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Ozet: Teknolojideki gelismeler Yapay zekanin birgok arastirma alaninda kullanimini
arttirmaktadir. Yapay zekd ve makine 6grenmesi tabanli araglarin tahmin islevindeki
basarisi, arastirmacilari, bu araclart daha yaygin bir bicimde kullanma konusunda
cezbetmektedir. Hava tahmini de bahsi gegen aragtirma alanlarindan biridir. Bu calis-
mada belirli bir zaman dilimindeki Izmir’e ait giinliik hava verilerinden yola ¢ikilarak
hava tahmini gergeklestirilmistir. Tahmin i¢in hem Yapay Sinir Aglar1 (YSA) hem de
Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) modelleri kullanilmistir. Ca-
lismada maksimum sicaklik minimum sicaklik, ¢iy noktasi, yagis miktari, deniz sevi-
yesindeki basing, goriis mesafesi, riizgar hizi, maksimum riizgar hizi, standart basing
degerlerini igeren toplam 9 girdiye karsilik tek ¢ikti olan ortalama sicaklik degeri tah-
min edilmistir. Iki modelin test performansi hata karelerinin ortalamas1 (HKO) ve hata
karelerinin ortalamasiin karekokii (HKOK) cinsinden elde edilmis ve birbiriyle kar-
silastirilmigtir. Elde edilen sonuglar hava tahmini islevinde ANFIS’in YSA’ya gore
daha iistiin performansa sahip oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: ANFIS; yapay sinir aglar1; bulanik mantik; hava tahmini

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.

Keywords: ANFIS; Artificial neural networks; fuzzy logic; weather forecast
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1. Giris

Hava tahmini, atmosfer gézlemlerini, bilgisayar modellerinin farkli kombinasyonlarimi ve tahmin
tiretebilme yetenegini kullanarak sicakligin saptanmasi biciminde tanimlanabilir [1]. Hava tahminleri
meteoroloji kuruluslar vasitasiyla toplanan veriler iizerinden ve bagka {ilkelerin hava tahmini yapan
kuruluslarindan elde edilen veriler 15181inda gerceklestirilir. Hava tahminlerinde fizik kurallari ile yillar
boyu elde edilen tecriibelerden de faydalanilir. Bu tahminler yapilirken bir 6nceki yilin ayn1 dénemine
veya giiniine ait en yiiksek ve en diisiik sicakliklar, riizgar, basing gibi bir¢ok faktdrden yararlanilir.

Bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler sayesinde tahmin islevi i¢in modeller olusturulabilmekte
ve bu modeller bir takim girdiler ve ¢iktilar 6gretilerek egitilebilmekte ve yeni verilerle tahmin kabili-
yetleri test edilebilmektedir. Yapay sinir aglar1 (YSA) da bu modellerden biridir [2]. Yapay sinir aglari,
insan biyolojisine ait sinir sisteminin ¢alisma bi¢imini daha basitlestirilmis bir bicimde simule etmek
icin tasarlanmis ag modelleridir [3]. Yapay sinir aglarinin en énemli 6zelligi bellege alma ve girdi
verileri arasindaki iliskileri ortaya c¢ikarma kapasitelerine sahip olmasidir [4]. Ogrenme ve tahmin
islevi i¢gin, egitim asamasinda verilen ornekler ile kurulan YSA egitilir ve test asamasinda ise girdi
olarak verilen farkli verilerle tahmin yetenegi test edilir [5-7].

Tahmin yetenegi olan bir diger model ise Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System-ANFIS)’dir. ANFIS, yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik metotlari-
nin beraber kullanilabildigi bir yapiya sahiptir [8]. Bu modelde egitim ve test verileri ayr1 ayr yiik-
lenmekte ve kullanicinin girdigi {iyelik fonksiyonu tipi ve sayisi gibi farkli parametrelere ve secenek-
lere gore c¢esitli sayida bulanik kurala sahip modeller olusturulabilmektedir. Olusturulan model egitim
seti ile egitilebilmekte ve test seti ile tahmin kabiliyeti test edilebilmektedir [9-11].

Yapay sinir aglar1 ve bu aglarin bulanik mantik tekniklerinin kombinasyonundan olusan ANFIS
tabanli modellerin tahmin konusundaki kabiliyetleri; bilimsel arastirmacilari, séz konusu araglar1 zorlu
ve ¢esitli tahmin islevlerinde yaygin olarak kullanma konusunda tesvik etmektedir. Makine 6grenmesi
ve Yapay Zeka gibi popiiler arastirma disiplinlerindeki bilimsel aragtirmalarda da yaygin bir bigimde
tercih diliyor olmasi, ANFIS ve YSA tabanli modellerin sadece tahmin iglevi i¢in degil ayni zamanda
diger ¢6ziim aranan bir¢ok bilimsel problem i¢in de kilit rol iistlendiklerini gostermektedir. Bu bag-
lamda gerceklestirilen tahmin calismalarindan biri de Ok ve digerlerinin ANFIS ile IMKB 100 endeksi
tahmini gerceklestirdigi ¢alismadir. Arastirmacilar, bahsi gegen ¢alismada miimkiin oldugu kadar az
girdi ve model karmagiklig1 ile miimkiin olan en iyi tahmin sonuglarinin elde etmeye calismis ve
IMKB 100 endeksinin kisa dénemlik siireler i¢in tahmin edilebilir oldugunu ifade etmislerdir [12].

Tahmin islevindeki basarist bulanik sinirsel teknikleri biinyesinde barindiran ANFIS modelini tez
caligmalarina da dahil etmis ve bu kapsamda riizgar hizinin ANFIS ve ¢esitli girdilerle tahmin edilme-
sine odakl yiiksek lisans tezi Ogiit tarafindan gergeklestirilmistir [13]. Caligmada riizgar-hizi, yon ve
sicaklik gibi girdiler ile iki farklt model egitilerek 48 saatlik zaman dilimi i¢in riizgar hizlar1 tahmin
edilmis ve tahmin hatalar1 ortalama mutlak hata yiizde hatasi (MAPE) ve kuadratik hata (HKOK) hata
kriterlerine gore degerlendirilmistir.

Tibbi veriler kullanilarak gergeklestirilen bir baska ¢alismada ANFIS ile kanser hastalig1 igin risk
analizi gerceklestirilmistir [14]. Calismada ti¢ tip kanser hastaligi i¢in (kolon, akciger, meme kanseri)
ANFIS’in de igerisinde oldugu toplam ii¢ farkli bulanik sinir aglar1 tabanli model ile kanser riskinin
analizinin gergeklestirilebilir oldugu vurgulanmustir.
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Hava tahmini ile hidrolojinin 6nemli parametrelerinden biri olan buharlagsma tahmini, bir baska
akademik ¢alismada Giimiis ve arkadaglar1 tarafindan YSA, ANFIS ve Gen Ekspresyon Programlama
(GEP) yontemleri ile gerceklestirilmistir [15]. Calismada basing, sicaklik ve riizgar hizi gibi 6 farkl
girdi verilerek egitilen modeller igerisinde ANFIS’in diger yontemlere nazaran daha iyi tahmin sonug-
larina sahip oldugu belirtilmistir. iklim degisiklikleri ve kiiresel 1sinmaya sebep oldugu belirtilen en
onemli unsurlardan biri olan karbondioksit saliniminin ANFIS ile tahmin edildigi bir bagka ¢alismada,
Sel ve Tekgiin 2021, 2022 ve 2023 yillar1 igin Tiirkiye karbon saliniminin yiiksek oranda basariyla
(R?=0,99) tahmin edildigini belirtmislerdir [16].

ANFIS’in yap1 analizi amaciyla kullanildig1 bir bagka ¢aligmada Saltan ve Alaefary yol iist yapi-
larin dayanakliklarin1 bagka bir deyisle kalan omiirlerini tahmin etmeye ¢aligmislardir [17]. Tabaka
kalinlig1 ve sayis1 gibi 4 farkli girdi ile egitilen modelden test asamasinda elde edilen sonuglar; ger-
ceklesen ile tahmin edilen kalan 6miirler arasinda yiiksek bir iligki (0,909) oldugunu gdstermistir. Yine
insaat miihendisligi ile yakindan ilgili girdilerin kullanildig1 bir baska ¢alismada piring kabugu ikame
edilmis ¢imento hamurlar igin priz siirelerini belirlemek igin ANFIS kullanilmigtir [18]. Calismada
iicgen ve gauss iiyelik fonksiyonlarinin tercih edildigi modellerle gercegine yakin tahminlerde bulu-
nulabildigi vurgulanmistir.

Hava tahmininde 6nemli bir yeri olan ¢ig noktasi sicakligi, YSA’larin kullanildig1 yakin zamanda
gergeklestirilmis bilimsel bir aragtirma ¢alismasinda Can ve Sahin tarafindan tahmin edilmeye ¢aligil-
mistir [19]. Ozellikle tarim uygulamalari i¢in son derece nemli olan séz konusu parametrenin uygun
girdilerle egitilen ve kurulan YSA modelleri ile basarili bir bigimde kabul edilebilir hata degerleriyle
tahmin edilebilir oldugu ifade edilmistir. Giincel bir diger ¢alismada ise, Inan, ANFIS, YSA ve Gauss
Siire¢ Regresyonunu (GSR) gemilerin sefer esnasindaki performanslarini modellemek igin kullanmig
olup, YSA metodunun yakit harcamasi ve seyir siireleri konusunda daha yiiksek basarima sahip so-
nuglar Urettigini gostermistir [20].

Bu calismada Izmir’e ait 4 yillik hava tahmini verileri kullanilarak hem Yapay sinir aglari hem de
ANFIS ile ortalama sicaklik degerlerini tahmin edebilme yetisine sahip 2 ayr1 model gelistirilmis ve
her iki modelin tahmin yetenegi cesitli hata kriterlerine gore karsilastirilmigtir. Bu amagcla, bu bdliimde
literatiirde yer alan konu ile alakali calismalar 6zetlenmis olup ikinci boliimde ise kullanilan yontem
ve tahmin iglevi igin kurulan modeller ayrintilariyla ifade edilmistir. Kurulan modellerden elde dilen
bulgular, karsilastirmali olarak ti¢iincii boliimde sunulmus olup, son olarak doérdiincii boliimde ise elde
dilen bulgularin genel bir bakis agisiyla yorumlanmasi gergeklestirilmistir.

2. Materyal ve Metod
2.1. Veri Seti
Calismada kullanilan veriler Izmir’e ait 1 Ocak 1997 ile 31 Aralik 2000 tarih araligindaki giinliik

bazdaki 4 yillik bir zaman dilimini kapsayan hava durumu verileridir [21]. Veri setinde her biri 10
Oznitelikten olusan 1461 adet 6rnek mevcuttur. Her bir 6rnek i¢in Oznitelikler sirasiyla, maksimum
sicaklik, minimum sicaklik, ¢ig noktasi, yagis miktari, deniz seviyesindeki basing, goriis mesafesi,
rlizgar hizi, maksimum riizgar hizi, standart basing degerleri ve bu girdilere gore degisen degerler alan
ortalama sicaklik degeridir. Bahsi gegen 6zniteliklerin alt ve iist degerleri Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Kullanilan veri setinin ozellikleri

Oznitelikler Alt Ust
Degeri Degeri

Maksimum Sicaklik (°C) 25.88 40.55
Minimum Sicaklik (°C) -9 2.61
Cig Noktas1 (°F) 13.6 64.4
Yagis Miktar1 (kg/m2) 0 7.6
Deniz Seviyesi Basinel (InHg) 29.26 30.48
Goriis Mesafesi (km) 2.3 10.1
Riizgar Hiz1 (m/sn) 0.92 29.1
Maksimum Riizgar Hiz1 (m/sn) 4,72 68.8
Standart Basing (InHg) 16.11 55.24
Ortalama Sicaklik (°C) -1.44 32.16

2.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay aglari, yapay sinir hiicrelerinin farkli katmanlar i¢inde birbirleriyle paralel baglantilar ku-
racak bir sekilde bir araya gelmeleriyle olusurlar. Sekil 1’de tek katmanli bir sinir hiicresi 6rnegi gos-
terilmektedir [22].

Toplama Fonk.

X1
wi
s Y
X2 >
W2
Xn Whn WI
Girdiler  Agirliklar Esik Aktivasyon Fonksiyonu Cikti

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Burada X; degerleri girdileri gostermektedir. Sistem girdileri toplanmakta aktivasyon fonksiyonu
ile belirli araliklara sahip ¢ikis degerlerine ¢evrilmektedir. Wi degerleri ise sistem Ogrenmesini ta-
mamlandiginda giincellenebilen agirlik degerleridir. S6z konusu agirliklar, girdi seti veya kendinden
onceki herhangi bir katmandaki bir diger islem terimi {izerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Gir-
dilerin her biri, s6z konusu girdiyi islem terimine baglayan c¢esitli agirlik degeriyle ¢arpilarak, toplam
fonksiyonu vasitasiyla birlestirilir [23].

Yapay sinir aglarinda ¢ok c¢esitli ag modelleri ve yapilart mevcuttur. Perceptron, Cok Katmanl
Algilayic1 (CKA), SOM, ART gibi YSA modelleri farkli amaglara hizmet edebilecek bicimde gelisti-
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rilmis olup, literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu modeller i¢inde en popiiler olanlardan
biri de, bu calismada da kullanilan1 ¢cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir (Cok Katmanl
Algilayici - CKA).

CKA sinir aglarinda hiicreler katmanlar bigiminde organize edilmistir. Ik katman girdi katmani
olarak ifade edilir. Bu katmanda ¢6ziilmesi istenen probleme ait veriler YSA’ya aktarilir. Girdi ile
¢ikti katmanlarimin arasindaki katmana gizli katman adi verilmektedir. Bir CKA aginda birden ¢ok
gizli katman yer alabilir. Sekil 2’de genel bir CKA ag1 yap1 bakimindan gosterilmektedir [24].

Gizli
Katman

Giris Cikis
Katmani Katmani

Sekil 2. Cok katmanli ileri beslemeli algilayici

Yapay bir sinir ag1 “ileri beslemeli” ve “geri beslemeli” olmak {izere hiicrelerinin baglanma bi-

¢imlerine gore iki mimari yap1 altinda siniflandirilmaktadir [25].

fleri beslemeli aglar: Bu ag yapisinda sinir agia sunulan veriler, sadece girdi birimlerden ¢ikti
birimlere dogru yani ileri dogru akar. Bu yapida néronlar katmanlar halindedir. Bir katmandaki sinir
hiicrelerinin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklar vasitasiyla girdi olarak verilmektedir. Ayni kat-
mandaki sinir hiicreleri arasinda veya bir 6nceki katmana yonlenme imkani, yani geri besleme devini-
mi mevcut degildir. Uygulamalarda genelde bu tip aglar tercih edilmektedir.

Geri beslemeli aglar: Veri akisinin geriye dogru gergeklestigi yapidir. En az bir adet geri bes-
leme devinimine sahiptir. Geri besleme, ayn1 katmanda yer alan sinir hiicreleri arasinda veya farkli

katmanlar tizerindeki sinir hiicreleri arasinda da bulunabilmektedir.

2.3. Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)
ANFIS, Jang adli bir aragtirmaci tarafindan (1993) Takagi-Sugeno bulanik modeli [26] temel

alinarak gelistirilmistir. ANFIS yap1 itibariyle, girdi/cikt1 veri setlerini egitim ve test kiimeleri halinde
ayrt ayr1 yikleyebileceginiz ve iiyelik fonksiyonlarinin sayismi ve ¢esidini model {izerinde
segebileceginiz bir yapiya sahiptir. Bu se¢imler model tizerindeki kural sayisinin belirlenmesini
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saglamaktadir. Egitim ve test agamasinda gosterilen hata degerleri sistem ciktis1 ile gercek cikti
arasindaki farkin kareleri toplaminin karekokiinii ifade etmektedir. Diger bir deyisle aldigimiz hata
degerleri HKOK  degerleridir. Bu hata degeri ile kurulan modelin performansi
degerlendirilebilmektedir. Ayrica test asamasinda model iizerindeki grafiksel kisim ile sistem ¢iktilari

ve gergek ¢ikt1 degerleri grafiksel olarak da gosterilebilmektedir.

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

P

Sekil 3. Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi

ANFIS, 5 farkli katmani igermektedir. 5 katmani igeren bu yapi sekil 3’de gosterilmektedir [27].
Bu yapidaki katmanlari asagidaki gibi 6zetleyebiliriz [12] :

1. Katman: Girdi katmanmidir. Bu katmanda her diiglimden elde edilen girdi degerleri diger
katmanlara aktarilir.

2. Katman: Bulaniklagtirma katmamdir. Uyelik fonksiyonlar1 bu katman igerisinde yer alir. Bu
katmanda her bir digiimiin ¢iktisi, girdi degerleri ile tercih edilen iiyelik fonksiyonunu temel alan
iiyelik derecelerinden olugmaktadir.

3. Katman: Kural katmani olarak ifade edilir. Bir dnceki katmanda her bir girdi i¢in secilen tiyelik
fonksiyonu sayisia bagli olacak sayida kural olusturulur. Yani bu katmanda yer alan her bir diigiim,
Sugeno bulanik mantik ¢gikarim sistemini temel alarak olusturulan kurallar1 ve kural sayisini temsil
etmektedir.

4. Katman: Normalizasyon katmani olarak gorev yapar. Bu katmanda yer alan her diigiim, kural
katmanindan gelen biitiin diigiimleri girdi degeri olarak goérmekte olup, agda mevcut olan her bir
kuralin normallestirilmis agirlik derecesini hesaplama islevine sahiptir.

5. Katman: Birlestirme (Toplama) katmanidir. Her bir diigiimiin ¢ikt1 degerleri toplanarak ANFIS
modelinin ger¢ek degerine ulasilir.

ANFIS modelinde 6grenme algoritmasi, karma bir yapiya sahiptir. Hatanin geri yayilimina
dayalidir. Ogrenme islevi iki adimda gerceklestirilir. Ilk adimda giris 6rnekleri elde edilir ve baslangic
parametreleri sabit degerler olarak alinip en kiigiik hata kareleri ortalamas1 metoduyla en iyi ikincil
parametreler bulunur. Ikinci adimda ise girdi drnekleri yeniden elde edilip baslangic parametreleri

gradient descent yontemiyle degistirilir. Bu dongii daha sonra yinelenir [28].
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2.4. On isleme (Normalizasyon)

Kullanilacak veri setindeki her bir 6zniteligin deger degisim aralig1 digerlerinden farkli oldu-
gundan, hatay1 minimize etmek amaciyla veri kiimesindeki tiim degerler deneyler gerceklestirilmeden
once normalize edilmistir. Normalizasyon i¢in Min-Max yontemi kullanilmis olup bu yéntemde mi-
ninum deger her bir 6znitelik deger kiimesi i¢indeki en diisiigiinii, maksimum ise en yiiksegini ifade
etmekte olup, islem sonucunda s6z konusu degerler 0 ile 1 araligmna indirgenmektedir [29]. Verile-
rin %70’1 (1022 6rnek) egitim, %30’u (439 6rnek) ise test i¢in kullanilmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

Olusturulan modelde gizli katmanda kullanilan néron sayilar1 her seferinde degistirilerek test ig-
lemi gergeklestirilmis ve en az hata kareleri ortalamasini (HKO) veren model belirlenmistir. Bu sap-
tama esnasinda nordn sayilart farkli her bir model igin gerceklestirilen deneylerden elde edilen egitim

ve test hatalar1 degerleri Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Cesitli néron sayisina sahip YSA lar ile elde edilen sonuglar

Deney Noron  Devir Egitim Hata- Test

No Sayis1  Sayisi s1 Hatas1

(HKO) (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 goriilebilecegi gibi en iyi test sonuglarini veren model 5 ndrona sahiptir. Asagida sekil
4’te bu model gosterilmektedir. Egitim i¢in Gradient Descent algoritmasi kullanilmus, test performansi
icin ise HKO (hata kareleri ortalamasi) degeri hesaplanmustir.
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4 Neural Network Training (nntraintool) =

Neural Network

R

Algorithms

Data Division:

Index (divideind)

fEel-

Training: Gradient Descent (traingd)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 1000 iterations

Time: 0:00:02

Performance: 0.0475 I—W
Gradient: 0.122 [N 0.0276

Validation Checks: o | 0

1000

0.00
1.00e-05
6

Sekil 4. En iyi test sonucunu veren YSA modeli

Asagidaki sekilde ise bu modelin deney esnasindaki egitim ve test performanst HKO degerleri

acisindan ifade edilmektedir.

Mean Squared Error (mse)
Em
T

Best Training Performance is 00053281 at epoch 1000

| | | | |
400 50
1000 Epochs

Sekil 5. En iyi test sonuglarint veren YSA modelinin performansi

ANFIS ile gelistirilen model de girdiler i¢in farkl tiyelik fonksiyonlarina sahip dolayisiyla farkli
sayida kurala sahip bir takim deneyler yapilmis ve en iyi test tahmin sonug¢larini veren model
secilmistir. Tablo 3’de yapilan bu deneylerle ilgili bilgiler yer almaktadir.
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Tablo 3. Cesitli sayida iiyelik fonksiyonlari ve bulanik kurallara sahip ANFIS modelleri ile sonuglar

Girdi
Deney  Basina  Bulamik Devir Egitim  Test
No Uyelik  Kural  Sayim Hatasi Hatasi
Fonk. Sayisi (HKOK) (HKOK)
Sayisi
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 sonuglara bakildiginda en iyi test performansi gosteren modelin her bir girdi i¢in 8 {iyelik
fonksiyonu kullanilan model oldugu goriilmektedir. Sekil 6’da bu modelin yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 6. En iyi test performansini veren ANFIS modeli

Asagidaki sekillerde ise bu modelin egitim ve test asamalar1 gosterilmektedir. Bu asamalarda dikkat
edilmesi gereken nokta elde edilen hata degerlerinin HKOK cinsinden oldugudur.
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Sekil 7. En iyi test sonucunu veren ANFIS modelinin egitim agamasi

Sekil 8. En iyi test sonucunu veren ANFIS modelinin test agamast

4. Sonug ve Tartisma
Karsilastirma i¢in her iki modelde de en iyi test performansini veren modeller kullanilmigtir. Ay-
rica kargilastirma yapabilmek i¢in her iki modelden test agamasinda elde edilen HKOK ve HKO hata
degerleri birbirine doniistiiriilmiistiir.
Tablo 4. Iki farkli model igin tahmin sonuglar:

Model HKO HKOK
YSA 0.0054 0.0735
ANFIS 0.0004 0.0199
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Tabloya bakildiginda ANFIS ile elde edilen tahmin sonug¢larinin YSA kullanilan modele gore
daha iyi tahmin performansi gosterdigi goriilmekledir. Her iki hata tiirtindeki degerler bu degerlendir-
meyi desteklemektedir.

Ozetleyecek olursak, bu ¢alismada hava durumu verilerinden yola ¢ikilarak ortalama sicaklik cin-
sinden hava tahmininde bulunulmus, bu amagla YSA modeli ve ANFIS modeli kullanilmis ve kulla-
nilan bu modellerin tahmin sonuglar1 birbirleriyle kiyaslanmigtir. Giinliik bazda 9 adet girdi degiske-
nine bagh olarak egitim ve test islevleri gergeklestirilmis ve en diigiik ortalama tahmin hatasi ile AN-
FIS modeli YSA modeline gore daha tstiin bir performans sergilemistir. Sonug olarak hava tahminin-
de ANFIS (Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) modelinin yiiksek tutarlilikta kisa donemli
olarak ongorilebilir bir nitelige sahip oldugu sonucuna ulagilmstir.

Cikar Catismasi

Yazar bu makaleyle ilgili herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini bildirir.
Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yazar bu calismanin arastirma ve yayin etigine uygun oldugunu beyan eder.
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