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Giderek azalan su kaynaklarinin etkili bicimde kullanilmasi ve gelecek
icin su kaynaklarinin dogru planlanmasi énemlidir. Su kaynaklarinin
planlanmasi ¢alismalarinda akim modellemeleri ve akim tahminleri
yapmak ¢alismalarin temelini olusturmaktadir. Bu ¢alismada Sandikli
Kestel barajina ait 1986-2008 y1li verileri ile ANFIS modeli kullanilarak
aylik hacimlerin tahmini yapilmaya calisilmistir. Sistemde girdi olarak
onceki aylara ait hacimler, hazneye giren ve c¢cikan hacimler ve
buharlasma miktar: kullanilmistir. ANFIS yénteminde girdiler icin
kullanilan kiime sayilari ise K-ortalamalar yéntemi ile elde edilmistir.
K-ortalamalar yénteminden elde edilen kiime sayilari ile olusturulan
farkli kiimeler ANFIS’te modellenmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Her
bir girdi degeri igin en uygun kiime sayilari belirlenmis ve bu dogrultuda
modelleme yapilmistir. Sonug olarak uygun kiime sayilarina gére
yapilan modellerin rastgele olusturulan modellere gére daha diisiik
hata yiizdesine sahip sonuclar verdigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: K-ortalamalar, ANFIS, Hidrolojik modelleme

Abstract

Correct planning of water resources is important for the efficient use of
rapidly decreasing water resources in the future. Flow modeling and
flow estimations in the planning of water resource are the basis of
studies. In this study, it is aimed to estimate monthly volumes by using
ANFIS model based on the data of 1986-2008 for Sandikli Kestel dam.
In the system, the volume of the previous months, the volume of the
incoming and outgoing volumes and the amount of evaporation were
used as input variables. In ANFIS method, the number of clusters used
for the inputs was obtained by the method of K-means. Different clusters
formed by K-averages were modeled in ANFIS and the results were
compared. The optimal number of clusters for each input value is
determined. Models have been established in this way. As a result, it has
been found that the models made according to the optimal number of
clusters yield results with lower error percentage compared to
randomly generated models.

Keywords: K-means, ANFIS, Hydrological modeling

1 Giris

Insan yasaminin her déneminde gerekli olan suyun varlig1 ve
kalitesi olduk¢a 6nemlidir. Bununla beraber o6zellikle son
yillarda meydana gelen kiiresel iklim degisikligi ile birlikte bu
konu daha da 6nem kazanmistir. Kullanilabilir suyun kayda
deger bir bicimde azalmasi nedeniyle 6nlem alinmasi gerekliligi
kaginilmaz olmustur. Bu sebeple mevcut su kaynaklarinin
potansiyelinin bilinmesi ve daha verimli kullanilmasina yénelik
birtakim tedbirler alinmasi i¢in gerekli 6zenin gosterilmesi
gereklidir. Biitlin bu sebeplerden 6tiirli, su kaynaklari
tasariminda ve isletme c¢alismalarinda mevcut su
potansiyelinin yam sira ileriye doniik giivenilir tahminlerin
yapilmasi da ¢ok 6nemlidir. Bu yiizden eldeki veriler ile akim
modellerinin kurulmasi veya gelecege yonelik tahminler
yapilmasi ¢alismalarin temelini olusturur [1]-[4].

ileriye yonelik tahminler yapmada model kurulmasi su
kaynaklar1 calismalari igerisinde hem iilkemizde hem de
diinyada kendisine genis ¢apta yer bulmus bir konudur. Bu
konuda tilkemizde ve diinyada bazi ¢alismalar yapilmistir.
Okkan ve Dalkili¢, Kemer Baraj1 havzasina ait aylik akimlari
tahmin etmede radyal tabanli sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.
Yagis, sicaklik ve bir dnceki aydaki yagis degerini girdi olarak
alan modelde aylik akimlar tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Elde
ettikleri sonuglara gore kurulan modelin test ettikleri verilerle

bliylik oranda tutarh sonuglar verdigini ifade etmislerdir [5].
Uysal ve Sorman, Camlidere Baraji'na ait aylik verilerinin
tahmini icin ¢ok katmanli ag modeli gelistirmislerdir [6].
Kizilaslan ve arkadaslari, Sakarya Nehri'nin akim miktarini ileri
beslemeli geriye yayilimh yapay sinir aglar1 kullanarak
modellemislerdir [7]. Okkan ve Mollamahmutoglu, Yigitler Cay1
icin giinlik akimlar1 yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon
modeli ile tahmin etmeye c¢alismis ve Kkarsilastirmislardir.
Yapay sinir aglar1 modelinden elde ettikleri sonuglarin ¢oklu
regresyon modelinden elde ettikleri sonuglara gore daha
basarili oldugunu ifade etmislerdir [8]. Terzi ve Ozcanogluy,
Goksu Nehri'nin akim tahminini genetik programlama ile
modellemislerdir. Modellemede segilen istasyonun akim
verileri ve havzadaki diger istasyonlarin akim verilerinden
faydalanmislardir. Sonu¢ olarak gen ifade programlama
yonteminin glinliik akim tahmininde basarili sonuglar verdigini
belirtmislerdir [9].

Modelleme c¢alismalar1 incelendiginde ANFIS yontemi ile
modeller kurmak siklikla ¢alisilan bir konu olmustur. ANFIS ile
uzman bilgisine gereksinim duyulmadan, hizhi bir sekilde
givenilir modellerin kurulabilmesi bu sistemin tercih
edilmesine sebep olmaktadir. Anusree ve Varghese,
Karuvannur nehri havzasinda yapay sinir aglari, ANFIS ve ¢oklu
nonlineer regresyon modeli kullanarak giinliik akim verilerini
tahmin etmeye ¢alismislar ve ANFIS modelinin diger modellere
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gore daha iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir [10].
Altunkaynak ve Basakin, Columbia Nehri'nin gilinlik akim
verilerini tahmin etmek icin sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), yapay sinir aglari, nonlineer otoregresif model ve
otoregresif hareketli ortalama modellerini gelistirmisler ve
model sonuglar1 icin karsilastirma yapmislardir. Bu
karsilastirmaya gore bulanik mantik yontemlerinin, 6zellikle de
ANFIS yontemiyle yapilan modellerin daha iyi sonug verdigini
belirtmislerdir [11]. Firat ve digerleri, aylik su kullanimim
tahmin ettikleri bir ¢alismada c¢esitli  yontemlerle
olusturduklar1 modeller i¢inden en iyi yontemin uyarlamal
sinirsel bulanik ¢ilkarim sistemi (ANFIS) oldugunu
belirlemislerdir [12]. Yine benzer bir ¢alismada; Yurdusev ve
Firat, izmir ili icin su tiiketim modellemesi ¢alismislar ve su
tiiketimini etkileyen parametreleri girdi olarak kullanarak
cesitli yontemlerle Dbirlikte bir de ANFIS modeli
olusturmuslardir. Elde ettikleri sonuclarda izmir ilinin aylik su
tiiketimini tahmin etmede ANFIS yonteminin yeterli diizeyde
oldugunu belirtmislerdir [13].

ANFIS ile modelleme yapilirken veriler belirli sayida iiyelik
fonksiyonlarina ayirilirlar. Uyelik fonksiyonunun sayisi ve sekli
modellemenin basarisini etkilemektedir. Bu ¢alismada verilere
ait tdyelik fonksiyonu sayisi K-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme yapilarak belirlenmistir. K-ortalamalar
yonteminden elde edilen kiime sayilar1 ANFIS modelinde iiyelik
fonksiyonu olarak girilmis ve karsilagtirilmasi yapilmistir. K-
ortalamalar ile kiimeleme de hidrolojik c¢alismalar iginde
kendisine yer bulmustur. Ay ve Kisi, calismalarinda kimyasal

2 Materyal ve yontem

2.1 Calisma alam ve Kullanilan veriler

Sandikli Kizilca baraji Afyon il simirlart igerisinde Kizilca
yerlesim merkezinin glineyindeki Kestel Cayi iizerindedir. Kil
cekirdekli kum-cakil dolgu tipindeki barajin gévde hacmi
714290 m3, yiiksekligi 59 m, normal su seviyesinde gol alani
0,532 km?'dir. Calisma icin secilen baraja ait 1986-2008 yillar1
isletme verileri ile ¢alisilmistir. Calismada kullanilan verilere
ait bilgiler Tablo 1'de verilmistir. Tablodaki analiz sonuglarina
gore verilerin modellenebilecegi goriilmistiir.

2.2  Adaptif sinir agina dayali bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS)

ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) lineer
olmayan sistemlerin tahmininde yapay zekayr kullanarak
coziime ulasmay1 amaglar. Ozellikle tahmin modellerinde ¢ok
kullanilan yapay sinir aglarinin 6grenme 6zelligi ile uzmanliga
dayali bulanik mantigin ¢ikarim yapma 6zelliginin bir sistemde
birlesimi seklindedir. Yapay sinir aglarindaki gibi veriye ihtiyag
duyarken ayni zamanda bulanik mantiktaki kiimeleme islemini
yapmaktadir. Girdi ve ¢ikti degerlerinin bilindigi durumlarda
ANFIS tim kurallar1 kendisi belirleyerek uzman gereksinimini
ortadan kaldirmaktadir. Veri sayisinin ¢oklugu ve homojenligi
modelin ¢alisabilmesi acisindan son derece 6nemlidir. Verilerin
kiime bigimleri ve sayilar1 problemin tipine ve karmasikligina
gore degisebilmektedir [16]. Sekil 1’de ANFIS mimarisi temsil
edilmistir.

oksijen ihtiyacim1 tahmin etmede K-ortalamalar kiimeleme
yontemini ¢ok katmanli ¢ikarim yapan bir sistemle
birlestirerek model kurmuslar ve modelin kullanilabilecegini
. . . . . . . X
ifade etmislerdir [14]. Kim ve Parnichkun, su Kkalitesi f
parametrelerinin tahmininde ANFIS ve K-ortalamalar
yontemini birlikte kullanmislar ve bu yéntemin sadece ANFIS
ve yapay sinir aglar ile kurulan modellerden daha basarili Y
sonuglar verdigini belirtmislerdir[15].
Bu calismada ise Sandikli Kestel barajinin 1986-2008 yili x ¥
verileri kullanilarak baraj isletmesi icin hacim tahmini kil 1: ANFIS mi .
yapmada ANFIS yo6ntemi kullanilmis, ANFIS yonteminde sekil 1: mimarist.
secilen kiime sayilar1 ise K-ortalamalar yontemi ile
belirlenmistir.
Tablo 1: Calismada kullanilan egitim ve test verilerine ait istatistiksel analiz.
EGITIM TEST
AyBasinda oo, Ihtiyag Net ) AyBaginda ihtiyag Net )
Rezervuar X ; Hacim Rezervuar X K Hacim
Hacmi 106 Hacim Hacmi Buharlagma 106 m? Hacmi 106 Hacim Hacmi Buharlagsma 106 m?
3 106m® 106 m?® mm m? 106 m® 106 m® mm
Ortalama 6.291 0.995 0.660 45.34 6.638 Ortalama 5.792 0.754 0.660 44.76 5.901
Standart Hata 0.187 0.096 0.061 4.23 0.219 Standart Hata 0.367 0.134 0.117 7.96 0.389
Ortanca 6.268 0.382 0.065 5 6.331 Ortanca 5.811 0.185 0.065 5 5.814
Standart Sapma 2.742 1.412 0.899 62.27 3215  Standart Sapma 2.842 1.042 0.905 61.64 3.011
Ornek Varyans 7.520 1.994 0.809 3877.9 1.034 Ornek Varyans 8.075 1.085 0.819 3800.4 9.068
Basiklik -141.706 1877  -0.331 -0.92 -0.898 Basiklik -122.463 5648  -0.275 -0.92 -100.017
Carpikhk 0.016 3.514 1.122 0.91 0.352 Carpiklik 0.047 2242 114.262 0.91 0.209
Aralik 9.339 11398 2.490 159.9 1.420 Aralik 9.631 5.163 2.490 156 1.226
Say1 216 216 216 216 216 Say1 60 60 60 60 60
Gavenilirlik 0.368 0189 0121 8.35 0.431 Gavenilirlik 0.734 0269 0234 1592 0.778

Diizeyi (95 %)

Diizeyi (95 %)
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2.3 K-ortalamalar ile kiimeleme

J. MacQueen tarafindan 1967’'de gelistirilen K-ortalamalar
yontemi bir veri setini belirlenen sayidaki kiimelere boélme
islemidir [17]. Bu yonteme gore istenen kiime sayisi1 kadar,
kiimelerin 6zelliklerini tasiyan rastgele nesneler secilir. Secilen
nesneler kiimelerin merkez noktalaridir. Veri setindeki
elemanlarin her biri kiime merkezlerine olan uzakliklarina gére
bir kiimeye dahil olurlar. Uzakliklarin hesaplanmasinda
Denklem (1) kullanilir [18],[19].

M

k
=D O g M
j=1i=1

Burada ¥; veri degerleri, ; ise kime merkezinin degeridir.

Daha sonra biitiin elemanlar ile birlikte kiimelerin merkez
noktalar1 yeniden hesaplanir. Kiimelerin merkez noktalarini
belirlemek icin Denklem (2) kullanilir. Kiimelerin merkez
noktalar1 arasindaki fark azalana kadar hesaplamaya devam
edilir [20].

1
5= Qe @)

Burada, n herbir kiimeye ait eleman sayis1 Y, kiimeye ait
verilerin degerleridir.

K-ortalamalar yoéntemi her bir verinin yalnizca bir kiimeye ait
olmasina izin verir. Bu yiizden kiime ayirimlari bellidir [21]. Bu
yontemde iki temel 6zellik vardir. Bunlardan birincisi birbirine
benzeyen elemanlarin ayni  kiimede  bulunmasinin
amagclanmasidir. Yani ayni kiimede bulunan elemanlar arasinda
benzerliklerin en fazla olmasi istenir. Digeri ise olusturulan
kiimeler arasindaki benzerliklerin en az olmasinin istenmesidir
[22].

K-ortalamalar yonteminin degerlendirilmesi icin genellikle
karesel hata kullanilmaktadir. Kiimeleme sonuglarindan en
diisiik karesel hataya sahip olan en iyi sonug¢ olarak kabul
edilmektedir [23].

3 Bulgular

Su kaynaklarinin planlanmasinda ve isletilmesinde gelecek
tahminleri yapmak olduk¢a 6nemlidir. Bu sebeple baraj
hacimlerinin tahmin edilmesi de isletme ¢alismalar: agisindan
gereklilik arz etmektedir. Bu calismada ise baraj hacmini
tahmin etmede adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
kullanilarak modelleme yapilmistir. Modellemede girdi olarak
sirasiyla mevcut hacim (G1), gelen hacim (G2), ¢ikan hacim
(G3) ve buharlasma verileri (G4) kullanilarak olusacak hacim
miktari tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Modellemeye araci olan ANFIS gibi yapay zeka elemanlarinin
en biiyiilk sorunu verileri ezberlemesi ve sonuglar1 bu
dogrultuda vermesidir. Verilerin ezberlenmesinden veya
0grenmeden kaynakli olup olmadiginin anlasilabilmesi i¢in
modelleme sirasinda mevcut verilerden 1986-2003 yillar
arasindaki veriler egitimde kullanilmis ve 2004-2008 yillari
arasindaki veriler de test i¢in ayrilmistir.

Calismada oncelikle mevcut veriler K-ortalamalar ydntemi
kullanilarak kiimelenmistir. Kiimeleme iki sekilde yapilmistir.
Bunlardan birincisi verilerin kendi i¢inde kiimelenmesidir.
Dogrusal kiimeleme olarak isimlendirilmistir. Digeri ise girdi

degerlerine karsilik gelen c¢ikti konumlarinin kiimelenmesi
seklindedir.

K-ortalamalar yontemi ile kiimelemeye ait sonuglar Tablo 2’'de
sunulmustur.

Elde edilen sonuglara bakildiginda; elemanlarin homojen
dagildigi kiimelerin G1 i¢in dort kiime, G2 i¢in bes kiime, G3 i¢cin
bes ve alt1 kiime ve G4 i¢in dort kiime oldugu goriilmektedir.
Tablo 3’lin model boliimiinde bu kiimeler isaretlenmistir.

Calismada K-ortalamalar ile olusturulan ANFIS modellerinin
yanisira rastgele olusturulan kiimelemelerle yapilan ANFIS
modelleri olusturulmustur. Ayrica stireklilik denklemi ile elde
edilen sonuglar bu modellemelerle kiyaslanmistir.

Tablo 3’te kiime sayilar1 belirlenen girdi verileri ile kurulan
modellere ait sonuglar verilmistir. Tablo 3 incelendiginde, K-
ortalamalar ile belirlenen en uygun kiime sayilari ile kurulan
modellerin, rastgele olusturulan kiime sayilarina gore kurulan
modellerden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Sekil 2-5’te en iyi sonuglarin elde edildigi modellere ait R?2
grafikleri verilmistir. Ayrica ¢alismadaki ti¢ girdili modeller
buharlasma verilerinin girdi olarak baraj hacminin tahmininde
kullanilmadigi  modellerdir. Tablo 3 incelendiginde,
buharlasmanin girdi olarak kullanildigi modellerin hata
ylzdelerinin daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Buradan
hareketle, bu calismaya ek olarak sizma, ylizeyalti sular1 vb.
verilerin modellere eklenmesi durumunda daha gergekei
sonuglar  alinabilecegi  disiiniilmektedir.  Ancak  bu
parametrelerin tespitinin zor olmasi ve yeterli verinin
bulunmamasindan dolayr bu ¢alismada modeller bahsedilen
verilerle  smirlandirilmistir.  Ayrica  K-ortalamalar ile
olusturulan ANFIS modellerinin siireklilik denklemi ile elde
edilen sonuglardan da daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir.

Calismada elde edilen sonuglara bakildiginda anfis
modellerinin, siireklilik denklemi ile elde edilen sonuglara ¢ok
yakin degerler aldig1 hatta zaman zaman da daha iyi oldugu
gorilmiistiir. Cok hizh ve pratik bir sekilde modellenebilen
anfis modellerinin de su hacmi tahmininde kullanilabilecegi
disinilmistiir. Ancak klasik olarak anfis modelleri
olusturulurken girdi parametrelerinin alt kiime sayilari
deneme yanilma ydntemi ile yapilmaktadir. Bu yontem ise
¢ozlim siiresini uzatmaktadir. Bu ¢alismada alt kiime
sayllarinin K-ortalamalar siniflandirma yéntemi ile bulunmasi
disiiniilmiis ve girdi parametrelerinin alt kiime sayilar1 bu
yontemle olusturulmustur. Alt kiime sayilar1 bu sekilde
bulunan modellerin diger sonuglar1 biraz daha iyilestirdigi
séylenebilir. Ornegin Sekil 2’ de 4 er alt kiime sayisina ait
modelin K-ortalamalar yontemi ile ikinci ve fligiinci girdi
sayllarinin 5 e c¢ikarilmasi durumu (Sekil 3) incelenmis ve
regresyonu arttirdif1 tespit edilmistir. 3 girdi ile yapilan diger
modellerde de benzer durum olup olmadig1 arastirilmistir.
Ancak bu iyilesme sadece egitim verilerinde gézlemlenmistir
(Sekil4-Sekil 5).

4 Sonuglar

Su kaynaklar1 planlamasi ve isletmesi i¢in gelecek tahmini
onemlidir. Bu amagla ANFIS kullanilan bu ¢alismada, K-
ortalamalar yontemi ile kiimeler belirlenmistir. Kiimeleme
yapilirken veriler hem dogrusal kiimeleme ile hem de girdi
degerlerine karsilik gelen c¢ikti konumlarinin kiimelenmesi
seklinde gerceklestirilmistir.

964



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 25(8), 962-967, 2019
(Uluslararas: Kentsel Su ve Atiksu Yénetimi Sempozyumu (UKSAY)-2018 Ozel Sayist)
T. S. Kiigiikerdem, M. Kilit, K. Saplioglu

Tablo 2: K-ortalamalar yontemi ile yapilan kiimelemeye ait bilgiler.

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6
EZ 53 g 53 g 53 £ g3 £ 53 g 53 g
Z 8 Es = 5z = 5B = Ez =T 5% § Ez =
m 2 S m S m S = S = S =2 S
2 143 3.89 133 8.64 - - - - - - - -
3 96 3.17 89 6.29 91 9.24 - - - - -
G1 4 84 3.14 58 5.19 57 7.42 77 9.31 - - - -
5 6 1.06 91 3.32 70 6.38 34 6.63 75 9.67 - -
6 26 2.23 67 3.55 35 4.59 36 7.08 43 7.46 69 9.75
2 135 3.79 141 8.68 - - - - - - - -
3 112 3.3 67 6.32 97 9.41 - - - - - -
Glp 4 52 2.54 65 4.04 64 6.47 95 9.44 - - - -
5 6 0.76 106 3.44 60 6.18 40 8.37 64 9.84 - -
6 22 1.98 67 3.37 36 4.68 52 6.53 38 8.56 61 9.87
2 148 0.41 128 1.55 - - - - - - - -
3 129 0.41 119 1.4 28 10.39 - - - - - -
G2 4 112 0.12 73 0.32 68 0.97 23 1.66 - - - -
5 53 0.16 63 0.47 73 0.86 64 0.96 23 4.18 - -
6 7 0.3 105 0.61 36 0.87 60 0.95 50 3.26 18 10.39
2 233 0.49 43 3.35 - - - - - - - -
3 218 0.41 56 2.66 2 10.39 - - - - - -
G2p 4 180 0.25 68 1.51 26 3.48 2 10.39 - - - -
5 174 0.23 59 1.27 30 2.53 11 4.31 2 10.39 - -
6 163 0.23 55 1.26 29 2.41 18 3.59 9 4.83 2 10.39
2 129 0.37 147 0.91 - - - - - - - -
3 96 0.35 113 0.79 67 0.86 - - - - - -
G3 4 68 0.11 96 0.68 63 0.72 49 1.09 - - - -
5 44 0.05 87 0.34 95 0.35 26 2.31 24 2.33 - -
6 39 0.05 64 0.24 63 0.36 39 1.23 44 2.32 27 2.33
2 184 0.07 92 1.83 - - - - - - - -
3 184 0.07 46 1.25 46 2.41 - - - - - -
G3p 4 161 0.07 23 1.13 46 1.37 46 2.41 - - - -
5 161 0.07 23 1.13 23 1.37 23 2.29 46 2.53 - -
6 161 0.04 23 0.27 23 1.13 23 1.37 23 2.29 23 2.53
2 184 3.06 92 129.9 - b - b - - - -
3 184 3.06 46 101.75 46 158.05 - - - - - -
G4 4 138 0 46 12.25 46 101.75 46 158.05 - - - -
5 138 0 23 10 23 14.5 46 101.75 46 158.05 - -
6 138 0 23 99.8 46 12.25 23 103.7 23 156.2 23 159.9
2 184 3.06 92 129.9 - b - b - - - -
3 184 3.06 46 101.75 46 158.05 - - - - - -
G4p 4 138 0 46 12.25 46 101.75 46 158.05 - - - -
5 138 0 23 10 23 14.5 46 101.75 46 158.05 - -
6 138 0 23 99.8 46 12.25 23 103.7 23 156.2 23 159.9
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Tablo 3: Kurulan modellere ait R? ve hata degerleri.

EGITIM TEST
MODEL
R? Mutlak Hata(%) Karesel Hata R? Mutlak Hata(%) Karesel Hata
Siireklilik Modeli 0.9993 0.68 0.07 0.9989 2.24 1.03

2-2-2-2 0.9968 4.66 1.76 0.9957 7.99 1.98
3-3-3-3 0.9995 0.77 0.09 0.9959 2.35 1.18
4-4-4-4 0.9997 0.34 0.04 0.9985 2.27 0.72
5-5-5-5 0.9999 0.22 0.02 0.9949 2.25 1.64
6-6-6-6 0.9999 0.13 0.02 0.9895 2.33 3.66
3-5-5-4 0.9994 1.00 0.12 0.9985 3.17 1.01
4-5-5-4 0.9999 0.25 0.02 0.9984 2.19 0.67
4-5-6-4 0.9999 0.25 0.02 0.9986 2.18 0.67
6-5-5-4 0.9999 0.17 0.01 0.9852 3.11 5.57
2-2-2 0.9963 0.49 1.28 0.9943 11.06 5.44
3-3-3 0.9993 0.94 0.13 0.9986 2.22 0.83
4-4-4 0.9996 0.57 0.07 0.9992 2.03 0.83
5-5-5 0.9999 0.23 0.02 0.9962 2.36 1.30
6-6-6 1 0.14 0.01 0.9751 4.27 5.79
3-5-5 0.9997 0.35 0.05 0.9986 1.92 0.79
4-5-5 0.9997 0.35 0.04 0.9988 1.89 0.78
4-5-6 0.9999 0.22 0.02 0.9975 2.31 1.07
6-5-5 0.9999 0.18 0.01 0.9829 3.72 4.16
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Sekil 2: Dort girdili ve 4-4-4-4 alt kiimeye sahip ANFIS modeli.

Sekil 4: Ug girdili ve 4-4-4 alt kiimeye sahip ANFIS modeli.
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Sekil 3: Dort girdili ve 4-5-5-4 alt kiimeye sahip ANFIS modeli.

Kiimelemenin iki sekilde yapilmasinin sebebi girdi verilerinin
cikt1 verilerini dogrudan veya dolayl olarak etkilemesinden
kaynaklanmaktadir.

Girdi verilerinin ¢ikt1 verileri ile dolayl olarak iligkili oldugu
durumlarda dogrusal kiimeleme, dogrudan iliskili oldugu
durumlarda ise girdi verilerinin ¢ikt1 verilerine karsilik gelen
konumlarinin kiimelenmesi seklinde yapilmistir.

Sekil 5: Ug girdili ve 4-5-5 alt kiimeye sahip ANFIS modeli.

Bu calismada K-ortalamalar ile kiimelemenin, yapay zeka igin
gerekliligi arastirllmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglara
gore ANFIS ile olusturulacak iiyelik fonksiyonu sayisinin
rastgele yapilmasi yerine K-ortalamalar ile kiimeleme
yapildiktan sonra olusturulmasimin daha iyi sonuglar verdigi
gorilmistir. Yapay zeka uygulamalarinda ¢ok fazla model
iretilmesi saglikli sonuglarin elde edilebilmesi i¢in dnemlidir.
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Ancak bunun hangi asamada kesilecegi veya kag tane yapilacagi
bilinmemektedir. Ancak K-ortalamalar ile kiimeleme yapildig:
takdirde modelleme sayisinin minimuma distrilecegi
diistiniilmektedir. Bu ¢alismada elde edilen bu bulgunun daha
sonra yapilacak olan ¢alismalarda da denenmesi halinde model
sayisl minimuma digiirilebilecektir.

Calismada K-ortalamalar ile secilen kiime sayilarindan tg
girdili modeller i¢in 4-5-5, dort girdili modeller i¢in de 4-5-6-4
kiime sayisina sahip modellerin daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Ayrica dort girdili modellerin de ii¢ girdili modellere
gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bununla birlikte, K-
ortalamalar kiimelemesi ile olusturulan ii¢ girdili modellerin de
rastgele kiimelenen ANFIS modellerinin biiyiik bir kismindan
daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica hem tig¢ girdili
hem de dért girdili (K-ortalamalar ile olusturulmus) modeller
stireklilik denkleminden daha iyi sonuglar vermistir.
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