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Özet: Teknolojideki gelişmeler Yapay zekânın birçok araştırma alanında kullanımını 

arttırmaktadır. Yapay zekâ ve makine öğrenmesi tabanlı araçların tahmin işlevindeki 

başarısı, araştırmacıları, bu araçları daha yaygın bir biçimde kullanma konusunda 

cezbetmektedir. Hava tahmini de bahsi geçen araştırma alanlarından biridir. Bu çalış-

mada belirli bir zaman dilimindeki İzmir’e ait günlük hava verilerinden yola çıkılarak 

hava tahmini gerçekleştirilmiştir. Tahmin için hem Yapay Sinir Ağları (YSA) hem de 

Uyarlanabilir Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS) modelleri kullanılmıştır. Ça-

lışmada maksimum sıcaklık minimum sıcaklık, çiy noktası, yağış miktarı, deniz sevi-

yesindeki basınç, görüş mesafesi, rüzgar hızı, maksimum rüzgar hızı, standart basınç 

değerlerini içeren toplam 9 girdiye karşılık tek çıktı olan ortalama sıcaklık değeri tah-

min edilmiştir. İki modelin test performansı hata karelerinin ortalaması (HKO) ve hata 

karelerinin ortalamasının karekökü (HKOK) cinsinden elde edilmiş ve birbiriyle kar-

şılaştırılmıştır. Elde edilen sonuçlar hava tahmini işlevinde ANFIS’in YSA’ya göre 

daha üstün performansa sahip olduğunu göstermiştir. 
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Weather Forecast with Artificial Neural Networks and Adaptive Neural 

Fuzzy Inference System 

Abstract: Technological developments increase the use of artificial intelligence in 

many research areas. The success of artificial intelligence and machine learning-based 

tools in predictive function is attracting researchers to preferring these tools more 

widely. The weather forecasting is also one of the important above-mentioned research 

areas. In this study, a weather forecast was done based on the daily weather data of 

Izmir in a certain time. Artificial Neural Networks (ANN) and Adaptive Neural Fuzzy 

Inference System (ANFIS) models were used for prediction. In the study, the average 

temperature value, which is the only output, was estimated against a total of 9 inputs 

including maximum temperature, minimum temperature, dew point, amount of pre-

cipitation, sea-level pressure, visibility distance, wind speed, maximum wind speed and 

standard pressure values. The test performance of the two models was obtained in terms 

of the mean squared errors (HKO) and the square root of the mean squared errors 

(HKOK) and compared with each other. The obtained results showed that ANFIS has 

superior performance in weather forecasting function than ANN. 
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1. Giriş 

Hava tahmini, atmosfer gözlemlerini, bilgisayar modellerinin farklı kombinasyonlarını ve tahmin 

üretebilme yeteneğini kullanarak sıcaklığın saptanması biçiminde tanımlanabilir [1]. Hava tahminleri 

meteoroloji kuruluşları vasıtasıyla toplanan veriler üzerinden ve başka ülkelerin hava tahmini yapan 

kuruluşlarından elde edilen veriler ışığında gerçekleştirilir. Hava tahminlerinde fizik kuralları ile yıllar 

boyu elde edilen tecrübelerden de faydalanılır. Bu tahminler yapılırken bir önceki yılın aynı dönemine 

veya gününe ait en yüksek ve en düşük sıcaklıklar, rüzgar, basınç gibi birçok faktörden yararlanılır.  

Bilgisayar teknolojilerindeki gelişmeler sayesinde tahmin işlevi için modeller oluşturulabilmekte 

ve bu modeller bir takım girdiler ve çıktılar öğretilerek eğitilebilmekte ve yeni verilerle tahmin kabili-

yetleri test edilebilmektedir. Yapay sinir ağları (YSA) da bu modellerden biridir [2]. Yapay sinir ağları, 

insan biyolojisine ait sinir sisteminin çalışma biçimini daha basitleştirilmiş bir biçimde simule etmek 

için tasarlanmış ağ modelleridir [3]. Yapay sinir ağlarının en önemli özelliği belleğe alma ve girdi 

verileri arasındaki ilişkileri ortaya çıkarma kapasitelerine sahip olmasıdır [4]. Öğrenme ve tahmin 

işlevi için, eğitim aşamasında verilen örnekler ile kurulan YSA eğitilir ve test aşamasında ise girdi 

olarak verilen farklı verilerle tahmin yeteneği test edilir [5-7].  

Tahmin yeteneği olan bir diğer model ise Adaptif Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi (Adaptive 

Neuro Fuzzy Inference System-ANFIS)’dir. ANFIS, yapay Sinir Ağları ve Bulanık Mantık metotları-

nın beraber kullanılabildiği bir yapıya sahiptir [8]. Bu modelde eğitim ve test verileri ayrı ayrı yük-

lenmekte ve kullanıcının girdiği üyelik fonksiyonu tipi ve sayısı gibi farklı parametrelere ve seçenek-

lere göre çeşitli sayıda bulanık kurala sahip modeller oluşturulabilmektedir. Oluşturulan model eğitim 

seti ile eğitilebilmekte ve test seti ile tahmin kabiliyeti test edilebilmektedir [9-11].  

Yapay sinir ağları ve bu ağların bulanık mantık tekniklerinin kombinasyonundan oluşan ANFIS 

tabanlı modellerin tahmin konusundaki kabiliyetleri; bilimsel araştırmacıları, söz konusu araçları zorlu 

ve çeşitli tahmin işlevlerinde yaygın olarak kullanma konusunda teşvik etmektedir. Makine öğrenmesi 

ve Yapay Zekâ gibi popüler araştırma disiplinlerindeki bilimsel araştırmalarda da yaygın bir biçimde 

tercih diliyor olması, ANFIS ve YSA tabanlı modellerin sadece tahmin işlevi için değil aynı zamanda 

diğer çözüm aranan birçok bilimsel problem için de kilit rol üstlendiklerini göstermektedir. Bu bağ-

lamda gerçekleştirilen tahmin çalışmalarından biri de Ok ve diğerlerinin ANFIS ile İMKB 100 endeksi 

tahmini gerçekleştirdiği çalışmadır. Araştırmacılar, bahsi geçen çalışmada mümkün olduğu kadar az 

girdi ve model karmaşıklığı ile mümkün olan en iyi tahmin sonuçlarının elde etmeye çalışmış ve 

İMKB 100 endeksinin kısa dönemlik süreler için tahmin edilebilir olduğunu ifade etmişlerdir [12].  

Tahmin işlevindeki başarısı bulanık sinirsel teknikleri bünyesinde barındıran ANFIS modelini tez 

çalışmalarına da dahil etmiş ve bu kapsamda rüzgar hızının ANFIS ve çeşitli girdilerle tahmin edilme-

sine odaklı yüksek lisans tezi Öğüt tarafından gerçekleştirilmiştir [13]. Çalışmada rüzgâr-hızı, yön ve 

sıcaklık gibi girdiler ile iki farklı model eğitilerek 48 saatlik zaman dilimi için rüzgar hızları tahmin 

edilmiş ve tahmin hataları ortalama mutlak hata yüzde hatası (MAPE) ve kuadratik hata (HKOK) hata 

kriterlerine göre değerlendirilmiştir.  

Tıbbi veriler kullanılarak gerçekleştirilen bir başka çalışmada ANFIS ile kanser hastalığı için risk 

analizi gerçekleştirilmiştir [14]. Çalışmada üç tip kanser hastalığı için (kolon, akciğer, meme kanseri) 

ANFIS’in de içerisinde olduğu toplam üç farklı bulanık sinir ağları tabanlı model ile kanser riskinin 

analizinin gerçekleştirilebilir olduğu vurgulanmıştır.  
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Hava tahmini ile hidrolojinin önemli parametrelerinden biri olan buharlaşma tahmini, bir başka 

akademik çalışmada Gümüş ve arkadaşları tarafından YSA, ANFIS ve Gen Ekspresyon Programlama 

(GEP) yöntemleri ile gerçekleştirilmiştir [15]. Çalışmada basınç, sıcaklık ve rüzgar hızı gibi 6 farklı 

girdi verilerek eğitilen modeller içerisinde ANFIS’in diğer yöntemlere nazaran daha iyi tahmin sonuç-

larına sahip olduğu belirtilmiştir. İklim değişiklikleri ve küresel ısınmaya sebep olduğu belirtilen en 

önemli unsurlardan biri olan karbondioksit salınımının ANFIS ile tahmin edildiği bir başka çalışmada, 

Sel ve Tekgün 2021, 2022 ve 2023 yılları için Türkiye karbon salınımının yüksek oranda başarıyla 

(R2=0,99) tahmin edildiğini belirtmişlerdir [16].   

ANFIS’in yapı analizi amacıyla kullanıldığı bir başka çalışmada Saltan ve Alaefary yol üst yapı-

ların dayanaklıklarını başka bir deyişle kalan ömürlerini tahmin etmeye çalışmışlardır [17]. Tabaka 

kalınlığı ve sayısı gibi 4 farklı girdi ile eğitilen modelden test aşamasında elde edilen sonuçlar; ger-

çekleşen ile tahmin edilen kalan ömürler arasında yüksek bir ilişki (0,909) olduğunu göstermiştir. Yine 

inşaat mühendisliği ile yakından ilgili girdilerin kullanıldığı bir başka çalışmada pirinç kabuğu ikame 

edilmiş çimento hamurları için priz sürelerini belirlemek için ANFIS kullanılmıştır [18]. Çalışmada 

üçgen ve gauss üyelik fonksiyonlarının tercih edildiği modellerle gerçeğine yakın tahminlerde bulu-

nulabildiği vurgulanmıştır.  

Hava tahmininde önemli bir yeri olan çiğ noktası sıcaklığı, YSA’ların kullanıldığı yakın zamanda 

gerçekleştirilmiş bilimsel bir araştırma çalışmasında Can ve Şahin tarafından tahmin edilmeye çalışıl-

mıştır [19]. Özellikle tarım uygulamaları için son derece önemli olan söz konusu parametrenin uygun 

girdilerle eğitilen ve kurulan YSA modelleri ile başarılı bir biçimde kabul edilebilir hata değerleriyle 

tahmin edilebilir olduğu ifade edilmiştir. Güncel bir diğer çalışmada ise, İnan, ANFIS, YSA ve Gauss 

Süreç Regresyonunu (GSR) gemilerin sefer esnasındaki performanslarını modellemek için kullanmış 

olup, YSA metodunun yakıt harcaması ve seyir süreleri konusunda daha yüksek başarıma sahip so-

nuçlar ürettiğini göstermiştir [20].  

Bu çalışmada İzmir’e ait 4 yıllık hava tahmini verileri kullanılarak hem Yapay sinir ağları hem de 

ANFIS ile ortalama sıcaklık değerlerini tahmin edebilme yetisine sahip 2 ayrı model geliştirilmiş ve 

her iki modelin tahmin yeteneği çeşitli hata kriterlerine göre karşılaştırılmıştır. Bu amaçla, bu bölümde 

literatürde yer alan konu ile alakalı çalışmalar özetlenmiş olup ikinci bölümde ise kullanılan yöntem 

ve tahmin işlevi için kurulan modeller ayrıntılarıyla ifade edilmiştir. Kurulan modellerden elde dilen 

bulgular, karşılaştırmalı olarak üçüncü bölümde sunulmuş olup, son olarak dördüncü bölümde ise elde 

dilen bulguların genel bir bakış açısıyla yorumlanması gerçekleştirilmiştir. 

 

2. Materyal ve Metod 

2.1. Veri Seti  

Çalışmada kullanılan veriler İzmir’e ait 1 Ocak 1997 ile 31 Aralık 2000 tarih aralığındaki günlük 

bazdaki 4 yıllık bir zaman dilimini kapsayan hava durumu verileridir [21]. Veri setinde her biri 10 

öznitelikten oluşan 1461 adet örnek mevcuttur. Her bir örnek için öznitelikler sırasıyla, maksimum 

sıcaklık, minimum sıcaklık, çiğ noktası, yağış miktarı, deniz seviyesindeki basınç, görüş mesafesi, 

rüzgar hızı, maksimum rüzgar hızı, standart basınç değerleri ve bu girdilere göre değişen değerler alan 

ortalama sıcaklık değeridir. Bahsi geçen özniteliklerin alt ve üst değerleri Tablo 1’de verilmiştir. 
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Tablo 1. Kullanılan veri setinin özellikleri 

Öznitelikler Alt 

Değeri 

Üst 

Değeri 

Maksimum Sıcaklık (°C) 

Minimum Sıcaklık (°C) 

Çiğ Noktası (°F) 

Yağış Miktarı (kg/m2) 

Deniz Seviyesi Basıncı (InHg) 

Görüş Mesafesi (km) 

Rüzgar Hızı (m/sn) 

Maksimum Rüzgar Hızı (m/sn) 

Standart Basınç (InHg) 

Ortalama Sıcaklık (°C) 

25.88 40.55 

- 9 2.61 

13.6 64.4 

0 7.6 

29.26 30.48 

2.3 10.1 

0.92 29.1 

4.72 68.8 

16.11 55.24 

- 1.44 32.16 

 

2.2. Yapay Sinir Ağları  

Yapay ağları, yapay sinir hücrelerinin farklı katmanlar içinde birbirleriyle paralel bağlantılar ku-

racak bir şekilde bir araya gelmeleriyle oluşurlar. Şekil 1’de tek katmanlı bir sinir hücresi örneği gös-

terilmektedir [22]. 

 

  Toplama Fonk.   

 

 

        Girdiler  Ağırlıklar    Eşik  Aktivasyon Fonksiyonu    Çıktı 

 

Şekil 1. Yapay Sinir Ağı Modeli 

Burada xi değerleri girdileri göstermektedir. Sistem girdileri toplanmakta aktivasyon fonksiyonu 

ile belirli aralıklara sahip çıkış değerlerine çevrilmektedir. Wij değerleri ise sistem öğrenmesini ta-

mamlandığında güncellenebilen ağırlık değerleridir. Söz konusu ağırlıklar, girdi seti veya kendinden 

önceki herhangi bir katmandaki bir diğer işlem terimi üzerindeki etkisini ifade eden değerlerdir. Gir-

dilerin her biri, söz konusu girdiyi işlem terimine bağlayan çeşitli ağırlık değeriyle çarpılarak, toplam 

fonksiyonu vasıtasıyla birleştirilir [23].  

Yapay sinir ağlarında çok çeşitli ağ modelleri ve yapıları mevcuttur. Perceptron, Çok Katmanlı 

Algılayıcı (ÇKA), SOM, ART gibi YSA modelleri farklı amaçlara hizmet edebilecek biçimde gelişti-
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rilmiş olup, literatürde yaygın olarak kullanılmaktadırlar. Bu modeller içinde en popüler olanlardan 

biri de, bu çalışmada da kullanılanı çok katmanlı ileri beslemeli yapay sinir ağlarıdır (Çok Katmanlı 

Algılayıcı - ÇKA).  

ÇKA sinir ağlarında hücreler katmanlar biçiminde organize edilmiştir. İlk katman girdi katmanı 

olarak ifade edilir. Bu katmanda çözülmesi istenen probleme ait veriler YSA’ya aktarılır. Girdi ile 

çıktı katmanlarının arasındaki katmana gizli katman adı verilmektedir. Bir ÇKA ağında birden çok 

gizli katman yer alabilir. Şekil 2’de genel bir ÇKA ağı yapı bakımından gösterilmektedir [24].  

 

Şekil 2. Çok katmanlı ileri beslemeli algılayıcı 

 

Yapay bir sinir ağı “ileri beslemeli” ve “geri beslemeli” olmak üzere hücrelerinin bağlanma bi-

çimlerine göre iki mimari yapı altında sınıflandırılmaktadır [25]. 

İleri beslemeli ağlar: Bu ağ yapısında sinir ağına sunulan veriler, sadece girdi birimlerden çıktı 

birimlere doğru yani ileri doğru akar. Bu yapıda nöronlar katmanlar halindedir. Bir katmandaki sinir 

hücrelerinin çıktıları bir sonraki katmana ağırlıklar vasıtasıyla girdi olarak verilmektedir. Aynı kat-

mandaki sinir hücreleri arasında veya bir önceki katmana yönlenme imkânı, yani geri besleme devini-

mi mevcut değildir. Uygulamalarda genelde bu tip ağlar tercih edilmektedir. 

Geri beslemeli ağlar: Veri akışının geriye doğru gerçekleştiği yapıdır. En az bir adet geri bes-

leme devinimine sahiptir. Geri besleme, aynı katmanda yer alan sinir hücreleri arasında veya farklı 

katmanlar üzerindeki sinir hücreleri arasında da bulunabilmektedir. 

2.3. Uyarlanabilir Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS)  

ANFIS, Jang adlı bir araştırmacı tarafından (1993) Takagi-Sugeno bulanık modeli [26] temel 

alınarak geliştirilmiştir. ANFIS yapı itibariyle, girdi/çıktı veri setlerini eğitim ve test kümeleri halinde 

ayrı ayrı yükleyebileceğiniz ve üyelik fonksiyonlarının sayısını ve çeşidini model üzerinde 

seçebileceğiniz bir yapıya sahiptir. Bu seçimler model üzerindeki kural sayısının belirlenmesini 
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sağlamaktadır. Eğitim ve test aşamasında gösterilen hata değerleri sistem çıktısı ile gerçek çıktı 

arasındaki farkın kareleri toplamının karekökünü ifade etmektedir. Diğer bir deyişle aldığımız hata 

değerleri HKOK değerleridir. Bu hata değeri ile kurulan modelin performansı 

değerlendirilebilmektedir. Ayrıca test aşamasında model üzerindeki grafiksel kısım ile sistem çıktıları 

ve gerçek çıktı değerleri grafiksel olarak da gösterilebilmektedir.  

              

              1. Katman      2.Katman    3. Katman     4.Katman        5.Katman 

 

Şekil 3. Adaptif Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi 

ANFIS, 5 farklı katmanı içermektedir. 5 katmanı içeren bu yapı şekil 3’de gösterilmektedir [27]. 

Bu yapıdaki katmanları aşağıdaki gibi özetleyebiliriz [12] : 

1. Katman: Girdi katmanıdır. Bu katmanda her düğümden elde edilen girdi değerleri diğer 

katmanlara aktarılır.  

2. Katman: Bulanıklaştırma katmanıdır. Üyelik fonksiyonları bu katman içerisinde yer alır. Bu 

katmanda her bir düğümün çıktısı, girdi değerleri ile tercih edilen üyelik fonksiyonunu temel alan 

üyelik derecelerinden oluşmaktadır.  

3. Katman: Kural katmanı olarak ifade edilir. Bir önceki katmanda her bir girdi için seçilen üyelik 

fonksiyonu sayısına bağlı olacak sayıda kural oluşturulur. Yani bu katmanda yer alan her bir düğüm, 

Sugeno bulanık mantık çıkarım sistemini temel alarak oluşturulan kuralları ve kural sayısını temsil 

etmektedir. 

4. Katman: Normalizasyon katmanı olarak görev yapar. Bu katmanda yer alan her düğüm, kural 

katmanından gelen bütün düğümleri girdi değeri olarak görmekte olup, ağda mevcut olan her bir 

kuralın normalleştirilmiş ağırlık derecesini hesaplama işlevine sahiptir.   

5. Katman: Birleştirme (Toplama) katmanıdır. Her bir düğümün çıktı değerleri toplanarak ANFIS 

modelinin gerçek değerine ulaşılır.  

ANFIS modelinde öğrenme algoritması, karma bir yapıya sahiptir. Hatanın geri yayılımına 

dayalıdır. Öğrenme işlevi iki adımda gerçekleştirilir. İlk adımda giriş örnekleri elde edilir ve başlangıç 

parametreleri sabit değerler olarak alınıp en küçük hata kareleri ortalaması metoduyla en iyi ikincil 

parametreler bulunur. İkinci adımda ise girdi örnekleri yeniden elde edilip başlangıç parametreleri 

gradient descent yöntemiyle değiştirilir. Bu döngü daha sonra yinelenir [28]. 
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2.4. Ön İşleme (Normalizasyon) 

Kullanılacak veri setindeki her bir özniteliğin değer değişim aralığı diğerlerinden farklı oldu-

ğundan, hatayı minimize etmek amacıyla veri kümesindeki tüm değerler deneyler gerçekleştirilmeden 

önce normalize edilmiştir. Normalizasyon için Min-Max yöntemi kullanılmış olup bu yöntemde mi-

ninum değer her bir öznitelik değer kümesi içindeki en düşüğünü, maksimum ise en yükseğini ifade 

etmekte olup, işlem sonucunda söz konusu değerler 0 ile 1 aralığına indirgenmektedir [29]. Verile-

rin %70’i (1022 örnek) eğitim, %30’u (439 örnek) ise test için kullanılmıştır. 

3. Bulgular ve Tartışma  

Oluşturulan modelde gizli katmanda kullanılan nöron sayıları her seferinde değiştirilerek test iş-

lemi gerçekleştirilmiş ve en az hata kareleri ortalamasını (HKO) veren model belirlenmiştir. Bu sap-

tama esnasında norön sayıları farklı her bir model için gerçekleştirilen deneylerden elde edilen eğitim 

ve test hataları değerleri Tablo 2’de gösterilmektedir. 

Tablo 2. Çeşitli nöron sayısına sahip YSA’lar ile elde edilen sonuçlar 

Deney 

No 

Nöron  

Sayısı 

Devir  

Sayısı 

Eğitim Hata-

sı 

(HKO) 

Test 

Hatası 

(HKO) 

1 3 1000 0.0130 0.0096 

2 5 1000 0.0059 0.0054 

3 8 1000 0.0954 0.0083 

4 10 1000 0.0126 0.0098 

5 15 1000 0.0123 0.0123 

6 18 1000 0.0201 0.0178 

7 20 1000 0.0147 0.0142 

 

Tablodan da görülebileceği gibi en iyi test sonuçlarını veren model 5 nörona sahiptir. Aşağıda şekil 

4’te bu model gösterilmektedir. Eğitim için Gradient Descent algoritması kullanılmış, test performansı 

için ise HKO (hata kareleri ortalaması) değeri hesaplanmıştır. 
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Şekil 4. En iyi test sonucunu veren YSA modeli 

Aşağıdaki şekilde ise bu modelin deney esnasındaki eğitim ve test performansı HKO değerleri 

açısından ifade edilmektedir. 

 

Şekil 5. En iyi test sonuçlarını veren YSA modelinin performansı 

ANFIS ile geliştirilen model de girdiler için farklı üyelik fonksiyonlarına sahip dolayısıyla farklı 

sayıda kurala sahip bir takım deneyler yapılmış ve en iyi test tahmin sonuçlarını veren model 

seçilmiştir. Tablo 3’de yapılan bu deneylerle ilgili bilgiler yer almaktadır. 
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Tablo 3. Çeşitli sayıda üyelik fonksiyonları ve bulanık kurallara sahip ANFIS modelleri ile sonuçlar 

 

Deney 

No 

Girdi  

Başına 

Üyelik 

Fonk.  

Sayısı 

 

Bulanık  

Kural 

Sayısı 

 

Devir  

Sayısı 

 

Eğitim 

Hatası 

(HKOK) 

 

Test 

 Hatası 

(HKOK) 

1 3 27 1000 0.0186 0.0217 

2 4 36 1000 0.0181 0.0213 

3 5 45 1000 0.0178 0.0203 

4 6 54 1000 0.0170 0.0200 

5 7 63 1000 0.0163 0.0200 

6 8 72 1000 0.0162 0.0199 

7 9 81 1000 0.0161 0.0201 

8 10 90 1000 0.0154 0.0203 

9 11 99 1000 0.0150 0.0219 

10 16 144 1000 0.0132 0.0222 

Elde edilen sonuçlara bakıldığında en iyi test performansı gösteren modelin her bir girdi için 8 üyelik 

fonksiyonu kullanılan model olduğu görülmektedir. Şekil 6’da bu modelin yapısı gösterilmektedir. 

 

Şekil 6. En iyi test performansını veren ANFIS modeli 

 

Aşağıdaki şekillerde ise bu modelin eğitim ve test aşamaları gösterilmektedir. Bu aşamalarda dikkat 

edilmesi gereken nokta elde edilen hata değerlerinin HKOK cinsinden olduğudur. 
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Şekil 7. En iyi test sonucunu veren ANFIS modelinin eğitim aşaması 

 

 

 

Şekil 8. En iyi test sonucunu veren ANFIS modelinin test aşaması 

4. Sonuç ve Tartışma 

Karşılaştırma için her iki modelde de en iyi test performansını veren modeller kullanılmıştır. Ay-

rıca karşılaştırma yapabilmek için her iki modelden test aşamasında elde edilen HKOK ve HKO hata 

değerleri birbirine dönüştürülmüştür. 

Tablo 4. İki farklı model için tahmin sonuçları 

 

Model 

 

HKO 

 

HKOK 

YSA 0.0054 0.0735 

ANFIS 0.0004 0.0199 
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Tabloya bakıldığında ANFIS ile elde edilen tahmin sonuçlarının YSA kullanılan modele göre 

daha iyi tahmin performansı gösterdiği görülmekledir. Her iki hata türündeki değerler bu değerlendir-

meyi desteklemektedir.  

Özetleyecek olursak, bu çalışmada hava durumu verilerinden yola çıkılarak ortalama sıcaklık cin-

sinden hava tahmininde bulunulmuş, bu amaçla YSA modeli ve ANFIS modeli kullanılmış ve kulla-

nılan bu modellerin tahmin sonuçları birbirleriyle kıyaslanmıştır. Günlük bazda 9 adet girdi değişke-

nine bağlı olarak eğitim ve test işlevleri gerçekleştirilmiş ve en düşük ortalama tahmin hatası ile AN-

FIS modeli YSA modeline göre daha üstün bir performans sergilemiştir. Sonuç olarak hava tahminin-

de ANFIS (Uyarlanabilir Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi) modelinin yüksek tutarlılıkta kısa dönemli 

olarak öngörülebilir bir niteliğe sahip olduğu sonucuna ulaşılmıştır. 

Çıkar Çatışması 

Yazar bu makaleyle ilgili herhangi bir çıkar çatışması olmadığını bildirir. 

Araştırma ve Yayın Etiği Beyanı 

Yazar bu çalışmanın araştırma ve yayın etiğine uygun olduğunu beyan eder. 
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