enerji talebini tahmin edebilmek için YSA modelinde kullan lan 

ba ms z de kenlerin gelecekteki de erlerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle 

ilerleyen süreçte gerçekle ebilecek senaryolar türetilerek bu de erler elde edilmi  ve 

tahmin çal mas  gerçekle tirilmi tir.  

 

Mevcut gözlem de erleri aras ndan rastgele seçilen veri say  n 30 oldu unda 

normal da m gösterdi i varsay r. Ba ms z de ken olarak kullan lan 41 tane 

llara göre yüzde de im gözlem de erlerinden 32 tanesi seçilip ortalamalar  ve 

%95 güven aral ndaki en küçük ve en yüksek de erleri belirlenmi tir. Bu de erler 

için ortalaman n %95 güven aral ndaki en dü ük de eri dü ük senaryo, en yüksek 

de eri yüksek senaryo ve ortalama de eri ise beklenen senaryo olarak adland lm  
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ve bu de erler Çizelge 4.7’de verilmi tir. Nüfus verileri için TÜ K’nun y l ortas  

nüfus tahmin de erleri kullan lm r. 

 

Çizelge 4.7. Senaryolar ve yüzdelik de erleri 

 
GSYH thalat hracat Bina Yüzölçümü Ta t say  

Dü ük Senaryo 3,70% 9,10% 9,30% 1,20% 6,90% 
Beklenen Senaryo 4,80% 15,80% 15,20% 6,10% 8,60% 
Yüksek Senaryo 5,90% 22,50% 21,10% 11,10% 10,30% 
  

Çal mada kurulan YSA modeline bu senaryolar uygulanarak 2011-2025 y llar  

aras ndaki net enerji talebi tahmin edilmi tir. Bu tahmin de erleri Çizelge 4.8 

verilmi tir. Senaryolara göre tahmin grafi i ekil 4.7’de görülmektedir. 

 

Çizelge 4.8. Senaryolara göre YSA tahmin de erleri 
llar Dü ük Senaryo Beklenen Senaryo Yüksek Senaryo 

2011 113934 115791 117312 

2012 117258 120919 124210 

2013 120636 126169 131315 

2014 124061 131517 138567 

2015 127529 136943 145896 

2016 131032 142419 153225 

2017 134563 147917 160480 

2018 138115 153409 167602 

2019 141679 158870 174554 

2020 145248 164281 181330 

2021 148813 169631 187939 

2022 152366 174918 194391 

2023 155899 180158 200649 

2024 159404 185375 206597 

2025 162875 190609 212024 
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ekil 4.7. Senaryolara göre YSA tahmin grafi i 
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5. SONUÇ 

 

Bu çal mada, nicel tahmin metotlar ndan YSA modeli ile sebep-sonuç ili kisine 

dayal  tahmin çal mas  gerçekle tirilmi tir. YSA teorisi üzerinde ara rmalar 

yap larak enerji alan nda yayg n olarak kullan lan YSA ve tahmin modelleri 

incelenmi tir. Türkiye net enerji talebini tahmin etmek için literatürdeki 

çal malardan farkl  olarak, net enerji talebini etkileyebilecek de kenler dikkate 

al narak YSA modeli kurulmu tur. Tahmin çal mas n ba ar  

de erlendirebilmek ve performans  ölçebilmek için regresyon ve zaman seri 

modelleri geli tirilmi  ve kurulan YSA modeli ile kar la rmalar yap lm r.  

 

YSA modelinde kullan lan ba ms z de kenler, regresyon modelinde de 

kullan lmak istenmi  ancak regresyon modelinin gerekli istatistiksel varsay mlar  

sa lamamas  nedeniyle de ken azaltma ve transformasyon yöntemleri 

uygulanm r. statistiksel anlaml a sahip olan çoklu do rusal regresyon modeli 

elde edildikten sonra, daha gerçekçi ve yorumlanabilir tahminler yapabilmek için 

regresyon modelinde kullan lan de kenlerle yeni YSA modeli kurulmu  ve 

sonuçlar kar la lm r. Yeni YSA modelinin çoklu do rusal regresyon modeline 

göre daha ba ar  sonuçlar verdi i saptanm r. Ba lang çta geli tirilen YSA 

modelinin ise yeni YSA modeline göre daha ba ar  sonuçlar vermesiyle kullan lan 

ba ms z de kenlerin modeli daha iyi ifade etti i sonucuna ula lm r. 

 

Yap lan analizler ve kar la rmalar neticesinde YSA tekni inin daha ba ar  

tahminler gerçekle tirebildi i saptanm  olup 2011-2025 y llar  için Türkiye net 

enerji talebi tahmin edilmi tir.  

 

Bulunan tahmin de erleri gelecek yat mlar n yönlendirilmesinde oldukça önemli 

oldu undan, karar vericilerin farkl  tahmin çal malar  göz önünde bulundurarak 

karar vermeleri gerekmektedir. Bu sebeple farkl  tahmin modelleri kullan larak 

tahmin çal malar  dikkate al nmal r. Bu çal mada da Türkiye net enerjisi tüketimi 

tahmini için YSA modeliyle gerçe e daha yak n sonuçlar elde edilerek karar 

vericilerin dikkatine sunulmaktad r. Bu çal man n sonuçlar , ba ta Türkiye ETKB 
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olmak üzere enerji üretimi ile ilgili bütün kurumlar  ilgilendirmektedir. Elde edilen 

tahmin de erleri gelecek enerji politikalar n belirlenmesinde yard mc  olacakt r. 

 

Gelecek çal malarda; modeli daha iyi ifade edecek de kenler saptanarak gelece e 

yönelik uzun dönemli ve kararl  tahmin çal malar  gerçekle tirilecektir.  

 

 

 

 

  



70 
 

KAYNAKLAR 

 

Akay D., Atak M., “Grey prediction with rolling mechanism for electricity demand 
forecasting of Turkey”, Energy, 32 : 1670-1675 (2007). 
 
Ba  N., “Yapay Sinir A lar  Yakla  ve Bir Uygulama”, Yüksek Lisans Tezi, 
Mimar Sinan Güzel Sanatlar Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü, stanbul, 17 
(2006) 
 
Bay r F., “ Yapay Sinir A lar  ve Tahmin Modellemesi Üzerine Bir Uygulama”, 
Yüksek Lisans Tezi, stanbul Üniversitesi Sosyal Bilimler Enstitüsü, stanbul, 14 
(2006). 
 
Bessec M., Fouquau J., “The non-linear link between electricity consumption and 
temperature in Europe: a threshold panel approach” Energy Economics, 30(5) 
:2705–2721 (2008). 
 
Bilgili  M.,  ahin  B.,  Ya ar  A.,  im ek  E.,  “Electric  energy  demands  of  Turkey  in  
residential and industrial sectors” , Renewable and Sustainable Energy Reviews, 
16:404-414 (2012). 
 
Canyurt O. E., Öztürk H. K., “Application of genetic algorithm (GA) technique on 
demand estimation of fossil fuels in Turkey”, Energy Policy, 36 : 2562–2569 (2008). 
 
Ceylan H., Öztürk H. K., “Estimating energy demand of Turkey based on economic 
indicators using genetic algorithm approach” Energy Conversion and Management, 
45 : 2525–2537 (2004). 
 
Ça lar, T., “Talep Tahmininde Kullan lan Yöntemler ve Fens Teli Üretimi Yapan 
Bir letmede Uygulanmas ”, Yüksek Lisans Tezi, kkale Üniversitesi Fen 
Bilimleri Enstitüsü, K kkale, 18-19 (2007). 
 
Çak r, A. T.,” Türkiye’nin Enerji Potansiyeli, Da , zlenilen Enerji Politikalar  
ile Bu Potansiyelin Kullan lmas  ve Türkiye’de Enerjinin Gelece i”,Yüksek Lisans 
Tezi, Eski ehir Osmangazi Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü, Eski ehir, 1-2 
(2008) 
 

nar  D.,  Kayakutlu  G.,  Daim  T.,  “Development  of  future  energy  scenarios  with  
intelligent algorithms: Case of hydro in Turkey”, Energy, 35 : 1724-1729 (2010). 
 
Çuhadar M., ”Turizm Sektöründe Talep Tahmini için Yapay Sinir A lar  Kullan  
ve Di er Yöntemlerle Kar la rmal  Analizi”, Doktora Tezi, Süleyman Demirel 
Üniversitesi Sosyal Bilimler Enstitüsü, Isparta, 63-64, (2006)  
 
Demirel Ö., Kakilli A., Tekta  M., “Anfis ve Arma Modelleri le Elektrik Enerjisi 
Yük Tahmini”, Gazi Üniv. Müh. Mim. Fak. Der., 25 : 601-610 (2010). 



71 
 

Dilaver Z., Lester C. H., “Industrial electricity demand for Turkey: A structural time 
series analysis”, Enerji Economics, 33 : 426-436 (2011). 
 
Dilaver Z., Lester C. H., “Turkish aggregate electricity demand: An outlook to 
2020”, Energy, 36 : 6686-6696 (2011). 
 
Duman N., “Yapay Sinir A lar  ve Bir Uygulama”, Yüksek Lisans Tezi, Cumhuriyet 
Üniversitesi Sosyal Bilimler Enstitüsü, Sivas (2006) 
 
Ediger V. ., Akar S., “ARIMA forecasting of primary energy demand by fuel in 
Turkey” , Energy Policy, 35: 1701-1708 (2007). 
 
Ediger V. ., Akar S., U urlu B., “Forecasting production of fossil fuel sources in 
Turkey using a comparative regression and ARIMA model”, Energy Policy, 34 : 
3836-3846 (2006). 
 
Ekonomou L., “Greek long-term energy consumption prediction using artificial 
neural networks”, Energy, 35 : 512-517 (2010). 
 
Elmas Ç., “Yapay Sinir A lar ”, Seçkin Yay nc k, Ankara, 27 (2003). 
 
Elmas Ç., “Yapay Zeka Uygulamalar ”, Seçkin Yay nc k, Ankara, 25 (2007). 
 
Erdo du E., “Electricity demand analysis using cointegration and ARIMA 
modelling: A case study of Turkey” , Energy Policy, 35 : 1129-1146 (2007). 
 
Erdo du E., “Natural gas demand in Turkey”, Applied Energy, 87 : 211-219, (2010). 
 
Fausett  L.,  “Fundamentals  of  Neural  Networks”,  Prentice-Hall, New Jersey, 3 
(1994). 
 
Freeman, J.A., Skapura, D.M., “Neural Networks Algorithm, Applications and 
Programming Techniques”, Addison-Wesley Publishing Company,  Boston,  6  
(1991). 
 
Filiz Ü. B., Gerek  Ö. N., “A novel modeling approach for hourly forecasting of 
long-term electric energy demand”, Energy Conversion and Management, 52 : 199-
211 (2011).  
 
Geem Z.W., Roper W.E., “Energy demand estimation of South Korea using artificial 
neural network”, Energy Policy, 37 : 4049-4054, (2009). 
 
Geem  Z.W.,  ”Transport  energy  demand  modeling  of  South  Korea  using  artificial”,  
Energy Policy, 39 : 4644-4650 (2011). 
 
Hagan M. T., Demuth H. B., Beale M., “Neural Network Design”, PWS Publishing 
Company, Boston, 3 (1996). 



72 
 

Haldenbilen S., Ceylan H., “Genetic algorithm approach to estimate transport energy 
demand in Turkey” Energy Policy, 33 : 89–98 (2005). 
 
Hamzaçebi C., Kutay F.,” Yapay Sinir A lar le Türkiye Elektrik Enerjisi 
Tüketiminin 2010 Y na Kadar Tahmini”, Gazi Üniv. Müh. Mim. Fak. Der., 19 : 
227-233 (2004). 
 
Hamzaçebi C., “Forecasting of Turkey’s net electricity energy consumption on 
sectoral bases”, Energy Policy, 35 : 2009-2016 (2007). 
 
Hamzaçebi, C., “Yapay Sinir A lar : Tahmin Amaçl  Kullan  Matlab ve 
Neurosolutions Uygulamal ”, Ekin Yay nevi, Bursa, 1-105 (2011). 
 
Haykin, S., “Neural Network, A Comprehensive Foundation”, Macmillan College 
Publishing Company, New York , 5 (1994). 
 
Hepba  A., Özgener Ö., “Turkey's Renewable Energy Sources: Part 1. Historical 
Development”, Energy Sources, 26 : 961-969 (2004). 
 
Himanshu A.A., Lester C.H. “Electricity demand for Sri Lanka: a time series analysis.” 
Energy; 33: 724–739 (2008). 
 
nternet : Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanl  “ Enerji ”  

http://www.enerji.gov.tr/index.php?sf=webpages&b=enerji (2011). 
 
Kankal M., Akp nar A., Kömürcü M. ., Öz ahin T. ., “Modeling and forecasting of 
Turkey’s energy consumption using socio-economic and demographic variables“, 
Applied Energy, 88 : 1927-1939 (2011). 
 
Kavakl lu K., “Modeling and prediction of Turkey’s electricity consumption using 
Support Vector Regression”, Applied Energy, 88 : 368–375 (2011). 
 
Kavakl lu K., Ceylan H., Öztürk H. K., Canyurt O.E., “Modeling and prediction of 
Turkey’s electricity consumption using Artificial Neural Networks”, Energy 
Conversion and Management, 50 : 2719-2727, (2009). 
 

ran M.S., Özceylan E, Gündüz M., Paksoy T.,” A novel hybrid approach based on 
Particle Swarm Optimization and Ant Colony Algorithm to forecast energy demand 
of Turkey”, Energy Conversion and Management, 53 : 75–83 (2012). 
 
Kuyucuklu N., “Türkiye ktisad ”, Filiz Kitabevi, stanbul, 415 (1993).  
 
Küçükali S., Bar  K., “Turkey’s short-term gross annual electricity demand forecast 
by fuzzy logic approach”, Energy Policy, 38 : 2438–2445 (2010).  



73 
 

Lee Y.S., Tong L.I., “Forecasting energy consumption using a grey model improved 
by incorporating genetic programming”, Energy Conversion and Management, 52 : 
147–152 (2011). 
 
Limanond T., Jomnonkwao S., Srikaew A.,” Projection of future transport energy 
demand of Thailand”, Energy Policy, 39 : 2754-2763 (2011). 
 
Maier, H. R. and Dandy, G. C., “Neural networks for the prediction and forecasting 
of water resources variables: A review of modelling issues and applications”, 
Environmental Modelling & Software, 15 : 101-124 (2000). 
 
Mehrotra K., Mohan C. K., Ranka S., “Elements of Artificial Neural Networks”, A 
Bradford Book, London, 5-6 (1997). 
 
Murat  Y.  S.,  Ceylan  H.,  “Use  of  artificial  neural  networks  for  transport  energy  
demand modeling”, Energy Policy, 34 : 3165–3172 (2006). 
 
Öztemel E., “Yapay Sinir A lar ”, Papatya Yay nc k, stanbul, 29-33(2003). 
 
Öztürk H. K., Ceylan H., Hepba  A., Utlu Z., “Estimating petroleum exergy 
production and consumption using vehicle ownership and GDP based on genetic 
algorithm approach”, Renewable and Sustainable Energy Reviews, 8 : 289–302 
(2004). 
 
Sa ro lu ., Be dok E., Erler M., “Mühendislikte Yapay Zeka Uygulamalar -I, 
Yapay Sinir A lar ”, Ufuk Kitap K rtasiye, Kayseri, 24-25,33 (2003). 
 
Sözen A., Arcakl lu E., Özalp M., “Estimation of solar potential in Turkey by 
artificial neural networks using meteorological and geographical data” , Energy 
Conversion and Management, 45 : 3033-3052 (2004). 
 
Sözen A., Arcakl lu E.,” Prediction of net energy consumption based on economic 
indicators (GNP and GDP) in Turkey”, Energy Policy, 35 : 4981-4992 (2007).  
 
Sözen A., Arcakl lu E., Özkaymak M., “Turkey’s net energy consumption”, 
Applied Energy, 81 : 209-221 (2005). 
 
Suganthi L., Samuel A.A,” Energy models for demand forecasting-A review”, 
Renewable and Sustainable Energy Reviews, 16 : 1223-1240 (2012). 
 

ahin, V., “Enerji Sektöründe Gelece e Bak ”, Tüsiad Yay ,  stanbul, 15 (1994).  
 

en Z., “Yapay Sinir A lar  ve lkeleri”, Su Vakf  Yay nlar , stanbul, 9-10 (2004). 
  
Toksar  M. D., “Ant colony optimization approach to estimate energy demand of 
Turkey”, Energy Policy, 35 : 3984–3990 (2007). 
 



74 
 

Toksar  M.  D.,  “Estimating  the  net  electricity  energy  generation  and  demand using  
the ant colony optimization approach: Case of Turkey”, Energy Policy, 37 : 1181–
1187 (2009). 
 
Ünler A., “Improvement of energy demand forecasts using swarm intelligence: The 
case of Turkey with projections to 2025”, Energy Policy, 36 : 1937-1944 (2008). 
 
Wang J, Zhu S., Zhang W., Lu H., “Combined modeling for electric load forecasting 
with adaptive particle swarm optimization” Energy, 35(4) : 1671–1678 (2010). 
 
Zhang G., Patuwo B.E., Hu M.Y., “Forecasting with Artificial Neural Networks:The 
State of the Art”, International Journal of Forecasting, 14 : 35-62 (1998). 
  



75 
 

ÖZGEÇM  

 
 

Ki isel Bilgiler 

Soyad , ad  : ES, Hüseyin Avni 

Uyru u : T.C 

Do um tarihi ve yeri : 21.04.1986 

Medeni hali : Evli 

E-mail : h.avni.es@gmail.com 

 

itim Derece itim Birimi Mezuniyet tarihi 

Lisans Gazi Üniversitesi/Endüstri Müh. Böl.  2010 

Lise Karabük Anadolu Ö retmen Lisesi  2006 

 

Yabanc  Dil 

ngilizce 

 

Hobiler 

Futbol, gezi, ba lama çalma.  


