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ONSOZ

“YAPAY SINIR AGLARINA DAYALI YAGIS TAHMIN VE ANALIZi” adl tez
calismam siiresince bilgi ve deneyimi ile caligmalarimi yonlendiren ve destegini esirgemeyen
degerli tez damismanim, Dr. Ogr. Uyesi Bahar ILGEN’e, calismamizda bizden yardimlarini
esirgemeyen, Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitlisii Midiirliigline, meslegime
yonelik calismalarda bilgi ve tecriibeleriyle bana yol gosteren IKU Genel Sekreteri Saym Ender
Riza EKICI’ye, her durumda sartsiz ve kosulsuz desteklerini ve sevgilerini benden esirgemeyen
aileme ve bugiine kadar bana katkida bulunan tiim hocalarima ve arkadaslarima tesekkiirlerimi

sunarim.
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OZET

YAPAY SINiR AGLARINA DAYALI YAGIS TAHMIN VE
ANALIZI

Giintimiizde, kiiresel iklim degisimleri, canlilarin yasam ortamlarini 6nemli
Olgiide etkilemektedir. Yagis miktarlarindaki degisimler, beraberinde sorunlar
getirmektedir. Dogal afetlerin biiyiikk boliimiiniin, meteorolojik kaynakli oldugu
bilinmektedir. Meteorolojik kaynakli dogal afetler, su baskinlari gibi biiyiik zararlara
yol agan sonuglar dogurabilmektedir. Bunun yani sira, yagis miktarlarindaki azalmalar
da, kuraklik meydana getirerek canli yagsamini tehdit etmektedir. Yagis miktarlarindaki
degisim, insanlar igin biiylik 6nem tagimaktadir. Tarim ve hayvan yetistiriciligi gibi
alanlar1 da benzer oranda etkilemektedir. Yagis miktarlarinin, canli yasamlari
tizerindeki, bu etkilerinden 6tiirii, bilim insanlarinin bu alanda yapacagi ¢aligmalar
onem tasimaktadir. Bu alanda gergeklestirilen ¢alisma ve analizlerin arttirilmas,
gelecege yonelik, 6ngorii tahminlerinde bulunulabilmesi igin gerekli hale gelmistir.

Meteoroloji istasyonlari, sistematik ve diizenli bir sekilde, farkli yontemlerle,
yagis miktar1 verilerini, uzun yillardir arsivlemektedir. Bu diizenli arsivlemeler,
gecmis yillarda etkin olarak kullanilmasa da, giiniimiizdeki analiz yontemleri
sayesinde deger kazanmustir.

Bu c¢alismada, Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii
Miidiirliigliniin, Kandilli Bélgesine ait Ocak 1918 ile Aralik 2018 yillar1 arasindaki
100 yillik veri arsivi kullanilarak, 6nceki yillara dayali olarak, son yillarin ortalama
yagis degerlerinin tahmini yapilmistir. Aylik ortalama yagis meteoroloji verileri,

calismamizda zaman serisi verisi analizi i¢in uygun kaynak saglamaktadir. Ortalama



yagis tahmininde; Yapay Sinir Ag (YSA; Artificial Neural Network, ANN)
yontemlerinden ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Interface System, Uyarlamali Bulanik
Ag Cikarim Sistemi) modeli kullanilmistir. Veriler analize hazirlanmis ve MATLAB
aracilifiyla ANFIS klasik kiime teorisi ve bulanik mantik yontemi uygulanmistir.
Analize hazirlanan veriler kiimelenerek, hedef bir degerin, hangi kiimeye ait oldugu
belirlenmis ve bunun igin ANFIS iiyelik fonksiyonlarinin hata toleranslari
karsilastirllmistir.  En 1yl sonucu veren iyelik fonksiyonuyla, yagis tahmini

gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kiiresel iklim Degisimi, ANFIS, ANN, Bulanik Mantik, Zaman

Serisi Analizi
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ABSTRACT

PREDICTION AND ANALYSIS OF RAINFALL BASED ON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Nowadays, the impact of global climate change excessively affects habitat of all living
creatures. Changes in amount of rainfall creates huge problems. Most of the natural
disasters are meteorological. Meteorological disasters result in major damages such as
floods. Besides, decrease in amount of rainfall also threats living conditions of
humanity and creates aridity. The change in the amount of rainfall has a great
importance for society. It has effects on many areas such as agriculture and stock
farming. For such reasons, the efforts of scientists on the research area has great
importance. It has become necessary to increase the efforts in research field for the
future predictions.

Meteorological stations have been archiving data on a regular basis using
different ways in the amount of rainfall for years. Although regular archiving is not

important during past years, it has great importance through current analysis methods.

In this study, the average rainfall values of the previous years were estimated
by using the data archive of Kandilli Observatory and Earthquake Research Institute
at Kandilli Region between January 1918 and December 2018. The monthly average
rainfall data of the meteorological data provides the appropriate resource for time
series data analysis. ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Interface System) model, method
of ANN (Artificial Neural Network, Artificial Neural Network) have been used to
estimate average rainfall. The data was prepared for analysis and ANFIS classical

cluster theory and fuzzy logic method were applied using MATLAB. The data

Xi



prepared for the analysis was clustered and a target value was determined to which
group it belongs to, and the error tolerances of ANFIS membership functions were
compared. Precipitation estimation was performed with the membership function,

which gives the best result.

Keywords: Global Climate Change, ANFIS, ANN, Fuzzy Logic, Time Series
Analysis

Xii



1. GIRIS

Canlilarm en biiyiik ihtiyaci, dogal kaynaklarimizdan biri olan, su kaynagidir. Suyun
elde edilmesinde en biiyiik faktor, yillik yagis miktarlaridir. Yagis, atmosferdeki
nemin yogunlasarak, degisik fazlarda yeryiiziine donmesiyle olusur. Yagisi etkileyen
bircok faktor vardir. Kiiresel degisimlerin etkisiyle, atmosferdeki; basing, sicaklik ve
riizgar degisimleri gibi faktorler, yillar igerisindeki yagis miktarlarinda farkliliklara
neden olmaktadir. Belirlenen bir bolgenin ortalama ne kadar yagis alacaginin kestirimi
en 6nemli ve giincel konulardan olup, halen bilim insanlarinin yapacagi ¢alismalara
acik bir alandir. Zaman serileri, herhangi bir degiskenin, saat, giin, hafta, ay ve yil gibi
zaman dilimlerinde diizenli gozlemlenerek, eksiksiz bir sekilde, kayitlarinin
saklanmasiyla elde edilen veri tiiriidiir. Zaman serilerinin analizi ise, elde edilen
diizenli veriler araciligiyla, gelecege yonelik ongdriilerde bulunmak icin, yapilan
istatiksel analiz ¢aligmasidir. Bu istatiksel analizleri, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi
yontemler ile birlikte uyguladigimizda daha basarili sonuglar elde etmekteyiz. Yagis
miktarlart her yil diizenli olarak meteoroloji yer gozlem istasyonlart ve uydular
aracilifiyla hesaplanarak giinliik olarak arsivlenmektedir. Gegmis yillardan gliniimiize
kadar olusturulan bu veri arsivleri, giiniimiizde daha degerli hale gelmis ve bize ¢esitli

algoritmalar kullanarak, ¢ikarim yapabilme olanagi saglamistir.

Yapay sinir aglar1 teknolojisi, insan beyninin isleyisi ile benzerlik
gostermektedir. Insan beyninde yer alan sinir hiicreleri, bir araya gelerek, sinir aglarim
olustururlar. Bu aglarin isleyis sekli, yeni bilgiyi kaydetme ve eski bilgiler arasinda
iliskiler kurmak seklindedir. YSA teknolojisi kapsaminda, sistem, her yeni elde ettigi
degerle egitilmektedir. Egitim ve 6grenme seklinde ilerleyen bu sistem analizinde,
elde edilen verilere normalizasyon uygulayip, belirli bir diizen igerisinde analize
gonderildigimizde, sistem bunlar1 farkli sekillerde ele alarak yeni degerler
olusturmaktadir. Yagis hesaplamalarinda tercih ettigimiz, YSA yontemlerinden biri
olan ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Interface System) igerisindeki, cesitli
algoritmalar1 uygulayarak, ge¢mis yillardaki veriler {izerinden, sistemin bir ¢ikarim
yapmast saglanmis ve bu islemler sonucu elde edilen tahmin degerleri kiyaslanarak,

en iyi sonucu elde edebilecegimiz optimizasyon metodu belirlenmistir.

1



1.1. Problem Tanimi

1.2. Literatiire Katkilan

Bu arastirmada, canli yasamiin siirdiiriilebilirligi igin, yillar igerisindeki
degisimlerinin, dikkatli bir sekilde gézlenmesi 6nem tasiyan, su kaynaklarinin ve
dogal afetlerin olugsmasinda en biiyiik faktér oynayan, yagis miktarlarinin, yillar
icerisindeki analizi yapilarak, gelecek yillara yonelik, yagis tahminlerine yardimci

olunmas1 hedeflenmis ve bu dogrultuda ¢alismalar gergeklestirilmistir.

Katka 1. Anfis modeli, uzun siireli zaman serisi olan, yagis verileri analizi igin

uygulanarak, basarisi degerlendirilmistir.

Katki 2. Anfis igerisinde yer alan optimizasyon metotlar1 uygulanarak en iyi

sonucu veren model 6nerilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi 5 boliimden olusmaktadir.

Birinci bdliimde, problem tanimi yapilmis, yapilan ¢alisma tanitilmig, amaci ve

Onemi anlatilmis ve literatiire katkisindan s6z edilmistir.

Ikinci béliimde, tez ¢alismasinin konusu olan yagis analizleri ve yapay sinir

aglar1 yontemi ile ilgili yapilan 6nceki ¢aligmalardan bahsedilmistir.

Tezin tiglincii boliimiinde, gereksinim analizi ve sistem gelistirilirken kullanilan

teknolojilerden bahsedilmistir.

Doérdiincii boliimde, 6nermis oldugumuz yapay sinir aglarina dayali tahminlerde

uygulanmasi gereken yontemlere deginilmistir.

Son bolimde, yapilan analizler, karsilastirmalar ve sonuglar detayli bir sekilde

sunulmustur.



2. ON BILGILER ve LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde, aragtirma konusu calismanin, temel tanimlari ve literatiir taramasi

sunulmustur. Ilk olarak yagis olusumu ve yagis verilerinin toplanmasi iizerinde

durulmustur. Tkinci asamada, yapay sinir aglari teknolojisi detaylandirilmis ve bu konu

ile ilgili ¢aligmalar 6zetlenmistir.

2.1. Yags Nedir?

Su buhariin atmosferde yogunlasarak kati ve sivi halde yeryiiziine inmesine

yagis denir. Sivi haldeki yagislar yagmur, kat1 haldekiler ise kar ve dolu seklinde

gerceklesmektedir [1] .

Havadaki su buharinin yagis haline gelebilmesi i¢in gerekli sartlar:

1.
2.
3.

4,
[2].

Yagisin olusmasi beklenen bolgede, yeteri kadar su buhar1 bulunmalidir.
Su buharinin siv1 hale gecebilmesi i¢in havanin sogumasi gerekir.
Yogunlagma olmalidir. Yogunlagma, yogunlagma g¢ekirdegi denilen ¢ok
kiiciik tozlar iizerinde olur.

Damlalarin yeryiiziine diisebilecek irilige (yaklasik Imm) erismesi gerekir

2.2.  Yags Simflandirmalari

Yagis, soguyan hava kiitlesinin yukar1 yonlii hareket etmesiyle meydana gelir.

Bu yukar1 yonlii hareketi olusturan nedenlere gore 3 tip yagis ¢esidi belirlenmistir:

1.

Konvektif Yagis: Yeryliziine yakin havanin fazla 1simip yiikselmesiyle
meydana gelen ya8islardir. Kisa siireli ve siddetli yagis seklindedir.
Ulkemizde yaz aylarmnda I¢ Anadolu Bélgesinde saganaklar seklinde
goriilen yagislardir.

Depresyonik Yagis (Cephe Yagis1): Soguk hava kiitlesiyle, sicak hava
kiitlesi karsilastiginda, soguk hava kiitlesinin asagi inmesiyle meydana
gelir. Orta siddetli ve uzun siireli yagislardir.

Orografik Yagis: Nemli hava kiitlesinin bir dag engelini agsmak {izere
yiikselirken sogumasiyla meydana gelen yagislardir. Denize paralel
daglarin yamaglarindaki nemli ve sicak hava kiitlelerinden meydana gelen

yagislardir [3].



2.3. Yags Olciim Yontemi

Ulkemizde yagis olgiimleri, meteoroloji merkezlerinde bulunan &zel yagis
Olcer aletlerle yapilmaktadir. Bu aletler {izerinde: kese, kar ve doluyu eritmek iizere
wsitict gibi ozellikler bulunur. Yerden 1 metre yiikseklige sabitlenirler. Yagis 6l¢iim
birimi olarak, 1 m?*’ye diisen yagis, kilogram cinsinden baz alinir ve bu yagis miktart

da 1 mm’ye denk geldigi icin, yagiglar milimetre cinsinden ifade edilir.

2.4. Yags Olciim Aletleri

Meteoroloji merkezleri, yagis 0l¢climlerinde, darbe (pulse) sayaci ile hesaplama
yontemini kullanirlar. Olgiim aletlerinin, toplama kaplarindaki kepgelerden birisi
doldugunda, pozisyonu degiserek diger kepceye dogru su akisi olur. Pozisyon degisim
sirasinda manyetik anahtar kontak yaparak darbe tiretir. Her bir darbe 0.2 mm’lik yagis
olarak degerlendirilir. Bu darbeler sayilarak toplam yagis hesab1 yapilir [4]. Bu

islemlerde iki ¢esit alet kullanilmaktadir.

2.4.1. Pliiviyometre

Atmosferden yeyiiziine diisen yagis1 dogrudan olarak 6lgen alettir [1].

Sekil 2.1 Plitviyometre

2.4.2. Pliiviyograf

Atmosferden yeryiiziine diisen yagis1 diyagram iizerine kaydeden alettir [1].
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Sekil 2.2 Pliiviyograf

2.5. Inceleme Bolgesi
Tez ¢alismasinda, diizenli veriye ihtiyacimiz oldugu i¢in, bize diizenli veriyi
saglayabilecek olan, Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisi
Miidiirligiiniin, 100 yillik veri arsivini toplayabildigi, enlem degeri 41.06150°N ve
boylam degeri 29.05913°E olan Kandilli Bolgesi [5], inceleme bolgesi olarak

belirlenmistir.

.
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Sekil 2.3 Kandilli inceleme Bélgesi



2.6. Yapay Sinir Aglan

2.6.1. Yapay Sinir Aglan Tarihsel Gelisimi

Tarihte ilk yapay sinir aglart modeli, 1940’1 yillarin baslarinda arastirmaci
Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir. ilk modelde insan
beyninin hesaplama yetenegi, elektrik devresi tizerinde uygulanmistir [6]. Yapay Sinir
Aglarimin tarihsel gelisimde, 1970 yili bir dontiim noktas1 olarak kabul edilmektedir.
Arastirmacilarin 1969 yilinda XOR problemlerini ¢6zememeleri, arastirmalarin
durmasina neden olmak iizereyken 1970 yilindan itibaren bazi aragtirmacilarin yapay
sinir aglar1 kullanarak XOR problemini ¢ozebilmesiyle, konuya olan ilgi, biiyiik
seviyede artmis ve bu tarihten itibaren 10 yil igerisinde, 30 adet yeni model
tiretilmistir. Bu calismalardan itibaren Onerilen ¢éziimler giinliik hayatta kullanilan
sistemler haline gelmistir. Yapilan ¢alismalar yapay zeka ve donanim teknolojilerinin
gelismesinde biiyiik rol oynamustir. Bilgisayarlarin 6grenebilme potansiyeli bu

caligmalar sayesinde herkes tarafindan kabul edilebilir hale gelmistir [7].

2.6.2. Yapay Sinir Aglar1 Tanim

Yapay zeka arastirma alanina yonelik ¢aligmalarin temelini olusturan YSA’lar,
bilgisayarlarin 6grenmesine yonelik ¢aligmalarda ilgi gosterilen bir konu olmustur.
YSA arastirma alani, insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme 6zelligi tizerinde
yogunlasarak, bu islevi bilgisayar sistemleri iizerinde uygulayabilmeyi
hedeflemektedir. Ogrenme islemleri, rnekler sayesinde gergeklestirilir. Bu aglar,
yapay sinir hiicrelerinin baglantilariyla meydana gelirler ve her baglantinin bir agirlhig
vardir. Bu agirliklar YSA’nin genel agirhigini, diger deyisle sahip oldugu bilgiyi

meydana getirir.

YSA, bilinen hesaplama tekniklerinden farkli olarak, elde eksik bilgi olsa
dahi, bulundugu ortama uyum saglayarak, kararlar verebilen ve hatalara karsi

toleransli ve bagarili sonuglar elde edebilen bir hesaplama yontemidir [7].



Girdiler Agirliklar Toplama Islevi Aktivasyon Cikis
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Sekil 2.4 Yapay Sinir Hiicresi

Bir yapay sinir hiicresinin yapisi, Sekil 2.4’de goriildiigii tizere; girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon ve ¢ikis kisimlarindan olusur. Girdi degerlerinin her
biri Xi semboliiyle gosterilir bu degerler wij degerleriyle carpilip esik degerleriyle
toplanarak sistemde yer alan aktivasyon fonksiyonu araciligiyla yi sembolii ile

gosterilen ¢ikis degerleri elde edilir [8].

YSA, sinir hiicre baglantilarinin bilgisayar ortaminda matematiksel modelleme ile elde
edilmis halidir. Yapay sinir aglarmin kullandigi 6grenme algoritmalari, bilinen
bilgisayar algoritmalar1 disinda insan sezgilerini temel alir. Bu islevi, girdi ve ¢iktilari
sisteme tanitip 0grenme ortami olusturarak ve bu ortamda, egitme islemleriyle,

verilerinin siniflandirilmasini saglayarak gergeklestirir [9].



Girdi Gizli Cikis
Katmam Katman Katmamnm

1ag Ip1H
HEINEL 1)

Sekil 2.5 Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari, birbiriyle baglantili sinir hiicreleriyle meydana gelmektedir. Bu
sinir hiicrelerinin yer aldig1 Sekil 2.5’de goriildiigli gibi, girdi katmani, gizli katman
ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 temel béliimden olusur. Disaridan gelen verileri, girdi
katmani karsilar ve YSA’ya alimini saglar, ortadaki gizli katmanin disariyla baglantisi
yoktur sadece girdi katmanina gelen verinin ¢ikt1 katmanina iletilmesini saglar ve son

katman olan ¢ikt1 katmani bilgileri gizli katmandan alarak disartya iletir [10] .

YSA’ya gore, Ogrenmenin mantii, bir islevi yerine getirmek {izere
agirliklarm ayarlanmasidir. Ogrenme yontemi olarak denetimli (supervised) ve
denetimsiz (unsupervised) olmak tizere iki temel yontem benimsenmistir. Denetimli
yontemde YSA, kullanilmadan 6nce egitime ihtiyag duyar. Bunun i¢in disarida bir
egiticinin aga etkisine ihtiyag¢ vardir. S6zii edilen egitim, YSA’ya girdi ve ¢ikti bilgileri
olusturularak saglanir. Denetimsiz yontemde ise sistemin dogru ¢ikis hakkinda bir
bilgisi olmadan girdilere gore 6rneklemeler yaparak sonuca ulasilir. Bu yontemle
egitilen aglar, hedef ¢ikis bilgilerine sahip olmaksizin, girdi bilgilerine gore agirlik
degerini ayarlar. Aglar, baglanti agirliklar1 dogrultusunda 6rnek ¢iktilar elde eder. Bu
ornek ciktilar degerlendirilerek, agin 6grenmesindeki basarim hakkinda bilgiler elde
edilir [11].



2.7. Bulanmik Mantik

Bulanik mantik, insanlara ait deneyimlerin islenerek, makinelere aktarilmasini
amaclayan yaklagimdir. Sozel ifadelerin tiimii, bu ¢alismalarda bilgisayar ortamina
matematiksel olarak aktarilmaktadir [12]. Matematigin, kesinlik olarak bilinen bir
kavram olmasina karsin, glinliik hayatta kesinlik yerine belirsizlik iceren uzun zaman,

yiiksek bina gibi kavramlar kullaniriz [13].

Klasik mantik veya ikili mantik yOnteminde, bir Onerme iki degerle
yorumlanabilir. Bu deger kiimesi {0,1} seklindedir. 0 degeri sunulan 6nermenin yanlig
oldugunu belirtmek i¢in kullanilir, 1 degeri ise 0 dnermenin dogrulugunu temsil eder.

Bu iki deger disinda 6nermenin baska bir degerle yorumlanmasi imkansizdir [14].

Bulanik Mantik ile ilgili kavramlar ilk kez 1965 yilinda, Prof. Dr. A. Zade
tarafindan dile getirilerek literatiire girmeye baslamistir ve bu fikirler bilim diinyasinda
stiphe ile karsilanmistir [15]. Prof. Dr. Liitfii A. Zade, gercek diinyada herhangi bir
sorun, yakindan ele alindiginda, ¢6zlimiiniin daha bulanik hale gelecegini belirtmistir.
Ciinkii bir insanin, ¢ok fazla bilgiye hakim olmasi durumunda, bu bilgi kaynaklarinin
timiinii kavramada zorluk yasayacagini, matematiksel olarak ifade edemeyecegi ve

bunlardan kesin sonug ¢ikaramayacagini ifade etmistir [15].

Bulanik mantigin temelinde, bulanik kiimeler yer almaktadir. Sik sik meydana
gelen, goreceli ve kesin olmayan verilerin modellemesini kolaylastirir. Veri
modellemesinde, klasik kiime teorisinin aksine, dogru veya yanlis gibi sadece iki
degerle degerlendirme yerine, az, sik, orta gibi dilbilimine dayali ara dereceli veri
modellemesi yapabilmeye yardimci olur. Bulanik kiimede yer alan her bir eleman
iiyelik fonksiyonuyla degerlendirilir. Uyelik fonksiyonu her bir elemanin kiimeye olan

tiyelik derecesini belirtir [16].

Bulanik mantikta en zorlayici asama, 1iyi tanimlanmis kiimelerin
olusturulmasidir. Bir dnermenin hangi kiimeye ait olacagmin iyi belirlenebilmesi
kiimelerin 1yi tanimlanmasiyla miimkiin olmaktadir. Bir Onermenin Tlyelik
fonksiyonunun derecesine gore akilli islemciler degerlendirme yaparak o 6nermenin
hangi kiimeye ait oldugunu belirlemeye c¢alisirlar. Bir bulanik mantik islemine ait siire¢

bilesenleri ve asamalar1 Sekil 2.6’da gosterilmektedir [7].



1.

2.

3.

2.8.

yonteminin temeli, Takagi Sugeno Kang bulanik ¢ikarim sistemine dayanmaktadir.

Jang

fonks

ANFIS yontemi, yapay sinir aglarinin hesaplama kabiliyeti ile bulanik mantigin

¢ikarim yontemini birlikte Kkullanabilen karma sekilde tasarlanmis yapay zeka

Fuzzification (bulaniklastirma va da f-genellestirme)

L J

Defuzzification (netlestirme)

Sekil 2.6 Bulanik Mantik Yapist

Bulaniklastirma [fuzzification]
Netlestirme veya bulanikligin giderilmesi [defuzzification]

Bulanik 6nermenin islenmesi

2.8.1 ANFIS Tanim

Bulanik mantik ve sinir ag1 sistemlerinin birlikte kullanildigi, ANFIS

tarafindan 1993 yilinda, var olan bu sistem gelistirilerek dogrusal olmayan

iyonlar ve zaman serisi tahmini ¢aligmalarinda kullanilmigtir [17].

Adaptive Neuro Fuzzy Interference System kisaltmasi olarak kullanilarak

sistemidir [18].

programi igerisinde yer alan ANFIS editor kullanilabilmektedir. ANFIS yontemi i¢in

elimizde girdi ve ¢ikt1 degerlerinin olmas1 gerekmektedir. Verilerin kiimelenmesinde,

Bulanik mantik yonteminin, veriler iizerinde uygulanabilmesi i¢cin, MATLAB

10
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karma Ogrenme algoritmalar1 iiyelik fonksiyonu degerlerine gore simiflandirmalar

yapmaktadir [19].

Sinir Aglar1 ve bulanik mantik yonteminin beraber kullanildigi ANFIS
yonteminde Sekil 2.7’de gorildiigli tizere, denemeler sonucu hatalar belirli bir
seviyeye kadar azalir ve belirli bir seviyeden sonra azalma gézlenmez. Bu durum, agin
O6grenme durumunun tamamlandigini ve elde edilen sonugtan daha iyi bir sonug

meydana getiremeyecegi anlamina gelir [7].

Hata

[terasyon sayisi

Sekil 2.7 ANFIS Ogrenme Egrisi

2.8.2 ANFIS Analizi

ANFIS analizinin temelinde yer alan, bulanik mantik sisteminin ilk asamasinda
problem belirlenir ve bu probleme uygun parametreler ile tyelik fonksiyonlari
olusturulur. Olusturulan parametre ve alt kiimelere gore problemin 6ziine yonelik
kurallar tanimlanir. Diger asamada, tiimevarim ya da tiimdengelim ile olusturulan
cikarim yontemleri secilir. Sekil 2.8’de goriildiigii lizere son agamada ise bulanik olan

degerler durulastirma yontemiyle klasik sayilar olarak belirlenir [20].
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Kural Tabani

Girdi T l Cikts

Bulaniklasurma »| Gikarim »| Durulastirma R

Sekil 2.8 Bulanik Mantik Islem Siireci

Bulaniklastirma isleminde, girdi ve ¢ikt1 degerleri, belirlenmis bir iiyelik
fonksiyonuyla birlikte, {iyelik derecesini belirleyen [0,1] araliginda bir degere
cevrilerek bulaniklastirilirlar. Kural tanimlama asamasinda, kural tabani1 olusturma,
degerlendirme ve toplama adimlarimin baslangiglart olusturulur. Kural Tanimlama
asamasinda yer alan EGER-ISE ifadeleri kavramsal terimleri birbiriyle iliskilendirir.
Fazla girdi oldugu durumlarda ise VE-VEYA islemcileri bu girdileri birbirine baglar
[17].

1. katman 2. katman 3. katman 4. katman 5. katman

Xy

Sekil 2.9 ANFIS Modeli

Sekil 2.9°da gorildiigii tizere ANFIS modeli 5 katmandan olusmaktadir. Sekilde yer
alan Ai ve Bj degerleri sozel degiskenleri ifade etmek i¢in kullanilir. Bu degerler, bir
tiyelik fonksiyonu araciligiyla kendilerine 6zgii liyelik dereceleriyle bu katmanda 2.

katmana gecerler. Bu katmanda girdiler ¢arpilir ve diigiimden ¢ikarlar. Ugiincii
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katmanda, atesleme giicii degerlerinin toplam atesleme giicii degerlerine oranlama
islemiyle normalizasyon saglanir. Dordiincii katman, Takagi Sugeno Kang (TSK)
cikarim yontemi araciligiyla ¢ikis degiskenleri sayisal deger olarak ya da degiskene

bagli polinom fonksiyon olarak tanimlanirlar.

TSK ¢ikarim yonteminde, ¢ikis degerleri ortalama agirlik formilii (2.1) ile
hesaplanir [17].

_ Xax;

Ya @5

2.9. Onceki Calismalar

Canlilarin  yasamini  yakindan etkileyen degisimlerin; gozlenmesi ve
yorumlanabilmesi bilim insanlarinin temel gorevi haline gelmistir. Gliniimiize kadar
yasam icin, degisimlerinin incelenmesi 6nemli olan yagis, sicaklik gibi olgularin
tahminine yonelik, farkli yontemler kullanilarak calismalar yapilmistir. Yagis
tahminlerinin yani sira, ginimiizde 6nemi gittikge artan yapay sinir aglarina dayali

olarak c¢esitli alanlara yonelik ¢alismalar da gergeklestirilmistir.

Erkaymaz H. ve Yasar O. (2011), yapay sinir aglar1 ile hava sicaklig1 tahminine
yonelik yaptiklart calismada, ileri beslemeli yapay sinir agi modeli kullanarak,
Karabiik ilinden elde edilen veriler dogrultusunda hava sicakligi tahminlerinde

bulunmuslar ayrica yapay sinir aglarinin simulink modellemesini yapmislardir [21].

Iskenderoglu E. C. (2006), yaptig1 calismada, istatiksel analiz yontemiyle i¢
Anadolu bolgesisin aylik yagislarina ait olasilik dagilimlarimin  belirlenmesi
amaclanmistir. Normal, Lognormal ve Gamma dagilimlariyla sonuclar elde edilmistir

[22].

Partal T. (2007), Tiirkiye genelindeki yagis verileri iizerinden, ilk kez yapay

sinir aglar1 ve dalgacik analizini birlikte kullanarak, Tiirkiye’nin gilinliik yagis
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verilerinin tahminine yonelik ¢alisma gergeklestirmistir. YSA modelleri tizerinde

dalgacik analizinin ¢ok 6nemli katkilar sagladigini gozlemistir [23].

Ulukaya O. (2011), yagis akis iliskisi {izerinde yapay zeka modellemesi
calismasinda, diizlemsel ve diizlemsel olmayan tiim modellerde kullanilabilecek ve
toplam havza hafizasini (sistem hafizasini) olusturan parametrelerin belirlenmesine

yonelik yeni ve etkin yontem Onermistir [24].

Biberlioglu E. (2011), kiiresel iklim degisiminin yagis ve sicaklik tizerindeki
etkisini arastirmak {izere, Hiikiimetler aras1 iklim Degisikligi Panelinin 2007 yilinda
hazirladigi Dordiincii Degerlendirme Raporu kapsamindaki 23 iklim modelinden
secilen 9 tanesinin (BCM2.0, CGCM3.1(T63), CNRM-CM3, ECHAM/MPI-OM,
GFDL-CM2.1, GISSER,INM-CM3.0, MIROC3.2 (medres), UKMO-HadCM3)
Tiirkiye tlizerindeki tahminleri parametrik Korelasyon Katsayisi t-testi ve parametrik
olmayan Spearman’s Rho Testi ile Mann-Kendall Sira Korelasyon Testi ile analiz
edilmistir. Bu 9 modelin de birbirinden farkli sonuglara iligkin 6ngériide bulundugu

belirlenmistir [25].

Kurt S. (2013), Ankara, Samsun, Istanbul, Erzurum ve Antalya illerine ait
1960-2012 yillarina ait aylik yagis verileri tizerinde, dogrusal olmayan zaman serileri
i¢in yapay sinir aglar1 ve dogrusal zaman serileri olan Box-Jenkins metoduyla iklim

zaman serilerine yonelik kestirim ve karsilastirma ¢aligmasi gergeklestirmistir [26].

Yiicel A. (2010), nicel ve nitel dlgiitler igeren ve ayn1 zamanda ¢ok fazla
bulanik veri igeren, tedarik¢i secimi problemine ¢oziim olarak, Uyarlamali Ag
Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile sonuglar elde etmislerdir. Bu

sonuglar ¢oklu regresyon metodu ile elde edilen sonuglar ile karsilastirmistir [19].

Gokee B. ve Sonugiir G. (2016), ANFIS ve Yapay Sinir Aglart yontemini
kullanarak bir dogal tas iiretim isletmesine blok tas olarak giren bir hammaddenin
ebatli ham plaka olarak ¢ikmasina kadar gerceklesen iiretim siireglerinin kontrolii,
kayit altina alinmasi, planlanmasi, stok yonetimi, dogal tas bloklarin verimlilikleri ve

tiretimin tahminlerini ger¢eklestirmiglerdir [27].

Suryanarayana T. M. V. vd. (2014), yaptiklar1 ¢aligmada Dharoi havzasinda

yagis akis modellemesi i¢in uyarlamali bir bulanik ¢ikarim Sistemi kullanmiglardir.
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Modele girdi olarak farkli yagis kombinasyonlari, ¢ikt1 olarak ise su akisi
diistiniilmistiir. Model yap1 tanimlamasi grid bolimlemesi ile yapilmistir. Modelin
akig tahmini i¢in egitilmesi i¢in geri yayilim ve en kiigiik kareler tahmininden olusan
melez bir 6grenme algoritmasi kullanilmistir. En iyi 6grenme parametreleri, tiggen
tiyelik fonksiyonu kullanilarak deneme yanilma yontemiyle belirlenmistir. En iyi
performans gosteren modeli se¢mek igin, ortalama karekok hatasi (RMSE) ve

korelasyon katsayisi (r) kullanilmistir [28].

OKk'Y. (2010), elektrik talebi iizerine yaptig1 caligmada Tiirkiye’de orta donemli
briit elektrik enerjisi talep tahmininde bulunmus ve bu amagla da yapay sinir aglari ve
bulanik mantik yontemlerinin birlesiminden olusan ANFIS (Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Cikarim Sistemi) kullamilmistir. Olusturulan modelin  performansini
karsilastirmak amaciyla da ayrica bir regresyon analizi modeli olusturulmus ve elde
edilen tahmin sonuglar1 ortalama mutlak ylizde hata kriteri iizerinden
degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak ANFIS ile olusturulan modelin basarili ve tatmin

edici bir tahmin performansi gosterdigi kanisina varilmistir [29].

Patel J. ve Parekh F. (2014), yaptiklar1 ¢alismada, ANFIS (Uyarlamali
Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) kullanarak, Gandhinagar istasyonu i¢in aylik muson
yagisini tahmin etmek i¢in, etkili bir model arastirmiglardir. Calismada, yedi tiyelik
islevli melez modelin ve sicaklik, bagil nem ve riizgar hizindan olusan {i¢ girdili

sistemin kullanilmasinin, yagis tahmininde en iyi sonucu verdigini ortaya konulmustur
[30].

Muka Z. vd. (2016), Matlab'da uygulanan bulanik mantik prensiplerini
kullanarak, yagis olusumu tahmini {izerinde g¢alismislardir. Veriler, Vjosa Nehri
tizerindeki Raingouge istasyonundan almmmis ve bu verilerden, giris degiskenleri
baslangicta bes farkli derece aralifina boliinmiistiir; cok yiiksek, yiiksek, orta, diistik,
cok diisiik. Veriler iizerinde licgen iiyelik fonksiyonunun sonuglar1 degerlendirilmistir
[31].

Esendal H. (2007), gollerin su seviyelerinde yillar i¢erisinde meydana gelen
degisimi arastirmak {izere ¢alisma gergeklestirmistir. Egirdir géliinden elde edilen
veriler tizerinde, su biitgesi ve istatistiksel su dengesi yaklasimlarini g6z oniinde

bulundurmus ve Egirdir g6lii tizerindeki su seviyesindeki degisimleri modellemek igin
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bulanik mantik yontemi 6nermistir. Bu modeli, Egirdir géliine iliskin su seviyesi

degisimlerinin tahmini i¢in kullanmastir [32].

Giingor 1. vd. (2009), Antalya Bélgesine ait turizm talebinin tahminine
yonelik yaptiklar1 calismada, zaman serisi yontemlerinden Ustel Diizlestirme ve Box-
Jenkins yapay sinir aglari modellerini karsilastirarak Antalya iline ait dis turizm talebi
tahminlerinin yapilmasini amaglamiglardir. Calismada 1992 ile 2005 yillar1 arasinda
Antalya iline gelen yabanci turist verileri kullanilmis ve ¢ok fazla denemeden sonra
12 gecikmeli yapay sinir ag1 modelinin en yliksek dogrulugu sagladig: tespit edilmistir
[10].

Sojitra M.A. vd. (2015), yagis tahmin modelleri gelistirmek i¢gin yaptiklari
calismada, Udaipur sehrine ait 35 yillik veri tizerinden 2 veri kiimesi olusturmus ve
ANFIS (Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) kullanarak, ortalama sicaklik,
bagil nem, buharlasma gibi parametleri goz oniinde bulundurmus, Gaussian ve

Generalized Bell iiyelik fonksiyonlariyla basarili sonuglar elde etmislerdir [33].

Kumar P. ve Kyada, P.M. (2015), yaptiklar1 ¢alismada, Junagadh, Gujarat
bolgelerine ait muson yagiglari donemlerine ait, gilinliik yagis tahmini {izerine
yaptiklar1 c¢alismada 1979 — 2011 tarihleri arasindaki istatiksel verilere yonelik,
ortalama degerler iizerinden, Gauss Anfis Modeli analizi yapilmis ve elde edilen

verilerin gercek degerlere yakin oldugu gozlenmistir [34].
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3. YONTEM

Yapay sinir aglarina dayali olarak onerilen modelimizde; 3 girdi ve 1 ¢ikt1 tipinde
model olusturulmus ve girdi verileri belirli oranlarda, egitim kiimesi (training set),
simama kiimesi (test set), gecerleme (validation set) olmak tizere 3 gruba ayirilmistir.
Bu veriler iizerinde anfis analizi yontemine dayali toplam 16 farkli yontem
uygulayarak, yontem sonuglart karsilastiritlmis ve en iyi sonug tespit edilmistir.
Calismamiz, sirasiyla, verilerin elde edilmesi, PHP ortaminda belirli bir diizene
getirilerek, normalizasyon ve sirali gruplama halinde analize hazirlanmasi ve
MATLAB ortaminda yapay zekd analizleriyle sonuclar elde edilmesiyle
tamamlanmistir. Sonuglar grafiklerle ve elde edilen verilerin deger karsilagtirmalariyla

sunulmustur.

3.1. Gereksinim Analizi

Olusturulan sistemin, gerekliliklerini, analizlerini ve kullanimini1 yonetmek
icin kullanilan, proje gereksinim detaylarina; bu kisimda yer verilmistir. Sistemin
kolay kullanimina yonelik sistem ile ilgili; 6zellik, donanim, performans gibi detaylar
bu kisimda gereksinim maddeleri olarak sirali bir sekilde GRS koduyla tarif
edilecektir.

3.1.1. Sistem Gereksinimleri

Sistemin sorunsuz bir sekilde g¢alisabilmesi igin asagida bahsedilen sistem

gereksinimlerini yerine getiriyor olmasi gerekmektedir.

3.1.1.1. Calisma Ortamm Gereksinimleri
GRS3.1.2.1.A. Bilgisayar islemci Intel i3-6100 / AMD FC 4350 veya {istii olmalidir.

GRS3.1.2.1.B. RAM miktart minimum 6GB olmalidir.

GRS3.1.2.1.C. Isletim sistemi Windows 8 64 bit veya daha iistii olmalidir.

3.1.1.2. Yazilim Gereksinimleri
GRS3.1.2.2.A. PHP versiyonu 5.6 {istii olmalidir.

GRS3.1.2.2.B. MYSQL veri tabani versiyonu 5.7 iistii olmalidir.
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3.2. Kullamlan Teknolojiler
Bu boliimde, sistem gelistirmesi ig¢in kullanilan yazilim teknolojilerden

bahsedilmistir.

3.2.1. Gelistirme Platformlan

Elde edilen yagis verilerinin analizinde; verilerin diizenlenmesi,
normalizasyonu ve analiz edilmesinde farkli yazilimlar birlikte kullanilarak sistemler
aras1 bitlinlik c¢aligmalar1 saglanmistir. Bu baghk altinda kullanilan yazilim

dillerinden ve yazilimlardan bahsedilecektir.

- PHP : internet tabanli yazimlar icin gelistirilmis, sunucu tarafi olan, genis kapsamli
ve HTML ile birlikte kullanabilen programlama dilidir. Veri normalizasyonu ve

verilerin kiimelenerek analize uygun hale getirilmesinde kullanilmistir.

- MYSQL Server Veri Tabani Sistemi: PHP dili ile birlikte kullanilabilmesinin yani
sira ASP ve .NET gibi web programlama dilleriyle beraber de kullanilabilen,
performans acisindan hizli ve ¢ok kullanici ve ¢oklu calismalara uygun veri tabanm
sistemidir. Excel ortaminda alinan veriler MYSQL veri tabanina aktarilarak bu sistem

uzerinde tutulmaktadir.

-MATLAB: Kullanimi1 kolay, en az kodlama ile ve i¢inde bulundurdugu kiitiiphaneler
sayesinde, ¢ok paradigmali sayisal hesaplamalar yapabilen, yeni nesil programlama

dilidir. Hazirlanan verilerin analizlerinde ve siniflandirmalarinda kullanilmistir.
-POWER BI: Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin analizinde bizlere kolaylik

saglayan hesaplamalar ve etkilesimli gorseller olusturmaya yardimci aragtir. Yagis

verilerinin karsilagtirma grafiklerinin hazirlanmasinda kullanilmistir.
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4. ONERILEN YAKLASIM: BULANIK MANTIK VE SiNiR
AGLARI ANALIZI (ANFIS)

Sunulan yontem, geleneksel analiz yontemlerine alternatif bir yeni nesil analiz
yontemi olarak  belirlenmistir.  Yapay zekanin giiniimiiz  teknolojilerine
uyarlanmasiyla, bir¢ok alanda basarili sonuglar elde edilmistir. Bu basarili ¢aligmalar
1s181nda, aylik olarak diizenli bir sekilde arsivlenebilmis, yagis verileri izerinden anfis
yontemi ile tahmin sonuglarinin ne kadar basarili oldugu elde edilen sonuglar
dogrultusunda goézlenmistir. Bu boliimde, analiz i¢in olusturulan sistemin

detaylarindan (sistem mimarisi, yagis analizi ve aktivite diyagrami) bahsedilecektir.

4.1. Sistem Mimarisi

Bu boliimde, anfis analiz sistemini olusturan bilesenlerden ve bu bilesenlerin
birbirleriyle olan baglantilarindan, sistemi meydana getirirken olusturulmus, ana

bilesenlerinin iliski diyagram1 Sekil 4.1’ de gosterilmistir.

BILGISAYAR SISTEM|

-

VERI TABANI

e—

AT

YAGIS OLCOMU

Sekil 4.1 Sistem Mimarisi - Iliski Diyagrami
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4.1.1. Yagis Analizi

Meteoroloji Istasyonlar tarafindan, yillarca giinliik olarak diizenli bir sekilde
Olclilen yagis verileri, arsivlenerek sistemlere kaydedilmektedir. Yagis verilerinin
Olclimii, yagis Ol¢im aletleri (Pliiviyometre, Pliiviyograf) aracilifiyla meteoroloji
istasyonlar1 tarafindan yapilmaktadir. Calismamizda, analizde kullandigimiz veriler,
enlem degeri 41.06150°N ve boylam degeri 29.05913°E olan Kandilli Bolgesine ait
Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisi Miidiirliigliniin diizenli bir
sekilde arsivledigi yagis verileridir. Analiz verileri, Ocak 1918’den Aralik 2018
tarihine kadar olan 100 yillik veriyi kapsamaktadir. Bu yagis verileri giinliik olarak
toplanmis olarak goriinse de yagisin bir ay icerisinde her giin gergeklesmeme durumu
oldugu icin analizi yapabilecegimiz veri, bir ay icerisindeki yagish giinlerin oldugu

giinlerdir. Sirali bir sekilde ay ve yil formatinda diizenlenmis veriler Sekil 4.2°de yer

almaktadir.
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Sekil 4.2 Sirali 100 Yillik Yagis Verisi

Meteoroloji Genel Miidiirligiiniin yaptig: istatiksel degerlendirmelere gore
Tirkiye’deki yillik 6lgiimler neticesinde, siddetli yagis esikleri belirlenmistir. Yagislar
belirli bir siire igerisinde, belirli bir miktar degerin lstiine ¢iktiginda bu yagislar

siddetli yagislar olarak nitelendirilmektedir.
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Siddetli yagis olgtimlerinde kullanilan bagintt (4.1) ile verilmektedir. Formiilde yer
alan R degeri yagis miktarini (mm), t degeri ise yagisin devam ettigi siireyi temsil

etmektedir.

R = |5t —(i)2 4.2)

24

Gergeklestirilen hesaplamalar neticesinde Tiirkiye’deki yagislarin siddetli

sayilabilecegi degerler tablosu Tablo 4.1’ de yer almaktadir [35].

Tablo 4.1 Siddetli Yagis Esik Degerleri

Siire (dk) Yagis Miktar1 (mm)
5 5.0
10 7.1
15 8.6
30 12.2
60 17.1
120 24.0
180 29.0
240 33.2
300 36.7
360 39.7
480 44.7
720 52.0
1080 58.1
1440 60.1
4.1.2. Aktivite Diyagrami

Sistemin isleyis siirecinin, birlikte ilerleyen ya da belirli kosullar dogrultusunda
ilerleyen adimlarla gosterildigi diyagramlar, aktivite diyagramlari olarak nitelendirilir.
Gelistirdigimiz sistem modeline iliskin tiim isleyis, kosul ve adimlar Sekil 4.3 iizerinde

gosterilmektedir.
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Basla ’

/ Kontrol(Checking)
/ Veri Seti

Test (Testing)
Veri Seti

Egitim(Training) Kimelemelerin
Veri Seti Yapilmasi
Anfis Egitimi
Anfis Egitim
Dongist
v
Model Testi

Modelin Urettigi Sonug
Degerleri

Dur

Sekil 4.3 Sistem Aktivite Diyagrami
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4.2. Veri Analizi

Yagis verileri, ¢ok fazla degiskenlik gosteren verilerdir. Yillik ortalama

degerleri incelendiginde, bu degisim kolay bir sekilde gézlenebilmektedir.

4.2.1. Yillik Ortalama Analizleri
Yillik yagislt giin sayisi, yillik maksimum yagis miktar1 ve yillik toplam yagis

miktar1 gibi degerler incelendiginde yillar igerisinde ¢ok farkli degerler elde
edilmektedir. Iyi bir analiz yapabilmek i¢in giinliik degerler elde edebilmek 6nemlidir.
Yagis verilerinde ise giinliik yagislarin olmadig1 zamanlar i¢in giin bazinda degerler
tizerinden ilerlemek miimkiin goriilmemektedir. Elimizdeki 100 yillik verinin, yil

bazinda yagish gilin sayist, Sekil 4.4 de gosterilmistir.

adish Gin Savisi by
agish Gan Sayis) by il

250

0

1920 1940 196 1980 2000 2020

1=

s

Sekil 4.4 Yillik Yagish Giin Sayist

Calismada ele aldigimiz, Kandilli Bolgesine ait yillik yagish giin sayisi
incelendiginde en fazla yagisli giin sayisinin 1971 yilinda kaydedildigi goriilmektedir.
Bu yil igerisindeki toplam yagisl giin sayis1 231 giindiir. En az yagish giin sayisi ise
1926 ve 1927 yillara aittir. Bu yillardaki yagish giin sayilar ise 99 giindiir.
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180
160

140

1920 1940 1960 1980 2000 2020

Sekil 4.5 Y1l I¢erisindeki Maksimum Yagis Miktar1 (mm)

Y1l i¢erisindeki en yiiksek yagis miktarlarinin ele alindig, Sekil 4.5 de, bir yil
icerisinde en fazla yagigin gerceklestigi yil olarak 1951 yili gozlenmektedir. Bu yil
icesindeki en fazla yagis miktar1 165,80 mm olarak 6l¢iilmiistiir. Bir yil igerisinde en
az yagisin gerceklestigi yil ise 1967 yilidir. Bu yila ait yagis dl¢iim degeri de 27,20

mm olarak ol¢iilmiistiir.

Tim yillara ait, y1l bazinda toplam yagis miktarlar1 da yiiksek degiskenlik
gostermektedir. 100 yillik verinin yillik yagis toplamlari, Sekil 4.6° da verilmektedir.
Yillik toplam yagis miktarlart incelendiginde, en fazla yagisin 1666,40 mm deger
Olctimiiyle 2018 yilina ait oldugu goriilmektedir. En az toplam yagisin gerceklestigi
yil ise 428,50 mm Sl¢limiiyle 1921 yilina ait oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6 Y1l Bazinda Toplam Yagis Miktarlar1 (mm)

4.2.2. Zaman Serisi Analizleri

Diizenli bir sekilde kayit altina alinabilen degerler, zaman serisi analizine
uygun verilerdir. Bizim ¢alismamizda 100 yillik veri eksiksiz bir sekilde ay ve yil
bazinda toplanabilmistir. Yagis verilerinin, gilinliik olmayisi, glin bazinda analizi
zorlastirdigi i¢in, aylik; ortalama (mean), ortanca (median) ve standart sapma (standard
deviation) degerlerinin mevsimsel olarak tutarliliklari incelenmistir ve analiz i¢in en
tutarli deger belirlenmistir. Bu karsilastirmalar tiim yillar tizerinden gbzlemlenmistir.
Omnek olarak, farkli yillara ait karsilastirma grafikleri, Sekil 4.7 — 4.16’da
verilmektedir.
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Tir ®@Mean @Medyan @StdSapma
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1920 yaz 1920 sonbahar 1920 kis 1920 ilkbahar

o

EY

N

Sekil 4.7 1920 Yilina Ait Mevsimsel Karsilastirma Degerleri
1920 yilina ait Sekil 4.7°nin incelemesinde, 4 mevsim icin degerlendirme
yapildiginda, her ti¢ deger i¢in de diizenli artis ve azaliglar goriilmektedir. Sadece yaz

ile sonbahar gegisinde diger iki deger diisiis gostermekteyken, standart sapma

degerinde artig goriilmektedir.

Tir @Mean @Medyan @StdSapma

?duuu

1924 yaz 1924 sonbahar 1924 kis 1924 itkbahar

Sekil 4.8 1924 Yilina Ait Mevsimsel Karsilastirma Degerleri
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1924 yili bulgularin1 gosteren Sekil 4.8’in incelemesinde, 4 mevsim ig¢in
degerlendirme yapildiginda, yaz ile sonbahar mevsimleri arasindaki gegiste, standart
sapma degerinin 6nemli diisiis goriilmektedir. Diger iki deger i¢in ise, mevsimler arasi

degerlerde tutarlilik goriilmektedir.

Tir @Mean @Medyan @StdSapma

10

1945 yaz 1945 sonbahar 1945 kis 1945 ilkbahar
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Sekil 4.9 1945 Yilina Ait Mevsimsel Karsilastirma Degerleri

1945 yilina ait Sekil 4.9’un incelemesinde, 4 mevsim igin degerlendirme

yapildiginda, 3 deger i¢in de benzer artma azalmalar goriilmektedir.
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Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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1950 yaz 1950 sonbahar 1950 kis 1950 ilkbahar

Sekil 4.10 1950 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri
1950 yilina ait Sekil 4.10’un incelemesinde, 4 mevsim i¢in degerlendirme

yapildiginda, standart sapma degerinin yaz ay1 icin, ¢ok diisik degerde kaldigi

goriilmektedir. Diger iki deger icin benzer azalmalar goriilmektedir.

Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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Sekil 4.11 1960 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri

1960 yilina ait, Sekil 4.11’in incelemesinde, 4 mevsim igin degerlendirme
yapildiginda, 3 deger i¢in de benzer artma azalmalar goriilmektedir.
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Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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Sekil 4.12 1975 Yilina Ait Mevsimsel Karsilastirma Degerleri

1975 yilina ait, Sekil 4.12°nin incelemesinde, 4 mevsim igin degerlendirme

yapildiginda, ortanca degerinde, diger degerlere gore cok fazla diisiis goriilmektedir.

Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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Sekil 4.13 1989 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri
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1989 yilina ait, Sekil 4.13’tin incelemesinde, 4 mevsim i¢in degerlendirme
yapildiginda, ortalama ve standart sapma degerleri diizenli artip azalirken, ortanca

degerinde fazla degisim olmadig1 goriilmektedir.

Tir @Mean @Medyan @StdSapma

2002 yaz 2002 sonbahar 2002 kis 2002 itkbahar

Sekil 4.14 2002 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri
2002 yilina ait, Sekil 4.14’tin incelemesinde, 4 mevsim i¢in degerlendirme

yapildiginda, ortanca degerinin, diger iki degere gore diisiik goriilmesine karsin, her 3

deger i¢in de diizenli artis azalislar goriilmektedir.
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Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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Sekil 4.15 2011 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri
2011 yilina ait, Sekil 4.15’in incelemesinde, 4 mevsim i¢in degerlendirme

yapildiginda, yaz ay1 icin, ortanca degerinin diger iki degere gore ¢ok diisiik oldugu

ve mevsim gegislerinde asirt artma oldugu goriilmektedir.
Tir @Mean @Medyan @StdSapma
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2017 yaz 2017 sonbahar 2017 kis 2017 ilkbahar

Sekil 4.16 2017 Yilina Ait Mevsimsel Karsilagtirma Degerleri
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2017 yilina ait Sekil 4.16’nin incelemesinde, 4 mevsim i¢in degerlendirme
yapildiginda, ortanca degerinin diger iki degere gore diisiik goriilmesine karsin her 3

deger icin de diizenli artig azaliglar goriilmektedir.

Ornek grafiklerde de goriildiigii iizere buna benzer 100 yillik mevsimsel veri,
grafikler iizerinde incelenmistir. Elimizdeki yillik yagis verisinin farkli yillara ait;
aylik ortalama, ortanca ve standart sapma degerlerinin, yaz, sonbahar, kis ve ilkbahar
mevsimlerine gore karsilastirmalarinda, en tutarli goriilen deger, aylik ortalama
degeridir. Analizde kullanacagimiz deger de en tutarli gérdiigiimiiz ortalama degeri

olarak belirlenmistir.

4.3. Veri ve Yontem

43.1. Yagis Verisinin Diizenlenmesi
Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii Miidiirliigiiniin bize
sagladig 100 yillik veri, gilin, ay ve yil bazinda diizenli olarak Excel ortaminda Sekil

4.17° de goriildiigii gibi siralanmigtir.

Sekil 4.17 100 Yillik Yagis Verileri Rapor Hali

Excel ortaminda bize aktarilan veriler, Sekil 4.18’da goriildiigii gibi, ay ve yil
bazinda diizenli siralanmis ve bu verilerin, her aya gore ortalama, ortanca ve standart
sapma degerleri alt alta hesaplanmis ve aylik bu ortalama degerlerinin

karsilastirilabilmesi i¢in hazirlanmastir.
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Yil Ay Mean  Medyan StdSapma
1918 Ocak 11.46667 5.4 15.11068
1918 Subat 3.888235 3.4 2.2847
1918 Mart 7.9 1.65 11.01116
1918 Nisan 2.46 3.2 2.013206
1918 Mayis 0.35 0.35 0.057735
1918 Haziran | 2.916667 2.55 2.661892
1918 Temmuz 13.7 0.8 19.01605
1918 Agustos 8.675 5 10.69996
1918 Eylal 4.466667 4.5 3.750111
1918 Ekim 2.65 1.55 3.062044
1918 Kasim | 8.8578395 1.8 15.91862
1918 Aralik 10.03846 6.8 12.07232
1919 Ocak 3.1625 0.9 4.415107
1919 Subat 5.60625 3.55 5.971317
1919 Mart 3.584615 2.7 3.204124
1919 Nisan 1.444444 1.4 1.369408
1919 Mayis 15.15455 13.5 12.25123
1919 Haziran | 10.07143 2.2 12.99971
1919 Temmuz . 3 7.590257
1919 Agustos 5.68 3.5 4.041905
1919 Eyltl 8.866667 3.45 11.88927
1919 Ekim 6.038462 3.9 7.796531
1919 Kasim 14.33 13.25 11.90005
1919 Aralik 10.08667 11.5 6.845318
1920 Ocak 6.728571 2.5 8.438322
1920 Subat | 4.978947 1.8 9.451665
1920 Mart 3.890909 1.4 4.19987
1920 Nisan 5.6 3.4 5.825376
1920 Mayis 5.45 2.15 6.466176
1920 Haziran | 7.183333 3.35 10.35595
1920 Temmuz 5.125 4.85 1.746186
1920 Agustos 16.5 16.5 0.1
1920 Eylal 3.5 1.85 3.795904
1920 Ekim  7.688889 4.95 8.946237
1920 Kasim | 6.878571 3.75 8.068951
1920 Aralik 2.233333 0.8 3.811784

Sekil 4.18 Verilerin Ortalama Degerlerinin Hesaplanarak Siralanmasi

Karsilastirilan degerlerden bizim i¢in en tutarli sonucu veren ortalama degeri,
MY SQL ortaminda veri tabani yaratilarak Sekil 4.19 veri tabanina aktarilmistir Sekil
4.20.
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= New Database

General
Database Name: Iyagisolcumler
Character set: [uth -- UTF-8 Unicode
Collation: l

Sekil 4.19 MYSQL Ortaminda Yeni Veri Tabani Olusturma

% Import Wizard

Cancel

We have gathered all the information the wizard needs to import your data. Click the

Start button to begin importing. (8/8)

Tables: 1
Processed: 1212
Errors:

Added: 1212
Updated:

Deleted:

Time: 00:00.07

[Msg] [Imp] Import start
[Msg] [Imp] Import type - Excel file

[Msg] [Imp] Import table [olcumler]
[Msg] [Imp] Processed:1212, Added:1212, Updated:0, Deleted:0, Errors:0
[Msg] [Imp] Finished - Successfully

Save |v Log | << < Back

Sekil 4.20 Yagis Verilerinin Veri Tabanina Aktarilmasi

islemlerine hazirliklar1 tamamlanmistir.
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Start

Close

Sekil 4.21° de goriilen siralama diizeninde, toplamda 1209 adet, ay ortalamalar1
olarak elde ettigimiz yagis verileri “id”, “value” ve “tarih” siralamasi ile veri tabanina
basarili bir sekilde alindiktan sonra bu verilerin asgari-azami normalizasyon (Min-

Max Normalization) ve gruplama islemlerini yapabilmek icin PHP kodlama




id value tarih
1 11.4666666666667 1918
2 3.88823529411765 1918

379 1918
4 246 1918
5035 1918
6 2.91666666666667 1918
7137 1918
8 8.675 1918
9 4.46666666666667 1918
10 2.65 1918

11 8.85789473684211 1918
12 10.0384615384615 1918
13 3.1625 1919
14 5.60625 1919
15 3.58461538461538 1919
16 1.44444444444044 1919
17 15.1545454345455 1919
18 10.0714285714286 1919
19 5.7 1919
20 5.68 1919
21 8.86666666666667 1919
22 6.03846153846154 1919
23 1433 1919
24 10.0866666666667 1919
25 6.72857142857143 1920
26 4.97894736842105 1920
27 3.89090909090909 1920

28 56 1920
29 545 1920
30 7.18333333333333 1920
31 5125 1920
32 165 1920
33 35 1920

34 7.68888388888889 1920
35 6.87857142857143 1920
36 2.23333333333333 1920

37 1.40625 1921
38 2475 1921
39 2.67142857142857 1921
40 2.779 1921

Sekil 4.21 Veri Tabanina Aktarilan 1209 adet veri.

4.3.2. Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, veri madenciliginde siklikla uygulanan bir 6n adimdir.
Veri normalizasyonunda amag verileri tek bir diizen igerisinde ele alarak islem
yapabilmektir. Veri normalizasyonunda asgari-azami normalizasyon uygulanmasi
elimizdeki tiim verileri 0 ile 1 araligina getirerek bu degerler iizerinden islem

yapabilmemize imkan saglayacaktir.

X, = 2yXmin_ (4.2)

Xmax—Xmin
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Asgari-azami normalizasyon formiiliinde (4.2), gorildiigii iizere, yeni degerin
elde edilmesi, isleme alinan verinin veri kiimesindeki en kiiclik degerden ¢ikarilmasi
ile elde edilen degerin, veri kiimesindeki en biiyiikk ve en kiigiik degerin farkina

boliinmesiyle hesaplanmaktadir [36].

Veri tabanina aktardigimiz verilere Sekil 4.22°deki gibi MYSQL baglanti
kodlartyla erisim saglanmistir. Mysqli Connect fonksiyonu ile olusturdugumuz veri
tabanina baglant1 saglanmis ve baglant1 hata kontrolii gergeklestirilmistir. Baglantida
hata olmast durumunda ekrana hata yazdirilmis, hata olmamasi durumunda ise veri

tabanina erigim saglanmistir.

<2?php
$db = "vagisolcumler";
$host = "1
$db_user
$db_pass ;
$conn = mysqli connect($host, $db_user, $db_pass, $db) or die ('Error connscting to mysgl');
$conn->set_charset("utid");

LI

Sekil 4.22 Veri Taban Baglantisi

Veri tabani baglantis1 saglandiktan sonra veriler Sekil 4.23’de goriildiigi gibi

sql ciimlesiyle sirayla ¢cekilmeye baslanmistir.
$sglbolum = "select from olcumler order by id ";
f;ay= :

$dizi=array():
$getir=mysqli_gquery ($conn, $sqlbolum) ;

while($rsadayter=mysqli_fetch object($getir)) {

array push($dizi, $rsadayter->value);

Sekil 4.23 Verilerin Alinmast

Cekilen her bir veri, yazilan normalizasyon fonksiyonu kullanilarak 0 ile 1

araligina asagidaki Sekil 4.24 kodlamayla getirilmistir.

$norm=($dizi[$k]-$enkucuksayi)/ ($enbuyuksayi-$enkucuksayi);

eche ($norm) ;

Sekil 4.24 Cekilen Verilerin Normalize Edilmesi
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4.3.3. Veri Gruplandirilmasi

Normalizasyon isleminin uygulandigi her bir veri i¢in gruplandirma islemleri

de PHP kodlamasiyla gerceklestirilmistir. Modelimize uygun, tek bir kolon olarak

elimizde bulunan 1209 adet veri, Tablo 4.2’ de gosterilen 3 girdi (input) ve 1 ¢ikti

(output) diziliminde, yan yana siralanarak, ilk 3 siradaki verinin 4. veriyi tahmin

etmesi saglanmigtir.

Tablo 4.2 Veri Gruplama Y 6ntemi

Girdi 1 Girdi 2 Girdi 3 Cikti
1.Veri 2.Veri 3.Veri 4 Veri
2. Veri 3.Veri 4 Veri 5.Veri

Bu siralamaya uygun verileri dizme iglemi, Sekil

kodlama ile saglanmustir.

<title>Yadis Siralama</title>
</head>
<body style="width: 990px; margin: 0 auto;">

<br>
<table class="table" border='1'>
<tr>
2php
$sqlbolum = "select
$say=0;
$i=07

$dizi=array():
$getir=mysqli_query ($conn, $sqlbolum);

while ($rsadayter=mysqli_fetch object ($getir)){
array_push($dizi, $rsadayter->value);
}
for($k=0; $k<count($dizi): $k++)({
$say+=1;

if ($sayssi=0){
echo

4.25’de yer alan PHP

$norm=($dizi[$k]-$enkucuksayi) / ($enbuyuksayi-$enkucuksayi) ;

echo ($norm) ;

echo "</t

else{
$k=5k-4;
$say=0;
echo

echo "</table>";

Sekil 4.25 Veri Siralama Kodlamasi
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Normalize edilmis veriler, modele uygun siralandiktan sonra, bir ¢ikti butonu
eklenmistir ve Sekil 4.26°deki gibi MATLAB {izerinde analiz edilmeye uygun veri
¢iktist elde edilmistir.

0.067381674049895 |[ 0.12421310328748 || 0.07826222118398 || 0.067381674049895
0.12421310328748 || 0.07826222118598 || 0.067381674049895 | 0.32533542465928
0.07826222118598 || 0.067381674049895 || 0.32533542465928 || 0.23193972340504
0.067381674049895 || 0.32533542465928 || 0.23193972340504 | 0.15036743434971
0.32533542465928 || 0.23193972340504 | 0.15036743434971 | 0.090697132198648
0.23193972340504 || 0.15036743434971 | 0.090697132198648 | 0.10289291030723
0.15036743434971 || 0.090697132198648 | 0.10289291030723 || 0.065262086945463
0.090697132198648 || 0.10289291030723 |[ 0.065262086945463 || 0.11078429614219
0.10289291030723 || 0.065262086945463 || 0.11078429614219 0.20338851325095
0.065262086945463 || 0.11078429614219 0.20338851325095 0.50804383306132
0.11078429614219 0.20338851325095 ] 0.50804383306132 || 0.054946763037227
0.20338851325095 || 0.50804383306132 |[ 0.054946763037227 |[ 0.21174321908759 |
0.50804383306132 |[ 0.054946763037227 || 0.21174321908759 |[ 0.1233387736069 |
0.054946763037227 |[ 0.21174321908759 || 0.1233387736069 || 0.15346951952221 |
0.21174321908759 |[ 0.1233387736069 || 0.15346951952221 | 0.16942109088914 |
0.1233387736069 || 0.15346951952221 || 0.16942109088914 |[ 0.086279466444147
0.15346951952221 || 0.16942109088914 |[ 0.086279466444147 || 0.13510752867246
0.16942109088914 | 0.086279466444147 || 0.13510752867246 | 0.10837802129479
0.086279466444147 |[ 0.13510752867246 || 0.10837802129479 | 0.10435332911435
0.13510752867246 || 0.10837802129479 | 0.10435332911435 | 0.093961296339473
0.10837802129479 || 0.10435332911435 || 0.093961296339473 | 0.12206702134424
0.10435332911435 || 0.093961296339473 || 0.12206702134424 || 0.54852794675597
0.093961296339473 || 0.12206702134424 || 0.54852794675597 | 0.0028755731716795
0.12206702134424 || 0.54852794675597 | 0.0028755731716795 || 0.14099190620524
0.54852794675597 |[0.0028755731716795 || 0.14099190620524 | 0.055890483962296
0.0028755731716795 || 0.14099190620524 || 0.055890483962296 || 0.25463394730706
0.14099190620524 || 0.055890483962296 || 0.25463394730706 0.2059421110482
| export excel |
Sekil 4.26 Analize Hazirlanan Veriler
4.4. Veri Kiimesinin Uygulanmasi

Normalize ederek, 0 ile 1 araliina getirdigimiz ve modelimize uygun
siraladigimiz yagis verileri, analize uygun hale geldikten sonra, ANFIS modeli
uygulayabilmek icin MATLAB iizerinde bulunan, Sekil 4.27 Neuro-Fuzzy Designer

modelleme araci kullanilmistur.

38



MATH, STATISTICS AND OPTIMIZATION

CONTROL SYSTEM DESIGN AND AMALYSIS

e &

Control System Control System
Designer Tuner

Fuzzy Logic
Designer

Linear System Model Reducer Neuro-Fuzzy
Analyzer

FAVORITES
@ @ & &
Curve Fitting Optimization PID Tuner Signal Analysis MATLAB Coder  Application
Compiler

tv.‘i!‘ o U |%Q\ \%ﬂl |%§'| |\P|
Classification Curve Fitting Distribution MuPAD Meural Net Neural Net Neural Net Neural Net
Learner Fitting MNotebook Clustering Fitting Pattern Reco... Time Series

4

Optimization

APPS

il

*

&

POE

B B
C0 -

|

Designer

Neuro-Fuzzy Designer
Design, train, and test Sugeno-type fuzzy inference systems (neuroF uzzyDesigner)
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Sekil 4.27 MATLAB Neuro Fuzzy Designer

Analize gonderilecek veriler; egitim verisi, sitnama verisi ve gegerleme verisi

olarak 3 gruba ayrilmistir. Gruplanan verilerin, Neuro Fuzzy Designer igerisine

aliabilmesi i¢in, MATLAB Calisma alanina tablo degiskenleri olarak Sekil 4.28° de

goriildiigi sekliyle tanimlamalar1 yapilmistir.

Workspace

Marne Walue
EE‘ checking 0
H testing 0
(HH training 0

Mew

Save
Clear Workspace
Refresh

Choose Columns

Sort By

Paste
Select All

Ctrl+M

Ctrl+5

F5

Ctrl+V
Ctrl+A

Sekil 4.28 MATLAB Grup Degiskenleri
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Calisma alanina tanimlanan; egitim (training), smama (testing) ve kontrol
(checking) tablo degiskenlerine yan yana siralayarak grupladigimiz 1209 alt alta sirali
verinin 700 tanesi egitim, 350 tanesi sinama ve 159 tanesi kontrol verisi olarak Sekil
4.29°da goruldiigic gibi tanimladigimiz degiskenlere aktarilmistir. Yan yana

siralamadaki ilk 3 girdi verileri de girdi degiskeni olarak sisteme aktarilmistir.

Workspace ®
Name « Value
-H checking 159%4 double

input 1209x3 double

H

350x4 double

700x4 double

Sekil 4.29 MATLAB Grup Degiskenleri Veri Aktarimi

MATLAB calisma alanina aldigimiz grup verileri, Sekil 4.30, Sekil 4.31 ve
Sekil 4.32°de goriildiigii gibi sirastyla egitim, sinama ve kontrol verisi olarak, ¢aligma
alanma tanimladigimiz degiskenlerden, Neuro Fuzzy Designer aracinin igine
aktarilmisti. Egitim verileri yani sira, sinama verilerinin ayrilmasi sistemin
ezberlemesini engelleyerek daha 1yi bir analiz gergeklestirilebilmesi amaciyla sisteme

eklenmistir.
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[ Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - o X T4 Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - o X

File Edit View File Edit View

[® Neuro-Fuzzy Designer: Untitied - [m] X [4] Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - o X
File Edit View File Edit View

[® Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - o X (4 Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - o X

File Edit View File Edit View

[ v || cese ]

Sekil 4.32 Neuro Fuzzy Designer Checking Veri Yiiklenmesi

Veri gruplari, Neuro Fuzzy Designer i¢ine eksiksiz yiiklendikten sonra, yapay
sinir modeli altinda 6grenme ve gerceklestirme islemleri; girilen veriler ile ¢ikti
verileri aralarindaki iliskiyi kurabilmek i¢in model igerisinde yer alan 8 adet

Membership Function (MF) iiyelik fonksiyonunun kullanilarak sistemin egitilmesi ile
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saglanmistir. Gegmis verilerle O6grenme {yelik fonksiyonlarma gore farklilik
gostermektedir. Uyelik fonksiyonlari, Melez (Hybrid) ve Geri Yayilim
(Backpropagation) olarak iki farkli algoritma ile ayri1 ayr1 uygulanmigtir ve hata
oranlar1 gozlenerek ve sonuglar elde edilmistir.

Geri Yayihm Algoritmas1 (Backpropagation): Geri Yayillim Algoritmasi
(GYA) olarak tanimlanan algoritmanin uygulama mantiginda, yapay sinir aglar
tasarlanirken, hesaplama agirliginin, artirilip, azaltilarak beklenen ¢ikt1 degerine olan

uzakliginin degerlendirilmesi yatmaktadir.

Egitim |

|
it

Model 2
Hata Hayir
En az seviyede mi? Degigkenlerin Giincellenmesi

Model tahmin igin hazir.

Sekil 4.33 GYA Yéntemi [37]

GYA egitimi, Sekil 4.34’de yer alan algoritma ile gergeklestirilir. Genellikle Rastgele
kiiciik ag agirliklart ile egitim baglatilir ve bir dongii igerisinde bu egitim devam
ettirilir. Dongii igerisinde, gercek degerler ve tahmini degerler tutulur. Bu iki deger
farkiyla, ¢ikti degerlerinin hata durumu hesaplanir. Geri yayilim ile gizli katmandan,
ciktt katmanina kadar tiim ag agirligi hesaplanir. Yine ayni sekilde geri yayilim ile
girdi katmanindan, gizli katmana kadar ki kisimda da tiim agin agirligi hesaplanir.
Girdi katman1 degismeyecek sekilde, tiim agin agirliklar: glincellenir. Tiim 6rnekler
dogru sekilde siniflandirilana kadar veya baska bir durma 6l¢iitii uygulanana kadar

islem dongiisti devam eder.
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initialize network weights (often small random values)
do
forEach training example named ex

prediction = neural-net-output(network, ex) / forward pass
actual = teacher-output(ex)
compute error (prediction - actual) at the output units
compute {\displaystyle \Delta w_{h}} for all weights from hidden layer to output layer /# backward pass
compute {\displaystyle \Delta w_{i}} for all weights from input layer to hidden layer / backward pass continued
update network weights /# input layer not modified by error estimate

until all examples classified correctly or another stopping criterion satisfied

return the network

Sekil 4.34 GYA Algoritmast [37]

Melez (Hybrid) Algoritma: GYA ve en kiigiik kareler yonteminin birlikte
kullanildig1 6grenme algoritmasidir. En kiiciik kareler yontemi de geri yayilim gibi
birbirine bagl sekilde degisiklik gdsteren veriler arasinda, bu verilerle elde edilen
Ol¢iimlere, yakin gececek bir dogrusal fonksiyon egrisini bulmaya calisan regresyon

yontemidir [38].

43



gbellmf

Sekil 4.35 Membership Function (MF) Uyelik Fonksiyon Segimi

Uyelik Fonksiyonlar1 se¢imi yapildiktan sonra egitim dongiisii (Epoch) sayisi
belirlenmistir. Deney go6zlemleri sonucunda sistemin 50 devir sonrasi durdugu
gozlemlendigi i¢in egitim dongiisii degeri 50 olarak belirlenmistir. Egitim dongiisii
degeri belirlendikten sonra egitimler sirayla baslatilmis Sekil 4.36 ve sonuglar elde

edilmeye baglanmistir.
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4. Neuro-Fuzzy Designer: Untitled = O X

File Edit View

Sekil 4.36 ANFIS Egitimi

Egitimler bittikten sonra egitim MATLAB ¢alisma alanina Sekil 4.37 ¢ikt1 olarak
alimmistir ve daha sonra ANFIS modelin iirettigi sonuglar Sekil 4.38’de goriilen
“evalfis” metoduyla disar1 alinarak Onceki ¢ikti sonuglariyla karsilastirmaya

hazirlanmstir.

Sekil 4.37 Egitim Ciktistnin MATLAB Calisma Alanina Kaydedilmesi
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Command Window

Total number of parameters: 54
Number of training data pairs: 700
Number of checking data pairs: 159
Number of fuzzy rules: 27

Start training ANFIS ...

1 0.0966297 0.271112
2 0.0966549 0.284162

Designated epoch number reached --> ANFIS training completed at epoch 2.

f% >> evalfis (input,outputb

Sekil 4.38 ANFIS Sonuglarinin Ciktisinin Alinmasi
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5. TESTLER ve BULGULAR

Calismamizin bu boliimiinde, iki farkli yontem olan Melez ve Geri yayilim Ogrenme
Algoritmalari i¢in uygulanan testler ve bunlarin bulgularina deginilecektir. Toplamda
1209 sirali yagis verimiz lizerinde, ANFIS yontemi uygulanarak sonuglar elde
edilmistir. Farkli egitim uygulayan, 8 iyelik fonksiyonu (trimf, trapmf, gbellmf,
gaussmf, gauss2mf, pimf, dsigmf, psigmf) ile Hybrid ve GY 6grenme Algoritmalari
birlikte kullanilarak, toplamda 18 farkli, RMSE (K6k Ortalama Kare Hatasi) hata
oranma sahip, sonuglar elde edilmistir. Kok Ortalama Kare Hatasi, tahmin edilen
degerler ile ger¢ek degerler arasindaki uzakligin bulunmasi i¢in kullanilan, hatalarin
standart sapmasi ile hesaplanan degerlendirme indisidir. RMSE degeri, ne kadar sifira
yakin olursa, olusturulan model o kadar kusursuz olur. Analiz sonuglar1 detayli bir

sekilde alt bagliklar halinde paylagilmistir.

5.1. Melez Algoritma Testleri
Kod Adi: Melez-Trimf

MPF: trimf (Ucgen Uyelik Fonksiyonu)

Ucggen iiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS sistemin iirettigi
degerlerin hata degeri 0.098201 olarak elde edilmistir. Sekil 5.1’de gézlemlenen yesil
degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise melez
Algoritma ile tiggen iiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan

modelde, ANFIS’in irettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.1 Melez-Trimf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Trapmf
MF: trapmf (Yamuk Uyelik Fonksiyonu)

Yamuk {yelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS sistemin
tirettigi degerlerin hata degeri 0.0979 olarak elde edilmistir. Sekil 5.2’de gézlemlenen
yesil degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise melez
algoritma ile yamuk iiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan
modelde, ANFIS’in tirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.2 Melez-Trapmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Gbellmf
MPF: gbellmf (Can Sekilli Uyelik Fonksiyonu)

Can sekilli iiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS sistemin
tirettigi degerlerin hata degeri 0.09663 olarak elde edilmistir. Sekil 5.3’de gézlemlenen
yesil degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise melez
algoritma ile can sekilli iliyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan

modelde, ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.3 Melez-Gbellmf Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Gaussmf
MF: gaussmf (Gauss Simetrik Uyelik Fonksiyonu)

Gauss simetrik iyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS
sistemin {rettigi degerlerin hata degeri 0.097769 olarak bulunmustur. Sekil 5.4’de
gozlemlenen yesil degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler
ise melez algoritma ile gauss simetrik tiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla

olusturulan modelde, ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.4 Melez-Gaussmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Gauss2mf
MF: gauss2mf (Gauss Uyelik Fonksiyonu)

Gauss tiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS sistemin tirettigi
degerlerin hata degeri 0.097781 olarak cikmistir. Sekil 5.5°de gozlemlenen yesil
degerler normal c¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise melez
algoritma ile gauss fiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan
modelde, ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.5 Melez-Gauss2mf Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Pimf
MF: pimf (Pi Uyelik Fonksiyonu)

Pi iiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS sistemin irettigi
degerlerin hata degeri 0.097384 olarak elde edilmistir. Sekil 5.6’da gézlemlenen yesil
degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise melez
algoritma ile pi iiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde,

ANFIS’in tirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.6 Melez-Pimf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Dsigmf
MPF: dsigmf (Sigmodial Simetrik Uyelik Fonksiyonu)

Sigmodial simetrik tiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda, ANFIS
sistemin {rettigi degerlerin hata degeri 0.097787 olarak bulunmustur. Sekil 5.7’de
gozlemlenen yesil degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler
ise melez algoritma ile iggen iiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla

olusturulan modelde, ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.7 Melez-Dsigmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: Melez-Psigmf
MPF: psigmf (Sigmodial Uyelik Fonksiyonu)

Sigmodial iiyelik fonksiyonu ile melez algoritma uygulandiginda ANFIS sistemin
rettigi degerlerin hata degeri 0.097787 olarak elde edilmistir. Sekil 5.8°de
gozlemlenen yesil degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler
ise melez algoritma ile sigmodial iyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla

olusturulan modelde, ANFIS’in {irettigi degerleri gdstermektedir.
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Sekil 5.8 Melez-Psigmf Analiz Sonucu

Melez algoritmanin uygulanmasiyla tiim iyelik fonksiyonlarindan elde

ettigimiz hata oranlar asagidaki Tablo 5.1° de listelenmistir.

Neuro-Fuzzy Kodu Hata Degeri

trimf 0.098201

trapmf 0.0979
gbellmf 0.09663
gaussmf 0.097769
gauss2mf 0.097781
pimf 0.097384
dsigmf 0.097787
psigmf 0.097787

Tablo 5.1 Melez Algoritma ile Uyelik Fonksiyonlar1 Hata Degerleri

5.2.  Geri Yayihm Algoritma Testleri
Kod Adi: GYA-Trimf

MF: trimf (Uggen Uyelik Fonksiyonu)

Uggen iiyelik fonksiyonu ile geri yayilim algoritmasi uygulandiginda, ANFIS sistemin
tirettigi degerlerin hata degeri 0.10096 olarak ¢ikmistir. Sekil 5.9’de gozlemlenen yesil
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degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GY
Algoritmast ile ticgen lyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan

modelde, ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.9 GYA-Trimf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA -Trapmf
MF: trapmf (Yamuk Uyelik Fonksiyonu)

Yamuk tyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin {rettigi
degerlerin hata degeri 0.10089 olarak ¢ikmistir. Sekil 5.10°da gozlemlenen yesil
degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GYA ile
yamuk tiyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde, ANFIS’in

irettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.10 GYA -Trapmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA-Gbellmf
MF: gbellmf (Can Sekilli Uyelik Fonksiyonu)

Can sekilli tiyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin {irettigi
degerlerin hata degeri 0.10085 olarak elde edilmistir. Sekil 5.11°de gézlemlenen yesil
renkli degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GYA ile
can sekilli tyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde,

ANFIS’in irettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.11 GYA-Gbellmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA -Gaussmf
MF: gaussmf (Gauss Simetrik Uyelik Fonksiyonu)

Gauss simetrik iiyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin irettigi
degerlerin hata degeri 0.10091 olarak elde edilmistir. Sekil 5.12’de gézlemlenen yesil
degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GY A ile gauss
simetrik iyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde,

ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.12 GYA -Gaussmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA -Gauss2mf
MF: gauss2mf (Gauss Uyelik Fonksiyonu)

Gauss tiyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin tirettigi degerlerin
hata degeri 0.10061 olarak elde edilmistir. Sekil 5.13’de gbzlemlenen yesil degerler
normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gésterilen degerler ise GYA ile gauss iiyelik
fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde, ANFIS’in {irettigi

degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.13 GYA - Gauss2mf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA -Pimf
MF: pimf (Pi Uyelik Fonksiyonu)

Pi tiyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin tirettigi degerlerin
hata degeri 0.10111 olarak bulunmustur. Sekil 5.14’de gozlemlenen yesil degerler
normal ¢ikti1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GYA ile pi iiyelik
fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde, ANFIS’in {irettigi

degerleri gostermektedir.
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Kod Adi: GYA -Dsigmf
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Sekil 5.14 GYA -Pimf Model Analiz Sonucu

MF: dsigmf (Sigmodial Simetrik Uyelik Fonksiyonu)

Sigmodial simetrik tyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin

irettigi degerlerin hata degeri 0.10093 olarak bulunmustur. Sekil 5.15’de gézlemlenen

yesil degerler normal ¢ikti degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GYA ile

sigmodial iyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde,

ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.15 GYA -Dsigmf Model Analiz Sonucu

Kod Adi: GYA -Psigmf
MEF: psigmf (Sigmodial Uyelik Fonksiyonu)

Sigmodial iyelik fonksiyonu ile GYA uygulandiginda, ANFIS sistemin {rettigi
degerlerin hata degeri 0.10093 olarak bulunmustur. Sekil 5.16’da gézlemlenen yesil
degerler normal ¢ikt1 degerlerimizi, siyah renkte gosterilen degerler ise GYA ile
sigmodial iyelik fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelde,

ANFIS’in iirettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 5.16 GYA -Psigmf Model Analiz Sonucu

GYA uygulayarak tiim tiyelik fonksiyonlarindan elde ettigimiz hata oranlari
asagidaki Tablo 5.2 de listelenmistir.

Neuro-Fuzzy Kodu Hata Degeri

trimf 0.10096

trapmf 0.10089
gbellmf 0.10085
gaussmf 0.10091
gauss2mf 0.10061
pimf 0.10111

dsigmf 0.10093
psigmf 0.10093

Tablo 5.2 GYA ile Uyelik Fonksiyonlari Hata Degerleri

Elde edilen sonuglar dogrultusunda tiim {iiyelik fonksiyonlarinin melez
algoritma ve GYA algoritmalarina gore karsilagtirma grafigi, Sekil 5.17°de
verilmektedir.
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Sekil 5.17 Uyelik Fonksiyonlarmin iki Ayr1 Algoritma I¢in Karsilastirma Grafigi

Analizlerde en basarili sonucu, 0.09663 hata oraniyla, melez algoritma ve Gbellmf
tiyelik fonksiyonun birlikte kullanildigi modelin rettigi gézlenmektedir. Bu model
kullanilan ANFIS sisteminin irettigi ¢ikti degerleri ve analiz Oncesi tahminde
bulunulacak ¢ikt1 degerlerinin bir kismi Sekil 5.18’de gosterilmektedir. Sistem

0.09663 RMSE hata pay1 ile buna benzer sekilde 1209 veri i¢in sirali ¢ikti tiretmistir.
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Elimizdeki
Cikt1 Degerleri

ANFIS'in Urettigi

Cikti Degerleri

0.053392399

0.052575701

0.172967392

0.112823663

0.120132898

0.132991296

0.173744574

0.126956108

0.11144789

0.126465807

0.071922053

0.127139572

0.081021217

0.121223068

0.053547836

0.11759929

0.098857543

0.112073465

0.094194451 0.121409125
0.007927256 0.007822992
0.138493821 0.1119099

0.033680239 0.032231714

0.174827077

0.115769156

0.066215901

0.150593553

0.105619025

0.124406754

0.043289034

0.131224031

0.077040935

0.112091035

0.122950183

0.130456294

0.090114246

0.116037133

0.100023315

0.116689011

0.248542784

0.117244978

0.467241781

0.152084124

0.148208596

0.159492929

0.22556809 0.14352532
0.150484628 0.096676114
0.128584752 0.137748888
0.155450518 0.129119526
0.164840289 0.12462385
0.190548116 0.12874051
0.057938913 0.13304901

0.12520401

0.131069131

0.277609388

0.140555419

0.154284745

0.162108542

0.002098391 0.002082327
0.170746872 0.159552496
0.201212404 0.211354727

Sekil 5.18 ANFIS Sonug Degerleri
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6. SONUCLAR

Yapay Sinir Aglar1 Modellerinden, Bulanik Ag Cikarim Sistemi (ANFIS) kullanarak
yaptigimiz analizler basarili bir sekilde tamamlanmistir. Bu baglik altinda analiz
sonuglarina ve bulgulara deginilmistir. Elimizdeki 1209 adet, aylik ortalama yagis
degerleri hesaplanmis yagis verisiyle, 8 farklt ANFIS {iyelik fonksiyonu, 2 farkli
yontemle ayri ayri uygulanarak toplam 16 farkli tahmin dretilmistir. Aragtirmada

kullanilan veri gruplar;

e Egitim Verisi
e Sinama Verisi

e Kontrol Verisi

Toplam 1209 adet sirali yagis verisi, 700 adet egitim verisi, 350 adet sinama

verisi ve 159 adet kontrol verisi olarak gruplara ayrilmistir.

Melez 6grenme algoritmasi tizerine yapilan analizleri ele alindiginda, gbellmf
tiyelik fonksiyonu bu algoritma ile birlikte en iyi sonucu iireten liyelik fonksiyonu
olmustur. Analizde gbellmf iiyelik fonksiyonunun hata degeri, 0.09663 olarak
Olgtimlenmistir. Trimf {iyelik fonksiyonu ise melez 6grenme algoritmasi ile bagarimi
en diisiik sonucu vermistir. Trimf iiyelik fonksiyonunun ise hata degeri 0.098201

olarak Ol¢limlenmistir.

GYA 6grenme yontemi iizerine yapilan analizleri ele alindiginda, gauss2mf
tiyelik fonksiyonu bu algoritma ile birlikte en iyi sonucu iireten liyelik fonksiyonu
olmustur. Analiz’de gauss2mf iiyelik fonksiyonunun hata degeri, 0.10061 olarak
Ol¢timlenmistir. Pimf tiyelik fonksiyonu ise GYA ile basarimi en diisiik sonucu

vermistir. Pimf tiyelik fonksiyonunun ise hata degeri 0.10111 olarak dl¢limlenmistir.
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Her iki 6grenme algoritmasindaki analiz sonuglari ele alindiginda ise, bizim
verilerimiz tizerinden, en basarili analizi, 0.09663 hata degeriyle melez 6grenme

algoritmas1 ve gbellmf iiyelik fonksiyonunun birlikte kullanildigi model saglamistir.

Yagis verileri, her giin toplanabilen bir veri olmamasindan dolayi, aylik
verilerde ¢ok fazla eksiklikler oldugu gozlenmistir. Bu eksiklikler, sistemin analizinin
zorlagmasina yol agmaktadir. Sistemin tahmin ettigi sonuclar, aylik ortalama gergek
yagis veri sonuglarinin, bazi kisimlardaki degerlere ¢cok yakin degerlerler olmamasina
karsin, yagislarin belirli donemlerindeki asir1 artiglarini ve azalislarini basarili bir

sekilde yakalamistir.

Calismamizin sonucunda ve gergeklestirilen analiz bulgular1 dogrultusunda,
zaman serisi big¢imindeki ge¢mis yillara ait yagis verilerini tek basina
anlamlandirabilmek ne kadar zor olsa da veriyi yapay zeka yontemlerini uygulayarak
kullandigimizda, bu verinin anlamlandirilmasinda basarili sonuglar alinabilecegi
gbzlemlenmistir. Ileride yapilacak galismalar igin, anlamlandirilmasi ¢ok zor zaman
serisi veriler iizerinde, yapay zeka modellerinden ANFIS yonteminin, zaman serisi

analizlerinde basarili sonugclar {iretebilecegi calismamiz ile gosterilmistir.
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